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Abstract

Emotion Recognition is a part of affective computing, which focuses on facilitating com-
munication between humans and computers. In this diploma thesis, we examine emotion
recognition based on speech.

More specifically, basic features of emotion recognition, such as pitch, formants and
utterance duration, are studied analytically. Besides these, it is supported that AM-FM
modulation features can distinguish the fine variations of emotions in speech. Instant
amplitude and frequency are computed through the Energy Separation Algorithm (ESA)
based on the Teager Energy Operator (TEO). Statistical moments of them are used as
features. These features are strongly smoothed with median filtering in order to remove
the redundant information and keep only the essential information needed for emotion
recognition.

Experiments are conducted in two databases: the Berlin Database and the Aiginiteio
Hospital Database of Emotional Speech, which include seven and five classes of basic
emotions respectively. Classification is done with K-means algorithm, GMMs based on
expectation maximization and dynamically modified GMMs. Results vary from 30%
to 90%. The most powerful features, which produce the best results, seem to be the
TEO-Autocorrelation-Envelope, the Area of Instant Amplitude and the Weighted Mean
of Instant Frequency.

Keywords: Emotion Recognition, Pitch, Formants, AM-FM demodulation features,
GMMs
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

Η αναγνώριση συναισθήματος έχει αναπτυχθεί τα τελευταία χρόνια και αποτελεί μεγάλο

μέρος της έρευνας με στόχο την καλύτερη επικοινωνία μεταξύ ανθρώπου και μηχανής. Με-

ταξύ των ανθρώπων υπάρχουν πολλοί δίαυλοι επικοινωνίας: το περιεχόμενο του λόγου, τα

νεύματα, οι κινήσεις προσώπου και σώματος και τα συναισθήματα. Για να γίνει πιο άνετη και

σαφής η επικοινωνία ανθρώπου και υπολογιστή, θα μπορούσε ο υπολογιστής να καταλαβαί-

νει και να αντιδρά κατάλληλα στα συναισθήματα του ανθρώπου. ΄Εχει μάλιστα υποστηριχτεί

ότι η συναισθηματική ευφυία στους υπολογιστές είναι πιο σημαντική από την υπολογιστική

και τη λεκτική, ώστε να γίνουν οι εφαρμογές πιο φιλικές προς τους ανθρώπους. Η συναι-

σθηματική ευφυία είναι απαραίτητη ώστε να διαπιστωθούν οι προτιμήσεις των ανθρώπων και

να προσαρμοστούν οι υπολογιστές στα χαρακτηριστικά κάθε ανθρώπου ξεχωριστά.

Στη συνέχεια, παραθέτουμε ορισμένες εφαρμογές της αναγνώρισης συναισθήματος, όπως

αυτές έχουν αναφερθεί στις υπάρχουσες έρευνες.

• Στην ψυχολογία η κατανόηση της επίδρασης του συναισθήματος στη φωνή θα μπορού-

σε να βοηθήσει το έργο των γιατρών να καταλάβουν καλύτερα τη φύση των συναισθη-

μάτων. Επίσης, ο αυτόματος εντοπισμός συναισθηματικά φορτισμένων στιγμών θα

διευκόλυνε τους ψυχολόγους στο έργο τους [54]. Η μελέτη της επίδρασης ψυχολογι-

κών ασταθειών, όπως η κατάθλιψη, στη φωνή θα μπορούσε να ενισχύσει τη διάγνωση

των γιατρών [29, 52]. Μία ωραία εφαρμογή για παράδειγμα θα ήταν να μελετάται η

φωνή του ασθενούς πριν και μετά από φαρμακευτική αγωγή.

• Στα αυτόματα τηλεφωνικά κέντρα πολλοί άνθρωποι δυσκολεύονται να συννενοηθούν

με το μηχάνημα αναγνώρισης φωνής και χάνουν την υπομονή τους, με αποτέλεσμα

να μην εκπληρώνεται το αίτημά τους. Αν υπήρχε αυτόματη αναγνώριση του θυμού,

της απογοήτευσης και της απαρέσκειας, ο πελάτης θα μπορούσε να οδηγηθεί σε αν-

θρώπινο αντιπρόσωπο χωρίς να ταλαιπωρηθεί [12, 27, 47]. Παρόμοια εφαρμογή θα

μπορούσε να υπάρχει και στους προσωπικούς υπολογιστές και σε άλλα μηχανήματα

που αλληλεπιδρούν με τον άνθρωπο, όπως τα ATMs.

• ΄Εχει διαπιστωθεί ότι πολλά αυτοκινητιστικά ατυχήματα έχουν συμβεί εξαιτίας της

ασταθούς ψυχολογικής κατάστασης του οδηγού και της δυσκολίας του να διαχειριστεί

το θυμό του. Για την ενίσχυση της ασφάλειας κατά την οδήγηση, ένα έξυπνο σύστημα

θα μπορούσε να αναγνωρίζει το θυμό, την απογοήτευση, το φόβο και το άγχος στη

φωνή του οδηγού και να αντιδράει με το κατάλληλο μήνυμα, ώστε να τον κάνει να

συνειδητοποιήσει την ψυχολογική του κατάσταση [28, 49, 75].
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• Στον τομέα των τηλεπικοινωνιών, θα μπορούσε να βελτιωθεί η απόδοση των τηλεφώ-

νων στη μετάδοση μη λεκτικής πληροφορίας. Αντί να μεταφέρεται ολόκληρη η εικόνα

ενός ανθρώπου, το τηλέφωνο του δέκτη μπορεί να αναγνωρίζει το συναίσθημα του

συνομιλητή του και να μεταβάλλει ανάλογα την έκφραση του προσώπου του. ΄Ετσι,

υπάρχει μεγάλο κέρδος στο χρόνο και το κοστος μεταφοράς του σήματος και για τα

βιντεοτηλέφωνα μπορούν να χρησιμοποηθούν οι υπάρχουσες υποδομές 2ης γενιάς (2G
MOBILE PHONES). Η εφαρμογή αυτή είναι γνωστή και ως Voice Driven Emotion
Recognizer Mobile-phone (VDERM) [66].

• Μία ακόμη εφαρμογή της αναγνώρισης συναισθήματος είναι σε διαδραστικές ταινί-

ες [56], όπου οι χαρακτήρες του υπολογιστή αλληλεπιδρούν με το χρήστη, που είναι

και ο πρωταγωνιστής της ταινίας.

• Η αναγνώριση συναισθήματος θα μπορούσε να βοθήσει και τους ηθοποιούς για να

δοκιμάσουν την υποκριτική τους συνέπεια στα διάφορα συναισθήματα [85].

Στα πλαίσια της διπλωματικής αυτής, μελετάμε χαρακτηριστικά της ανθρώπινης φωνής

που μπορούν να διακρίνουν τη συναισθηματική κατάσταση του ομιλητή. Αρχίζουμε από

κλασσικά χαρακτηριστικά, όπως το pitch και τα formants και συνεχίζουμε με AM-FM χα-

ρακτηριστικά διαμόρφωσης, όπως η Teager ενέργεια, το στιγμιαίο πλάτος και η στιγμιαία

συχνότητα. Στα μεγέθη αυτά υπολογίζονται οι στατιστικές ροπές και οι παράγωγοί τους

και εφαρμόζονται μέθοδοι ομαλοποίησης για την εξαγωγή χρήσιμης πληροφορίας συναισθή-

ματος. Τέλος, δοκιμάζουμε την ταξινόμηση προτάσεων που έχουν εκφραστεί με διάφορα

συναισθήματα, όπως θυμός, χαρά, λύπη, φόβος, απαρέσκεια και πλήξη με K-means, GMMs
και αναδιαμορφούμενα GMMs. Πιο συγκεκριμένα, μελετήθηκαν τα εξής σημεία:

• ΄Εγινε μία επισκόπηση των βασικών χαρακτηριστικών που χρησιμοποιήθηκαν σε προη-

γούμενες έρευνες, όπως το pitch, τα formants και η διάρκεια εκφοράς και παρατηρή-

θηκαν διαφορές μεταξύ οριμένων συναισθημάτων. Βρέθηκε ότι ο θυμός και η χαρά

έχουν υψηλές τιμές pitch, ενώ η πλήξη, η λύπη και το ουδέτερο πιο μικρές τιμές.

Επίσης, η απαρέσκεια και η λύπη εκφράζονται με πιο αργό λόγο, ενώ η χαρά, ο φόβος

και το ουδέτερο και πιο κοφτό λόγο.

• Χρησιμοποιήθηκαν τα χαρακτηριστικά διαμόρφωσης AM-FM για την πιο αποδοτική

αναγνώριση συναισθήματος. Τα χαρακτηριστικά αυτά εντοπίζουν ακριβέστερα τις

βασικές συχνότητες, τη θεμελιώδη συχνότητα καθώς και τις μεταβολές πλάτους του

σήματος φωνής. Πιο αποδοτικά ήταν το εμβαδόν του στιγμιαίου πλάτους (Ampl Area),
το εμβαδόν της αυτοσυσχέτισης του στιγμιαίου πλάτους (TEO-Auto-Env) καθώς και

ο απλός και σταθμισμένος μέσος όρος στιγμιαίας συχνότητας.

• Στην ταξινόμηση με K-means βρέθηκε ότι υπερτερούν τα ομαλοποιημένα χαρακτη-

ριστικά διαμόρφωσης υπολογισμένα σε 20 κανάλια. Η ομαλοποίηση είναι πιθανό να

απομακρύνει την περιττή πληροφορία και να διατηρεί μόνο την πληροφορία που είναι

απαραίτητη για την αναγνώριση του συναισθήματος.

• Στην ταξινόμηση με GMMs ο πιο αποδοτικός αριθμός γκαουσιανών ανά κλάση πα-

ρατηρήθηκε ότι είναι το 24 και τα πιο ισχυρά χαρακτηριστικά είναι αυτά που έχουν
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υπολογιστεί σε 12 κανάλια. Πιστεύουμε ότι ο αριθμός των 12 καναλιών είναι ο ι-

δανικός ώστε να διατηρείται η χρήσιμη πληροφορία και να μην υπεισέρχεται μεγάλη

λεπτομέρεια στους υπολογισμούς.

• Βρέθηκε ότι τα αναδιαμορφούμενα GMMs έχουν τα καλύτερα αποτελέσματα, και αυτό

γιατί σε αυτά το πλήθος των ομάδων καθορίζεται δυναμικά. Δεν είναι απαραίτητο το

πλήθος των κλάσεων να ισούται με το πλήθος των συναισθημάτων υπό ταξινόμηση,

οπότε διανύσματα που αφορούν συναισθήματος μπορεί να ανήκουν σε πολλές ομάδες.

• Κατασκευάστηκε η βάση δεδομένων συναισθηματικής ομιλίας του Αιγινήτειου Νοσο-

κομείου με 556 προτάσεις, περίπου 111 για 5 βασικά συναισθήματα. Συγκρίθηκε η

βάση αυτή με την υπάρχουσα βάση δεδομένων Berlin Database of Emotional Speech.
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Κεφάλαιο 2

Το Συναίσθημα από την Πλευρά

της Ψυχολογίας

Δύο είναι οι βασικοί δίαυλοι της ανθρώπινης επικοινωνίας [15]: στον πρώτο μεταδίδονται σα-

φή και στο δεύτερο υποννοούμενα μηνύματα που αντικατοπτρίζουν τις σκέψεις, προθέσεις,

ενέργειες και καταστάσεις των ανθρώπων κάθε στιγμή. Εξίσου απο την πλευρά της γλωσ-

σολογίας και της τεχνολογίας έχουν γίνει πολλές προσπάθειες για την αποκωδικοποίηση του

πρώτου καναλιού. Για την αποσαφήνιση όμως του δεύτερου, στο οποίο συμπεριλαμβάνεται

και η κατανόηση των συναισθημάτων, συνεχίζονται πολλές μελέτες.

Τα συναισθήματα παίζουν σημαντικό ρόλο στους ανωτερους μηχανισμούς, καθώς φαί-

νεται να καθορίζουν την αντίδρασή τους σε εξωτερικά (συνήθως κοινωνικά) και εσωτερικά

ερεθίσματα, που είναι σημαντικά για τις ανάγκες και τους στόχους τους. Σύμφωνα με τον R.
Plutchik [64], τα συναισθήματα είναι μία σύνθετη αλυσίδα χαλαρά συνδεδεμένων γεγονότων,

που ξεκινάει από ένα ερέθισμα και συνεχίζει με ψυχολογικές μεταβολές, τάσεις για κάποια

αντίδραση στο ερέθισμα και τέλος συγκεκριμένη ενέργεια που εξυπηρετεί κάποιο στόχο.

Δηλαδή τα συναισθήματα δε συμβαίνουν ποτέ μόνα τους, αλλά αποτελούν αντιδράσεις σε

καταστάσεις της ζωής και συνήθως προκαλούν και αντιδράσεις. Ο P. Ekman [24] υποστη-
ρίζει μάλιστα ότι η αντίδραση των ανθρώπων στα συναισθήματα προσαρμόζεται σύμφωνα

με το παρελθόν, είτε αυτό αφορά την προγενέστερη ιστορία του ανθρώπινου είδους, είτε

τα βιώματα του ίδιου του ατόμου. Ο K.R. Scherer [70] συμπληρώνει ότι τα συναισθήματα

είναι επεισόδια αλληλένδετων, συγχρονισμένων αλλαγών στην κατάσταση όλων ή των πε-

ρισσότερων από τα 5 βασικά οργανικά υποσυστήματα, ως αντίδραση στην αξιολόγηση ενός

εξωτερικού ή εσωτερικού ερεθίσματος.

Η βασική ιδιότητα των συναισθημάτων είναι ότι η έκφρασή τους αντικατοπτρίζει μεγάλο

όγκο πληροφορίας [24]: το εσωτερικό του ατόμου (σχέδια, αναμνήσεις, κλπ), το πιθανό ερέ-

θισμα στην έκφραση του συναισθήματος αυτού και την πιθανή ακόλουθη αντίδραση (άμεσες

συνέπειες, προσπάθειες διακανονισμού, κλπ). Τα συναισθήματα είναι απαραίτητα στην α-

πρόσκοπτη ανάπτυξη και ρύθμιση των διαπροσωπικών σχέσεων. ΄Εχει δειχθεί ότι άνθρωποι

που πάσχουν από το σύνδρομο Mobius, που αφορά την παράλυση των μυών του προσώ-

που, αντιμετωπίζουν μεγάλες δυσκολίες στο να αναπτύξουν και να διατηρήσουν κοινωνικές

σχέσεις. Το ίδιο έχει βρεθεί και σε ασθενείς που δεν μπορούν να εκφράσουν την προσω-

δία στο λόγο τους. Αυτό βέβαια δε σημαίνει ότι κάθε φορά που υπάρχει ένα συναίσθημα,

εμφανίζεται και το ανάλογο σήμα, καθώς μπορεί να εμποδίζεται η ανάπτυξη αυτού. Παρόλα

αυτά υποστηρίζεται [24] ότι αν μπορούσαμε να μετρήσουμε τις περιοχές του εγκεφάλου που
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στέλνουν πληροφορία για την έκφραση του προσώπου, θα υπήρχε κάποια δραστηριότητα,

ακόμα και όταν το συναίσθημα δε γίνεται εμφανές.

Στο χώρο της ψυχολογίας επικρατούν 2 κυρίαρχοι τρόποι περιγραφής των συναισθημά-

των: η πρώτη θεωρία υποστηρίζει ότι υπάρχουν κάποια συναισθήματα που είναι διακριτά,

βασικά και παγκόσμια, ενώ η δεύτερη θεωρεί ότι τα συναισθήματα μπορεί να γίνουν αντιλη-

πτά ως σημεία επάνω σε 2 ή 3 διπολικούς άξονες, οπότε και είναι αλληλένδετα [55].

2.1 Βασικά Συναισθήματα

Οι ερευνητές που υποστηρίζουν τη θεωρία αυτή θεωρουν ότι υπάρχουν ορισμένα βασικά,

διακριτά και παγκόσμια συναισθήματα, που το καθένα έχει μοναδική φυσιολογική διέγερση,

έκφραση, τρόπο διοργάνωσης των γνώσεων και της αντίληψης και κινητοποίηση το οργανι-

σμού. Η διαφοροποίηση μεταξυ τους έγκειται σε φυλογενετικά πρότυπα προσαρμογής και σε

αναπτυξιακά νευρικά κυκλώματα. Η κύρια υποστήριξη της θεωρίας αυτής είναι ότι υπάρχουν

ορισμένες συνήθεις παρατηρήσεις συναισθημάτων, που φαίνεται να επικρατούν σε όλους τους

πολιτισμούς και σε ορισμένα ανώτερα ζώα. Επίσης υπάρχουν συναισθήματα που σχετίζον-

ται και αναγνωρίζονται σε παγκόσμιο επίπεδο με συγκεκριμένες εκφράσεις του προσώπου

και εξυπηρετούν συγκεκριμέβες βιολογικές ανάγκες [58]. Κατά καιρούς έχουν διαμορφωθεί

διάφορες ομάδες βασικών συναισθημάτων από ερευνητές, όπως φαίνεται στον πίνακα 2.1,

σύμφωνα με τους A. Ortony και T.J Turner, που έχουν συγκεντρώσει τις πιο βασικές από

τις θεωρίες αυτές.

Πολλοί ψυχολόγοι θεωρούν ότι τα βασικά συναισθήματα μπορούν να συνδυαστούν ή να

αναμειχθούν και με τον τρόπο αυτο εξηγείται η μεγάλη ποικιλία των λεκτικών περιγραφών

των συναισθημάτων στις διάφορες γλώσσες [71]. Σύμφωνα με τον R. Plutchik [63] όλα

τα εμφανιζόμενα συναισθήματα μπορούν να προκύψουν ως συνδυασμοί ή παράγωγα των

βασικών. Ο ίδιος μάλιστα δημιούργησε τον ’τροχό των συναισθημάτων’, όπως φαίνεται στο

σχήμα 2.2, στον οποίο υπάρχουν 8 βασικά διπολικά συναισθήματα. ΄Οπως τα χρώματα,

τα βασικά συναισθήματα μπορούν να εκφραστούν σε διαφορετική ένταση και μπορούν να

αναμειχθούν ώστε να προκύψουν άλλα συναισθήματα, τα οποία φαίνονται στις ενδιάμεσες

θέσεις στην εξωτερική ακτίνα του τροχού.

Το πρόβλημα με την προσέγγιση αυτή είναι ότι ενώ προτείνεται πως τα βασικά συναι-

σθήματα έχουν διαφορετική ψυχολογική βάση, υποστηρίζεται πως αυτά μπορεί να συγχω-

νευθούν ώστε να προκύψουν παράγωγα συναισθήματα. Επίσης, δεν αναλύονται οι γενικές

αρχές του συνδυασμού αυτού, ούτε και τα είδη των μηχανισμών που μπορεί να συμβάλλουν

στο συνδυασμό. Το κύριο ομως μειονέκτημα είναι η υποκειμενικότητα στο τι θεωρείται

βασικό συναίσθημα [58]. Σύμφωνα με τους A. Ortony και T.J Turner ένα συναίσθημα Α

μπορεί να θεωρηθεί πιο βασικό από ένα συναίσθημα Β, αν το Α περιέχει ένα υποσύνολο

των ιδιοτήτων του Β. ΄Ετσι, αν προσπαθήσουμε να βρούμε τα συστατικά που αποτελούν ένα

’βασικό’ συναίσθημα, μπορεί να προκύψει ένα άλλο συναίσθημα με λιγότερα από αυτά τα

συστατικά.
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Σχήμα 2.1: Ο τροχός των συναισθημάτων του Plutchik [63, 81].
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Αναφορά Βασικό Συναίσθημα Βάση ταξινόμησης

Arnold(1960) θυμός, αποστροφή, κουράγιο, αποθάρρυνση, Αντίδραση σε κάθε

επιθυμία, απελπισία, φόβος, μίσος, ελπίδα, συναίσθημα

αγάπη, λύπη

Ekman, Friesen θυμός, αηδία, φόβος, χαρά, Παγκόσμιες εκφράσεις

Ellsworth(1982) λύπη, έκπληξη προσώπου

Frijda(1986) επιθυμία, χαρά, ενδιαφέρον, Ετοιμότητα αντίδρασης

έκπληξη, απορία, θλίψη

Gray(1982) λύσσα και τρόμος, άγχος, χαρά

Izard(1971) θυμός, περιφρόνηση, αποστροφή, αγωνία,

φόβος, ενοχή, ενδιαφέρον, χαρά,

ντροπή, έκπληξη

James(1884) φόβος, πένθος, αγάπη, μίσος Κινήσεις σώματος

McDougall(1926) θυμός, αποστροφή, αγαλλίαση, φόβος, ΄Ενστικτα

υποτέλεια, προσφορά, κατάπληξη

Mowrer(1960) πόνος, ευχαρίστηση Υποσυνείδητο

Oatley, Johnson θυμός, αποστροφή, άγχος

Laird(1987) χαρά, λύπη

Panksepp(1982) προσδοκία, φόβος, λύσσα, πανικός

Plutchik(1980) αποδοχή, θυμός, προσμονή, αποστροφή Προσαρμοστικές βιολογικές

χαρά, φόβος, λύπη, έκπληξη διαδικασίες

Tomkins(1984) θυμός, ενδιαφέρον, περιφρόνηση, αποστροφή Πυκνότητα νευρωνικής

αγωνία, φόβος, χαρά, ντροπή, έκπληξη διέγερσης

Watson(1930) φόβος, χαρά, οργή

Weiner, χαρά, λύπη

Graham(1984)

Πίνακας 2.1: Ομάδες βασικών συναισθημάτων από ερευνητές (συγκεντρωτικός πίνακας από

τους A. Ortony και T.J Turner)

2.2 Συναισθήματα ως Σημεία σε Διπολικούς ΄Αξο-

νες

Πολλοί από τους πολέμιους της θεωρίας των βασικών συναισθημάτων υποστηρίζουν ότι

τα συναισθήματα μπορούν να γίνουν αντιληπτά ως σημεία πάνω σε δύο ή τρεις διπολικούς

άξονες. Είναι γεγονός ότι τα βασικά συναισθήματα διαφέρουν ως προς την ένταση, το βαθμό

ευχαρίστησης και το βαθμό ενεργοποίησης. Για το λόγο αυτό μπορεί να υποστηριχθεί ότι

τα συναισθήματα μπορούν να παρασταθούν σε τρεις διαστάσεις: ευχαρίστηση, διέγερση και

δραστικότητα (valence, arousal, potency). Η ευχαρίστηση είναι η κυριότερη διάσταση και

πληροφορεί για το αν το συναίσθημα είναι θετικό ή αρνητικό. Η διέγερση αντιπροσωπεύει

το βαθμό της ψυχολογικής εμπλοκής του ατόμου στο συναίσθημα αυτό, όπως το βαθμό

εγγρήγορσης και συγκίνησης. Τέλος, η δραστικότητα είναι η πιο σπάνια χρησιμοποιούμενη

διάσταση και απεικονίζει την αίσθηση ελέγχου του ατόμου στο συναίσθημα.

Το μοντέλο αυτό προτάθηκε αρχικά από το W. Wundt, ο οποίος θεωρούσε ότι οι τρεις

αυτές διαστάσεις είναι περιγραφικά χαρακτηριστικά μίας ενιαίας συναισθηματικής κατάστα-
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Σχήμα 2.2: Αναπαράσταση των συναισθημάτων σε 2 διαστάσεις: ευχαρίστηση και διέγερση.

Ο εσωτερικός κύκλος επεξηγεί τις θέσεις του επιπέδου. Ο εξωτερικός κύκλος τοποθετεί τα

πρωτότυπα-βασικά συναισθήματα στις 2 διαστάσεις [67].

σης [2]. Αργότερα ο J.A Russell [67] υποστήριξε την ίδια άποψη, αναφέροντας ότι η έκφραση

του προσώπου και η ομιλία για κάθε συναίσθημα μπορεί να κωδικοποιηθεί από την ευχα-

ρίστηση και τη διέγερση. Στο σχήμα 2.2 φαίνεται μία σχηματική απεικόνιση με τους δύο

διπολικούς άξονες. Αξιοσημείωτο είναι ότι ορισμένα από τα πρωτότυπα-βασικά συναισθήματα

βρίσκονται στα θετικά και αρνητικά άκρα των δύο αξόνων.
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Κεφάλαιο 3

Υπάρχουσα Ερευνητική

Δραστηριότητα στην

Αναγνώριση Συναισθήματος

3.1 Βάσεις Δεδομένων Προφορικής ΄Εκφρασης Συ-

ναισθήματος

Οι σημερινές εφαρμογές διεπαφής ανθρώπου και μηχανής έχουν οδηγήσει στην προσπάθεια

για την ανάπτυξη αποδοτικών αλγορίθμων για αναγνώριση συναισθήματος καθώς και για

τη φυσική έκφραση του συναισθήματος στη σύνθεση φωνής. Για τη μελέτη της επίδρασης

του συναισθήματος στη φωνή έχουν δημιουργηθεί πολλές βάσεις δεδομένων, οι οποίες ό-

μως διαφέρουν στην πειραματική διαδικασία συλλογής δεδομένων. ΄Εχουν δημιουργηθεί 4

σημαντικά ερωτήματα κατά τη διάρκεια των ερευνητικών προσπαθειών [21]:

1. Ποιος είναι ο ιδανικός αριθμός μίας βάσης δεδομένων ως προς τα συναισθήματα που

περιέχει και τους ανθρώπους που τα εκφράζουν.

2. Ποια πρέπει να είναι η φύση του υλικού: το συναίσθημα μπορεί να είναι αυθόρμητο ή

να προσομοιάζεται θεατρικά, επίσης μπορεί να προκαλείται από τον ερευνητή ή από το

περιβάλλον.

3. Αρκεί μόνο η φωνητική έκφραση του συναισθήματος ή πρέπει να προστεθούν και άλλα

κανάλια (π.χ. εικόνα), ώστε να υπάρχει μεγαλύτερη ακρίβεια.

4. Με ποιο τρόπο θα σημειωθούν και θα περιγραφούν τα συναισθήματα σε μεγάλες βάσεις

δεδομένων με υλικό μεγάλης διάρκειας.

΄Οπως περιγράφεται και σε δημοσιεύσεις [85], τα συναισθήματα που έχουν εξετασθεί στις

περισσότερες βάσεις δεδομένων είναι θυμός, λύπη, χαρά, φόβος, απαρέσκεια, έκπληξη και

άγχος, που αναλυτικά φαίνονται στον πίνακα 3.1 .

Για τη δημιουργία βάσεων συναισθηματικής ομιλίας χρησιμοποιούνται τρία βασικά είδη

λόγου: ο προσποιητός, ο προκλητός και ο φυσικός λόγος. Στον προσποιητό λόγο επαγγελ-

ματίες ηθοποιοί ή και ερασιτέχνες καλούνται να εκφωνήσουν προκαθορισμένες προτάσεις ή

μικρά κείμενα με συγκεκριμένη συναισθηματική κατάσταση. Ο προκλητός λόγος βασίζεται
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Συναίσθημα Πλήθος βάσεων Δεδομένων

θυμός 26

λύπη 22

ευτυχία 13

φόβος 13

απαρέσκεια 10

χαρά 9

έκπληξη 6

πλήξη 5

άγχος 3

Πίνακας 3.1: Τα συναισθήματα που έχουν καταγραφεί στις βάσεις δεδομένων [85]

σε φανταστικά σενάρια τα οποία οι εκφωνητές πρέπει να φανταστούν ότι βιώνουν, οπότε

και να προκληθούν τα αντίστοιχα συναισθήματα στην ομιλία τους. Τέλος, ο φυσικός λόγος

προκαλείται από πραγματικές καταστάσεις που συμβαίνουν στον ομιλητή. Στη συνέχεια,

αναφέρουμε αντιπροσωπευτικές έρευνες που έχουν γίνει για κάθε είδος ομιλίας. Πλήρης

περιγραφή των βάσεων δεδομένων συναισθηματικής ομιλίας έχει δημοσιευτεί σε πολλές έ-

ρευνες [21, 85, 84].

3.1.1 Προσποιητός Λόγος: Εκφώνηση Προκαθορισμένων

Προτάσεων και Κειμένων

Η εκφώνηση προκαθορισμένων προτάσεων και κειμένων είναι η πιο συνήθης και εύκολα υλο-

ποιήσιμη τεχνική που έχει χρησιμοποιηθεί από πολλούς ερευνητές. Το μεγάλο πλεονέκτημα

είναι ότι μπορούν να ελεγχθούν οι συνθήκες καταγραφής και να εξασφαλιστεί κατάλληλος

εξοπλισμός, ώστε να μειώνεται ο θόρυβος και να υπάρχει όσο το δυνατόν καλύτερη ποιότητα

ήχου.

Ως μία πρώτη τεχνική χρησιμοποιούνται προτάσεις με ουδέτερο περιεχόμενο, οι οποί-

ες εκφωνούνται με διαφορετικά συναισθήματα [7]. Σε έρευνα στο Τεχνικό Πανεπιστήμιο

στο Βερολίνο εκφωνήθηκαν 10 προτάσεις που χρησιμοποιούνται στην καθημερινότητα με 6

συναισθήματα (θυμός, φόβος, χαρά, λύπη, απαρέσκεια, πλήξη) και το ουδέτερο. Οι ερευ-

νητές αυτοί είναι υπέρ της προσποιητής έκφρασης συναισθημάτων, γιατί είναι ευκολότερα

υλοποιήσιμη, και αμεσότερη. Θεωρούν μάλιστα ότι οι ομιλητές πρέπει να εκφράζουν ίδιες

φράσεις για όλα τα συναισθήματα, έτσι ώστε να είναι πιο εύκολη η σύγκριση μεταξύ των

συναισθημάτων και μεταξύ των ομιλητών, χωρίς να εμπλέκεται το περιεχόμενο μίας φράσης.

Το μειονέκτημα σε αυτή την προσέγγιση είναι η δυσκολία των ομιλητών να παράγουν συ-

ναισθηματικό λόγο που χαρακτηρίζεται από φυσικότητα, αφού στην πραγματικότητα δε θα

βρίσκονται στην κατάλληλη συναισθηματική κατάσταση. Για το λόγο αυτό τους ζητήθηκε

να θυμηθούν μία πραγματική εμπειρία από το παρελθόν και να επαναφέρουν το συναίσθημα

που τους είχε προκαλέσει. ΄Ετσι, ειπώθηκαν 10 προτάσεις από 10 ανθρώπους (5 άντρες

και 5 γυναίκες) με όλα τα μελετούμενα συναισθήματα. Παράδειγμα των προτάσεων αυτών

είναι: ’Τα σαββατοκύριακα πηγαίνω πάντα στο πατρικό μου σπίτι και βλέπω τους δικούς

μου.’, ’Γιατί βάλατε τις τσάντες κάτω από το τραπέζι·’, ’Θέλω μόνο να τελειώσω τη δουλειά

και μετά να ξεκουραστώ.’. Στη συνέχεια, οι προτάσεις αυτές αξιολογήθηκαν ως προς το
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συναίσθημα που απεικονίζουν και ως προς τη φυσικότητά τους και διατηρήθηκαν αυτές για

τις οποίες η αναγνώριση του συναισθήματος ήταν πάνω από 80% και η φυσικότητα πάνω

από 60%. Η βάση δεδομένων που κατασκευάστηκε με βάση τους παραπάνω κανόνες είναι

γνωστή ως Berlin Database of Emotional Speech και έχει χρησιμοποιηθεί σε πολλές έρευ-

νες λόγω της απλότητάς της (περίπου 500 wav αρχεία) και της ελεύθερης πρόσβασης μέσω

internet.

Μία άλλη τεχνική είναι η εκφώνηση προτάσεων με αντιπροσωπευτικό περιεχόμενο για

κάθε συναίσθημα [57]. Στο Εθνικό Πανεπιστήμιο της Σιγκαπούρης μελετήθηκαν 6 συ-

ναισθήματα (θυμός, απαρέσκεια, φόβος, χαρά, λύπη, έκπληξη), για καθένα από τα οποία

εκφωνήθηκαν 10 προτάσεις από 12 ανθρώπους με 2 διαφορετικές διαλέκτους: Burmese και

Mandarin. Παραδείγματα προτάσεων θυμού είναι: ’΄Ερχεσαι πάντα καθυστερημένος!’ και

’Είναι άδικο αυτό!’, ενώ απαρέσκειας είναι: ’Δε μου αρέσει το φαί αυτό.’, ’Δε θέλω να

βγω από το σπίτι.’. Οι δύο διάλεκτοι επιλέχθηκαν γιατί ήταν οι πιο συνηθισμένες στην

περιοχή του πανεπιστημίου και στην έρευνα αυτή εκφράζεται η πεποίθηση ότι η γλώσσα δεν

επηρεάζει τη συναισθηματική ομιλία. ΄Εχουν προκύψει ερωτήματα [12] και έχουν γίνει έρευ-

νες [69] σχετικά με την πολιτισμική επίδραση στη διαμόρφωση του συναισθήματος. ΄Εχει

διαπιστωθεί ότι σε γενικές γραμμές η φωνητική έκφραση συναισθημάτων καθορίζεται από

ψυχοβιολογικούς μηχανισμούς, γιατί άνθρωποι που μιλούν διαφορετικές γλώσσες μπορούν

να αναγνωρίσουν με μεγάλη ακρίβεια τα συναισθήματα. Υποστηρίζεται παρόλα αυτά ότι οι

θεμελιώδεις συχνότητες έκφρασης των φωνημάτων, οι διαμορφώτριες συχνότητες, η άρθρω-

ση, ο τονισμός και ο ρυθμός επηρεάζουν την έκφραση συναισθήματος, που βρίσκει διαφορές

ανάμεσα στις γλώσσες.

Σε μία άλλη έρευνα στο Πανεπιστήμιο Delft της Ολλανδίας [12] καταγράφηκε ήχος και

εικόνα από 25 ερασιτέχνες για 21 διαφορετικά συναισθήματα, όπως φαίνονται στον πίνακα

3.2. Η καταγραφή έγινε σε έναν ειδικά διαμορφωμένο χώρο, όπου χρησιμοποιήθηκε κάμερα

ταχείας καταγραφής και μικρόφωνο πυκνωτή. Το ατόμο καθόταν μπροστά στην κάμερα,

αλλά υπήρχε σε γωνία 45o καθρέφτης με τη βοήθεια του οποίου η ίδια κάμερα κάλυπτε και

το προφίλ. Δε χρησιμοποιήθηκαν 2 κάμερες για να αποφευχθούν προβλήματα χρονισμού.

Από κάθε άτομο ζητήθηκε να διαβάσει ιστορίες με έντονο συναισθηματικό περιεχόμενο

και έπειτα από καθεμία να εκφωνήσει 5 κατάλληλες προτάσεις ως πιθανές αντιδράσεις για

τη συγκεκριμένη κατάσταση. Συνολικά μαζεύτηκαν 105 προτάσεις από κάθε άτομο. Οι

ερευνητές αναγνωρίζουν ότι η ποιότητα του συνισθηματικού λόγου μπορεί να μην είναι πάντα

τόσο γνήσια, παρόλα αυτά υποστηρίζουν ότι στην καθημερινή ζωή είναι πολύ δύσκολο να

εντοπιστούν μεμονωμένα συναισθήματα, αφού συνήθως υπάρχει μία μείξη συναισθημάτων

στις ανθρώπινες αντιδράσεις.

Τέλος, έχουν γίνει έρευνες όπου παρουσιάζονται σενάρια στα οποία εκλύονται διάφορα

συναισθήματα και στη συνέχεια πρέπει να εκφωνηθούν κείμενα με προκαθορισμένο περιε-

χόμενο. Το πλεονέκτημα των κειμένων σε σχέση με τις μεμονωμένες προτάσεις είναι ότι ο

εκφωνητής μπορεί να επιτύχει πιο φυσικά το ζητούμενο συναίσθημα. Στο Πανεπιστήμιο της

Νότιας Καλιφόρνιας [8], επιλέχθηκαν σενάρια με διαλόγους από θεατρικά έργα και ζητήθηκε

από 10 ηθοποιούς σε ζευγάρια ανά 2 να ηχογραφήσουν προκαθορισμένους διαλόγους για 3

συναισθήματα (χαρά, λύπη, θυμός) και το ουδέτερο.
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Αρ. Συναίσθημα Αρ. Συναίσθημα Αρ. Συναίσθημα

1 θαυμασμός 8 αποστροφή 15 ενόχληση

2 διασκέδαση 9 απαρέσκεια 16 ενδιαφέρον

3 θυμός 10 δυσαρέσκεια 17 ευχάριστη έκπληξη

4 πλήξη 11 γοητεία 18 δυσάρεστη έκπληξη

5 περιφρόνηση 12 φόβος 19 ικανοποίηση

6 επιθυμία 13 οργή 20 λύπη

7 απογοήτευση 14 χαρά 21 έμπνευση

Πίνακας 3.2: Τα συναισθήματα που έχουν καταγραφεί στη βάση δεδομένων του Πανεπιστη-

μίου Delft [12]

3.1.2 Φυσικός Λόγος

Το μειονέκτημα της προσποιητής έκφρασης συναισθήματος είναι ότι δεν έχει βρεθεί η σχέση

μεταξύ του θεατρικού λόγου και της αυθόρμητης έκφρασης στην έκλυση συναισθήματος.

Για το λόγο αυτό δε γνωρίζουμε κατά πόσο τα αποτελέσματα που προκύπτουν από τις βάσεις

δεδομένων που στηρίζονται στη θεατρική ομιλία, μπορούν να είναι αποδοτικά σε καθημερινές

εφαρμογές.

Οι βάσεις με φυσικό συναισθηματικό λόγο είναι πιο λίγες και περιορισμένες στην ποικιλία

των συναισθημάτων που περιέχουν. ΄Εχει προταθεί η συλλογή δεδομένων από τηλεοπτικές

σειρές και έργα, όπως στη βάση Bellfast [21] και EmoTV [1]. Από τα τηλεφωνικά κέντρα

έχει καταγραφεί η φωνή των πελατών για τον εντοπισμό θυμού [47]. Επίσης, έχει καταγραφεί

η φωνή των πιλότων αεροσκαφών την ώρα της πτήσης για τον εντοπισμό του άγχους στη

βάση SUSAS (Speech Under Simulated and Actual Stress) [35].

Η βάση Belfast natural [21] περιέχει συζητήσεις ανθρώπων από τηλεοπτικά προγράμμα-

τα κυρίως κοινωνικής και θρησκευτικής φύσης. Τα δεδομένα είναι ακουστικά και οπτικά.

Η βάση αυτή διέπεται από τον κανόνα οι άνθρωποι να μιλάνε ή έστω να φαίνεται ότι μιλά-

νε με απόλυτα φυσικό τρόπο και αυτά που λένε πρέπει να τοποθετούνται στα πλαίσια μίας

συζήτησης και όχι ενός μονολόγου ή ενός υπαγορευμένου κειμένου. Κύριος στόχος είναι

η παρουσιάση των συναισθημάτων όπως προκύπτουν στην καθημερινή ζωή και όχι στην

πρωτογενή και υπερβολική μορφή τους (full-blown emotion). ΄Ετσι, μπορούν να προκύψουν

ανάμεικτες συναισθηματικές καταστάσεις ή πολλές χρειές ενός συναισθήματος. Αυτή η α-

βεβαιότητα και η διαβάθμιση των συναισθημάτων έχει αποτυπωθεί στη βάση δεδομένων με

ειδικούς περιγραφητές. Η εφαρμογή ”Feeltrace” βοήθησε προς την κατεύθυνση αυτή, καθώς

ζητήθηκε από ανθρώπους να αξιολογήσουν τα εκλυόμενα συναισθήματα στο συνεχή χώρο

δυναμικότητας - εκτίμησης (activation-evaluation) [14]. Μάλιστα βρέθηκε ότι με βάση την

απεικόνιση του συναισθήματος στο συνεχή χώρο υπάρχει μεγαλύτερη συμφωνία μεταξύ των

ερωτηθέντων απ’οτι στο διακριτό χώρο [21]. Τέλος, εφόσον η βάση Belfast natural είναι

οπτικοακουστική, μελετήθηκαν 4 εκδοχές δειγμάτων της: οπτικοακουστική, οπτική, ακου-

στική, φιλτραρισμένη ακουστική (όπου αποκρύπτεται το περιεχόμενο του λόγου, αλλά δεν

επηρεάζεται η προσωδία και η ποιότητα της φωνής) [22]. Η αξιολόγηση του συναισθήματος

έγινε πάλι στο συνεχή χώρο με το ”Feeltrace” και συγκρίθηκαν οι 3 τελευταίες εκδοχές

με την οπτικοακουστική. Ως προς τη δυναμικότητα, παρατηρείται ότι οι ακραίες τιμές της

εντοπίζονται σχετικά καλά και στις 3 εκδοχές. Παρόλα αυτά στις ενδιάμεσες τιμές δυναμι-

κότητας το ακουστικό σημα είναι πιο έγκυρο σε σχέση με τα υπόλοιπα δύο. Ως προς την
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εκτίμηση, η οπτικοακουστική εκδοχή παρουσιάζει μεγαλύτερη εκτίμηση από τις υπόλοιπες

τρεις, ενώ η φιλτραρισμένη ακουστική εμφανίζει πολύ μικρή θετική εκτίμηση.

Η βάση EmoTV έχει παρόμοια δομή με τη Belfast natural και δημιουργήθηκε από α-

ποσπάσματα τηλεοπτικών συνεντεύξεων στα γαλλικά. Η περιγραφή των συναισθημάτων

στη βάση αυτή έγινε με το ANVIL και βασίστηκε στην απεικόνιση των συναισθημάτων

στο διακριτό χώρο (σε 14 κλάσεις) [22]. Στην καθημερινή ζωή δεν είναι πάντα διακριτή η

παρουσία συγκεκριμένου συναισθήματος, για αυτό και υιοθετήθηκε μία ακόμη ταξινόμηση

στις εξής καταστάσεις: μεμονωμένο συναίσθημα, ταυτόχρονα ανακατεμένα συναισθήματα

(προκύπτουν μαζί την ίδια στιγμή), σειριακά ανακατεμένα συναισθήματα (προκύπτουν το

ένα μετά το άλλο), αιτιοκρατικά συναισθήματα (το ένα προκαλεί το άλλο). Παρατηρήθηκε

ότι μόνο το 46% των δειγμάτων απεικόνιζε ένα μεμονωμένο συναίσθημα, το 33% περιείχε

μείγμα ή ακολουθία συναισθημάτων, ενώ για το 21% η αξιολόγηση δεν έδινε κοινό απο-

τέλεσμα. Επίσης, τα συναισθήματα δεν προκύπτουν πάντα στην πρωτογενή μορφή τους

όπως στη θεωρία (αντίδραση σε εξωτερικό ερέθισμα, συγχρονισμός σωματικών κινήσεων,

επίδραση στη σκέψη). ΄Ετσι μία δεύτερη ταξινόμηση [19] μπορεί να είναι ως προς την εξέλι-

ξή τους: επεισοδιακό (episodic), υποβόσκον (simmering), φευγαλέο (flitting), διαχεόμενο

από τη διάθεση (mood). Το μεγαλύτερο ποσοστό των συναισθημάτων ήταν επεισοδιακά,

ακολουθούν τα υποβόσκοντα, τα διαχεόμενα από τη διάθεση και τέλος τα φευγαλέα.

Η εφαρμογή της αναγνώρισης συναισθήματος στα αυτόματα τηλεφωνικά κέντρα μπορεί

να βελτιώσει την εξυπηρέτηση των πελατών, μεταθέτοντας αυτούς που εκφράζουν αρνητι-

κά συναισθήματα σε ανθρώπινο υπάλληλο. Σε μία έρευνα [47] απομονώθηκαν προτάσεις

ανθρώπων που συνομιλούσαν με αυτόματο μηχάνημα σε τηλεφωνικό κέντρο. Το πλεονέ-

κτημα αυτής της τεχνικής συλλογής δεδομένων είναι ότι οι προτάσεις των χρηστών είναι

σύντομες και με συγκεκριμένο περιεχόμενο. ΄Ετσι, είναι εύκολη η αξιολόγησή τους και η

αναγνώριση συναισθήματος από το περιεχόμενό τους. Μετά την καταγραφή των προτάσε-

ων, ζητήθηκε από ανθρώπους να αξιολογήσουν τα δεδομένα σε δύο κατηγορίες: αρνητική

(π.χ. για συναισθήματα θυμού και απογοήτευσης) και μη-αρνητική (π.χ. για συναισθήματα

χαράς και ευχαρίστησης). Το αποτέλεσμα έδειξε κάποια ασυμφωνία μεταξύ των ατόμων που

συμμετείχαν στην έρευνα, αποδεικνύοντας για μία ακόμα φορά ότι είναι δύσκολο ακόμα και

για τους ανθρώπους να αναγνωρίσουν το συναίσθημα στη φωνή. Σε παρόμοια έρευνα [53]

επιχειρήθηκε η συλλογή δεδομένων από τηλεφωνικό κέντρο για τη διάκριση ουδέτερου και

θυμωμένου λόγου. Στις προτάσεις που απομονώθηκαν, παραμελήθηκαν τα άλλα συναισθή-

ματα και επιλέχθηκαν οι λιγότερο διφορούμενες προτάσεις, όπως αυτές αξιλογήθηκαν από

9 άτομα. Το πλεονέκτημα της τεχνικής αυτής σε σχέση με την καταγραφή εκπομπών από

την τηλεόραση είναι ότι οι προτάσεις είναι περισσότερο καθορισμένες και δεν υπάρχει τόσο

μεγάλη απαίτηση περιγραφής συναισθημάτων. Παρόλα αυτά η εμβέλεια των βάσεων αυτών

είναι πιο περιορισμένη και δεν μπορεί να αντικατοπτρίσει όλα τα συναισθήματα που υπάρχουν

στις βάσεις από τις τηλεοπτικές εκπομπές.

Για τη μελετη της επίδρασης του άγχους στη φωνή κατασκευάστηκε η βάση δεδομένων

SUSAS (Speech Under Simulated and Actual Stress) [34]. Εκτός από την προσομοίωση

αργού, γρήγορου και θυμωμένου λόγου, στην έρευνα αυτή επιχειρήθηκε και η καταγραφή

φωνής κάτω από πραγματικές συνθήκες άγχους, όπως: α)απαιτητική εργασία στον υπο-

λογιστή β)έλεγχο πτήσης και παρακολούθηση στόχου γ)αγχώδη παιχνίδια σε λούνα-παρκ,

όπως το τρενάκι του τρόμου. Επίσης, συλλέχθηκαν κάποιες καταγραφές από τη Σχολή

Ψυχιατρικής του Emory Medical University, όπου συμμετείχαν ασθενείς που πάσχουν από

κατάθλιψη και στις οποίες απομονώθηκαν προτάσεις αγχώδους λόγου. Η βάση αυτή περιέ-
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χει ένα πλούσιο υλικό για την επίδραση του άγχους στη φωνή και έχει χρησιμοποιηθεί σε

πολλές έρευνες που ασχολούνται με το θέμα αυτό.

Οι βάσεις συναισθηματικής ομιλίας με φυσικό λόγο έχουν το μεγάλο πλεονέκτημα ό-

τι αντικατοπτρίζουν τις αντιδράσεις των ανθρώπων στην καθημερινή ζωή όσο γίνεται πιο

φυσικά, όμως η ποιότητα του ήχου και της εικόνας μπορεί να μην είναι ικανοποητική και

μπορεί να υπάρχει θόρυβος στο χώρο καταγραφής. Επίσης, τίθενται ζητήματα προστασίας

του ιδιωτικού απορρήτου και της πνευματικής ιδιοκτησίας. Για τους λόγους αυτούς, η δη-

μιουργία τέτοιων βάσεων δεδομένων είναι αρκετά δύσκολη και μπορεί να μην έχει πάντα την

επιθυμητή ποιότητα για μετέπειτα επεξεργασία. ΄Οπως υποστηρίζεται και από πολλούς ερευ-

νητές [21], η φυσικότητα στην έκφραση συναισθήματος είναι πολύ σημαντική και δεν μπορεί

να εξομοιωθεί με απλές προσομοιώσεις της πραγματικότητας. Παρόλα αυτά, έχουν αναπτυ-

χθεί εξελιγμένες τεχνικές έκλυσης και έκφρασης συναισθήματος, ώστε να δημιουργηθούν

έγκυρες πηγές δεδομένων, οι οποίες ξεπερνούν και τα προηγούμενα προβλήματα.

3.1.3 Προκλητός Λόγος

Για να αντιμετωπιστούν τα προβλήματα που αφορούν τις βάσεις δεδομένων φυσικού λόγου,

προτάθηκε η πρόκληση συναισθήματος υπό συγκεκριμένες συνθήκες και σε ελεγμένο χώ-

ρο (”Mood induction procedure-MIP”). Τα συναισθήματα που εκλύονται παράγονται με

φυσικό τρόπο μέσα από διάφορες διαδικασίες, που μπορεί να είναι οι εξής [30, 17]:

• Τεχνικές MIP στις οποίες το συναίσθημα εκλύεται ελεύθερα μέσα από πνευματικές

διαδικασίες, όπως φαντασία ή ακόμα και ύπνωση.

• Τεχνικές MIP στις οποίες η καθοδήγηση προς μία συναισθηματική κατάσταση γίνεται

με παροτρύνσεις, προτάσεις, αρνητική ή θετική αξιολόγηση.

• Τεχνικές MIP όπου χρησιμοποιείται υλικό κατάλληλο για να προκαλέσει συναισθήμα-

τα, όπως μουσικά κομμάτια ή ταινίες.

• Τεχνικές MIP στις οποίες υπάρχει ανάγκη για εκπλήρωση ενός έργου (π.χ. ενός

παιχνιδιού στον υπολογιστή ή ενός παιχνιδιού με τουβλάκια), οπότε η επιτυχία ή η

αποτυχία εκλύουν και τα ανάλογα συναισθήματα.

• Τεχνικές MIP που χρησιμοποιούν τεχνητά διεγερτικά φάρμακα για να επιφέρουν ψυ-

χολογικές καταστάσεις σχετιζόμενες με συγκεκριμένα συναισθήματα.

Σε μία έρευνα προς αυτή την κατεύθυνση [16, 17], ζητήθηκε από δύο ανθρώπους κάθε

φορά σε ένα απομονωμένο δωμάτιο ο καθένας να ανταγωνιστούν παίζοντας ένα παιχνίδι στον

υπολογιστή. Βοηθώντας ή βάζοντας εμπόδια στους ανθρώπους αυτούς, μπορεί να γίνει η έ-

κλυση αρνητικών ή θετικών συναισθημάτων. Σημειώνεται ότι οι άνθρωποι αυτοί γνωρίζουν

ότι οι αντιδράσεις τους καταγράφονται, αλλά δε γνωρίζουν ότι η έκλυση συναισθήματος

είναι ο αυτοσκοπός της έρευνας, αντίθετα αφήνονται να πιστεύουν ότι στόχο αποτελεί ή

δοκιμή του παιχνιδιού. Με τον τρόπο αυτό τα συναισθήματα που προκύπτουν είναι φυσικά

και αυθόρμητα, αφού οι άνθρωποι δεν υποχρεούνται να τοποθετήσουν τον εαυτό τους σε

συγκεκριμένες συναισθηματικές καταστάσεις. Επίσης, επειδή τα ηλεκτρονικά παιχνίδια είναι

από μόνα τους εθιστικά στο χρήστη, είναι δυνατή η έκλυση πολλών συναισθημάτων. Η εξω-

τερική παρέμβαση κόβοντας το παιχνίδι, δίνοντας λανθασμένη πληροφορία για το χρόνο που
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απομένει, προσφέροντας ένα βραβείο για το νικητή, μπορεί να παρακινήσει περισσότερο τους

ανθρώπους που συμμετέχουν στην έρευνα και να δώσει αξιόπιστα αποτελέσματα. Τέλος,

διασφαλίζεται και η ποιότητα του ήχου, αφού το δωμάτιο καταγραφής είναι κατάλληλα μο-

νωμένο, και τα σήματα φωνής των δύο παιχτών δεν εμπλέκονται μεταξύ τους, γιατί παίζουν

σε διαφορετικά δωμάτια και έχει ο καθένας άλλο μικρόφωνο.

Παρόμοια τεχνική χρησιμοποιήθηκε και για την αναγνώριση του άγχους από τη φωνή

στο πλαίσιο έρευνας για τον εντοπισμό του άγχους κατά τη διάρκεια της οδήγησης [28].

Ζητήθηκε από 4 ανθρώπους να οδηγήσουν σε ένα προσομοιωτή στο Nissan’s Cambridge
Research Lab, ενώ παράλληληλα έπρεπε να κάνουν προσθέσεις αριθμών, των οποίων το

άθροισμα είναι μικρότερο από 100 (ώστε να διατηρηθεί σε παρόμοιο επίπεδο η δυσκολία του

έργου). Ρυθμίζονταν δύο παράμετροι του πειράματος: η ταχύτητα του οχήματος (60m.p.h,
120m.p.h) και η συχνότητα των ερωτήσεων (1 ερώτηση/ 9sec, 1 ερώτηση/ 4sec). ΄Ετσι

δημιουργήθηκαν 4 πειραματικές συνθήκες, μέσω των οποίων συλλέχθηκαν 598 προτάσεις

μέσης διάρκειας 1.6sec. Υπήρξε ένα δίλλημα ως προς τον τρόπο ομαδοποίησης των προτάσε-

ων, που μπορούσε να γίνει ανάλογα είτε με τις πειραματικές συνθήκες (cause-type descri-
ption) είτε με την αξιολόγηση των προτάσεων από τρίτα άτομα (effect-type description).
Προτιμήθηκε το πρώτο με σκοπό να ερευνηθεί αν υπάρχει αλγόριθμος που να εκπαιδευτεί

ώστε να διακρίνει τα διάφορα επίπεδα άγχους, όπως αυτά προέκυψαν από τη συγκεκριμένη

πειραματική διαδικασία.

Ο προκλητός λόγος παραγωγής συναισθήματος μπορεί επίσης να βασιστεί στον αυτο-

σχεδιασμό. Σε πείραμα στο Πανεπιστήμιο της Νότιας Καλιφόρνιας [8, 10] ζητήθηκε από

ανθρώπους να αντιδράσουν σε υποτίθεμενα γεγονότα με συγκεκριμένο συναίσθημα. Οι

ομιλητές αντιδρούν σε ζευγάρια ο ένας με τον άλλο και καλούνται να παρομοιάσουν κατα-

στάσεις της καθημερινής ζωής. Για παράδειγμα ο ένας ομιλητής φτάνει στο ταμείο σε μία

δημόσια υπηρεσία και συνειδητοποιεί ότι πρέπει να συμπληρώσει μία επιπλέον φόρμα και μετά

να ξανακάνει όλη την ουρά, ενώ παράλληλα, ο άλλος ομιλητής απορρίπτει την αίτησή του

και προσπαθεί να τον πείσει να ακολουθήσει την ουρά. ΄Ετσι, προκαλούνται συναισθήματα

θυμού και απογοήτευσης. ΄Ενα άλλο παράδειγμα είναι μεταξύ δύο φίλων, όπου ο ένας α-

νακοινώνει στον άλλο ότι παντρέυεται, οπότε απεικονίζεται το συναίσθημα της χαράς. Το

πλεονέκτημα της τεχνικής αυτής είναι ότι γίνεται σύνδεση του πειράματος με την καθημερι-

νή ζωή και δημιουργείται κατάλληλο υπόβαθρο κατά την καταγραφή. Από τους ερευνητές

θεωρείται επίσης πολύ σημαντική η αλληλεπίδραση μεταξύ δύο ανθρώπων κατά την έκφραση

συναισθήματος και πιστεύεται ότι υπερτερεί έναντι του μονολόγου ως προς τη φυσικότητα

της έκφρασης. ΄Αλλωστε, όπως έχει υποστηριχτεί από ψυχολόγους [23], κατά τη διάρκεια

που οι άνθρωποι έχουν μία έκφραση προσώπου που απεικονίζει ένα συναίσθημα, μπορεί να

αρχίσουν να αισθάνονται στην πραγματικότητα το συναίσθημα αυτό. Οι καταγραφές αυτές

αξιολογήθηκαν από τρία διαφορετικά άτομα, ώστε να δοκιμαστεί η αξιοπιστία των εκφράσε-

ων για κάθε συναίσθημα. Η αξιολόγηση έγινε με βάση την περογραφή του συναισθήματος

και στο συνεχή και στο διακριτό χώρο.

Τέλος, στο Πανεπιστήμιο Aalborg στη Δανία, ομιλητές εκφώνησαν 2 γνωστά κείμε-

να που αποσκοπούν στην έκλυση συναισθήματος, το κείμενο ”North Wind” και το ”de
Koning” του Godfried Bomans.
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3.2 ΄Ερευνες στην Αναγνώριση Συναισθήματος

Η παραγωγή του λόγου απαιτεί ένα συνδυασμό κινήσεων του στόματος, παλμού των φω-

νητικών χορδών, εισόδου και εξόδου αέρα μέσω του αναπνευστικού συστήματος. Παρόλα

αυτά οι άνθρωποι δε λένε τις προτάσεις με τον ίδιο τρόπο κάθε φορά και αυτό γιατί δε

βρίσκονται πάντα υπό τις ίδιες συνθήκες. Η πρόσληψη ερεθισμάτων από το περιβάλλον προ-

καλεί διάφορες συναισθηματικές καταστάσεις, οι οποίες εκφράζονται και μέσω της φωνής.

Κατά την επικοινωνία ανθρώπου με άνθρωπο, ο συνομιλητής μπορεί να προσλάβει τα μηνύ-

ματα του άλλου και να τα επεξεργαστεί κατάλληλα, ώστε να καταλάβει τη συναισθηματική

κατάσταση του συνομιλητή του. Η ίδια επεξεργασία δεν είναι εύκολο να υλοποιηθεί μέσω

του υπολογιστή, για αυτό και για την αναγνώριση συναισθήματος μέσω υπολογιστή έχουν

διεξαχθεί πολλές έρευνες.

Η αναγνώριση συναισθήματος μέσω της φωνής από τον υπολογιστή μπορεί να εφαρμο-

σθεί σε αυτόματα τηλεφωνικά κέντρα, όπου ο εντοπισμός θυμού από το χρήστη θα τον

οδηγεί σε ανθρώπινο πρόσωπο ώστε να τον εξυπηρετήσει. Επίσης, η ανίχνευση άγχους

στη φωνή πιλότων, οδηγών αυτοκινήτων, ελεγκτών εναέριας κυκλοφορίας μπορεί να βοηθή-

σει στην αποφυγή λαθών. Στις τηλεφωνικές συνδιαλέξεις, από τον εντοπισμό άγχους στη

φωνή υπάρχει η δυνατότητα να αποφευχθούν απάτες ή ψεύτικές δηλώσεις. Επίσης, στην

ψυχολογία η αναγνώριση συναισθήματος από τη φωνή μπορεί να βοηθήσει τους γιατρούς

να κατανήσουν καλύτερα τον τρόπο μηχανισμού παραγωγής συναισθήματος. Μία ακόμη

εφαρμογή στην ψυχολογία θα ήταν η απομόνωση συναισθηματικά φορτισμένων προτάσεων

μέσα από εκτενείς συνεδρίες, ώστε οι γιατροί να μη χρειάζεται να ψάξουν ολόκληρη την

καταγραφή για να βρουν το κομμάτι που τους ενδιαφέρει.

Οι έρευνες με σκοπό την αναγνώριση συναισθήματος εστιάζουν σε ποικίλλα χαρακτηρι-

στικά του λόγου και διαφορετικές μεθόδους ταξινόμησης των συναισθημάτων. Αρχικά θα

μελετήσουμε τα χαρακτηριστικά του λόγου που δείχνουν την ύπαρξη συναισθήματος και στη

συνέχεια θα δούμε τους τρόπους κατηγοριοποίησης συναισθημάτων που έχουν υλοποιηθεί

με βάση τα χαρακτηριστικά αυτά.

3.2.1 Μελέτη Χαρακτηριστικών

Προσωδεία, Χαρακτηριστικά Φωνητικού Σωλήνα και Φωνητικών Χορδών

Τα χαρακτηριστικά της προσωδίας διαμορφώνονται κυρίως από το σχήμα του φωνητικού

σωλήνα και σχετίζονται με το ρυθμό και τη μελωδικότητα της φωνής. Η επίδραση του συ-

ναισθήματος είναι εμφανής στη φωνή και πιο συγκεκριμένα στη μορφολογία του φωνητικού

σωλήνα (vocal tract). Σύμφωνα με πειράματα [36] που αφορούν τους διάφορους τύπους

άγχους, κατά τη διάρκεια του ουδέτερου λόγου παρατηρείται μεγαλύτερη ταλάντωση στη

φαρυγγική κοιλότητα, ενώ κατά το θυμό η ταλάντωση είναι πιο εμφανής στη γλώσσα και

στα χείλια. Τα στοιχεία προσωδίας που έχουν μελετηθεί είναι το pitch, η συχνότητα των

formants, η ενέργεια της φωνής και η διάρκεια της ομιλίας.

Pitch
Το pitch είναι η θεμελιώδης συχνότητα του σήματος φωνής που διαμορφώνεται από την

ένταση των φωνητικών χορδών, την πίεση και την ταχύτητα του αέρα μεταξύ τους. Πολλές

μελέτες φωνής για αναγνώριση συναισθήματος έχουν βασιστεί στο χαρακτηριστικό αυτό,

καθώς πιστεύεται ότι είναι πρωταρχικός παράγοντας που επηρεάζεται από το συναίσθημα [90].
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Το pitch μελετάται συνήθως σε επίπεδο παραθύρου, παρόλα αυτά έχουν γίνει έρευνες που

το μελετούν σε επίπεδο συλλαβής [40], καθώς και σε επίπεδο πρότασης [45].

Σε επίπεδο παραθύρου υπολογίζεται ο μέσος όρος,η μέση τιμή, η τυπική απόκλιση, η

μέγιστη και η ελάχιστη τιμή, το εύρος, οι 25% και 75% τιμές του εύρους του pitch [6, 61,

93, 96]. Επίσης, πολλές έρευνες χρησιμοποιούν μία ομαλοποιημένη εκδοχή/περιβάλλουσα

του pitch [18, 40, 45, 86, 87, 89] καθώς και την παράγωγό του [18, 86, 87, 89].

Γενικά, οι περισσότερες έρευνες έχουν καταλήξει στο ότι το pitch έχει μεγαλύτερη

μέση τιμή και εύρος τιμών στη χαρά και στο θυμό, ενω μικρότερες τιμές στη λύπη και την

αποστροφή. Στο θυμό έχουν βρεθεί απότομες διακυμάνσεις του pitch, ενώ στη χαρά το

pitch είναι πιο ομαλό. Φθίνουσα πορεία των τιμών του παρατηρείται στα συναισθήματα της

λύπης και της αποστροφής. Για το φόβο έχουν παρατηρηθεί πολύ υψηλές τιμές του pitch
με μεγάλο εύρος και κανονική διακύμανση [15].

Τέλος, έχει επιχειρηθεί να εξετασθεί η πορεία του pitch κατά τη διάρκεια μιας πρότασης,

που βρίκεται με γραμμική παρεμβολή, έτσι ώστε να βρεθεί αν είναι φθίνουσα, σταθερή ή

αύξουσα [59]. Βρέθηκε ότι η πορεία του pitch είναι σταθερή στο συναίσθημα της λύπης,

σχεδόν σταθερή προς φθίνουσα στην αποστροφή και φθίνουσα στην πλήξη και στο ουδέτε-

ρο. Στο θυμό η πορεία του pitch φαίνεται ότι έχει μεγάλες διακυμάνσεις, δηλαδή μπορεί να

είναι φθίνουσα, αύξουσα ή και σταθερή. Παρόμοια παρατήρηση αλλά σε μικρότερη έκταση

γίνεται για το συναίσθημα της χαράς, ενώ σταθερή ή φθίνουσα πορεία του pitch κατά τη

διάρκεια μιας πρότασης φαίνεται να έχει το συναίσθημα του άγχους.

Συχνότητες των Formants

Οι συχνότητες των Formants επηρεάζονται από τη θέση της γλωσσας, των χειλιών και

του πίσω μέρους του φωνητικού σωλήνα και έχουν μελετηθεί για αναγνώριση συναισθήματος

από πολλές έρευνες [15]. Οι περισσότεροι ερευνητές ασχολούνται με τα δύο πρώτα formants,
F1 και F2 [47, 48, 60, 61, 96], ενώ κάποιοι άλλοι λαμβάνουν υπόψη τους και το τρίτο

και τέταρτο formant, F3 και F4 [11, 35, 87, 89]. Τα στατιστικά χαρακτηριστικά που

υπολογίζονται είναι ο μέσος όρος, η τυπική απόκλιση, το εύρος, το μέγιστο και το ελάχιστο.

Υπό συνθήκες άγχους έχει παρατηρηθεί [35] μεγάλη μεταβλητότητα στα formants. Η

επίδραση του άγχους στο λόγο είναι εμφανέστερη με τη χρήση formants για τα φωνήεντα

που προφέρονται με τη γλώσσα να βρίσκεται στο μπροστινό μέρος του στόματος, όπως τα

’i’, ’y’ και σε μικρότερο βαθμό το ’e’. Ο αργός, δυνατός ή αγχώδης λόγος παρουσιάζει

τη μεγαλύτερη ολίσθηση στο F1 formant, ενώ το F2 formant αυξάνεται για όλα τα είδη

αγχώδους λόγου. Σύμφωνα με άλλη μελέτη που αφορά στα συναισθήματα [96], στη λύπη

παρουσιάζεται η μικρότερη μεταβλητότητα για το F1 formant, ενώ για το F2 formant, η

μικρότερη μεταβλητότητα υπάρχει στο συναίσθημα της χαράς.

Διάρκεια Ομιλίας

Στις έρευνες για την αναγνώριση συναισθήματος έχουν χρησιμοποιηθεί διάφορες πα-

ράμετροι που αφορούν στη διάρκεια της ομιλίας, όπως η διάρκεια των προτάσεων [96], η

διάρκεια των συλλαβών [40, 35] και ο ρυθμός ομιλίας [47, 61, 96].

Ο θυμός, η λύπη και η χαρά εκφράζονται συνήθως με προτάσεις μεγαλύτερης διάρκειας

σε σχέση με τον ουδέτερο συναίσθημα [96]. Υπολογίζοντας το πηλίκο της διάρκειας σιωπής

μεταξύ δύο λέξεων προς τη διάρκεια του λόγου, προκύπτει ότι ο ομιλητής χρησιμοποιεί

περισσότερες παύσεις στο συναίσθημα της λύπης σε σύγκριση με τα υπόλοιπα συναισθήματα.

Ο ρυθμός ομιλίας μπορεί να υπολογιστεί ως ο αριθμός των φωνηέντων σε ένα δευτερόλεπτο

33



και σημειώνεται ότι στο θυμό, τη λύπη και τη χαρά υπάρχει μεγαλύτερη μεταβλητότητα του

ρυθμού ομιλίας από το ουδέτερο.

Για τα είδη του άγχους [35, 95] παρατηρείται διαφορά στη μέση διάρκεια των λέξεων και

των συλλαβών. Πιο συγκεκριμένα, υπολογίζονται οι λόγοι της διάρκειας των συμφώνων

προς τη διάρκεια των φωνηέντων, των συμφώνων προς τα ημιφωνήεντα, των φωνηέντων

προς τα ημιφωνήεντα. Διαφορές σημειώνονται τόσο στους παραπάνω λόγους, όσο και στη

διάρκεια των συλλαβών μέσα σε μία λέξη. Στον ήρεμο και καθαρό λόγο μεγαλύτερη είναι

η διάρκεια των φωνηέντων σε σχέση με τη διάρκεια των συμφώνων, ενώ στον πιεσμένο,

αγχώδη και θυμωμένο λόγο συμβαίνει το αντίθετο.

Τέλος για το ρυθμό ομιλίας, έχει παρατηρηθεί ότι στο θυμό και στο φόβο είναι σχετικά

αυξημένος, ενώ στην αποστροφή πολύ αυξημένος. Στο συναίσθημα της λύπης η ομιλία είναι

αργή, ενώ στη χαρά μπορεί να είναι είτε γρήγορη είτε αργή [39].

΄Ενταση-Ενέργεια Ομιλίας

Η ένταση της ομιλίας φαίνεται να παίζει σημαντικό ρόλο στην ανίχνευση συναισθήματος.

΄Οπως έχει αναφερθεί σε μελέτες [39, 15, 90], στο θυμό και τη χαρά παρατηρείται μεγαλύτερη

ένταση της φωνής, ενώ στη λύπη και την αποστροφή η ένταση της φωνής είναι χαμηλότερη.

Κανονική ένταση σημειώνεται για το φόβο. Εξίσου σημαντική είναι η ένταση της φωνής για

την ανίχνευση των διαφόρων επιπέδων άγχους [35]. Μελετάται η ένταση σε επίπεδο λέξης

και σε επίπεδο συλλαβής και βρίσκεται ότι για θυμωμένο και δυνατό λόγο είναι προφανώς

αυξημένη, ενώ για καθαρό, ήρεμο και υπό την επήρεια μικρού στρες λόγο είναι μειωμένη.

Για την ενέργεια της ομιλίας στην αναγνώριση συναισθήματος έχουν γίνει πολλές έρευ-

νες [61, 87, 89, 90]. Σε μία μάλιστα [89] έχει βρεθεί οτι χαρακτηριστικά της ενέργειας του

σήματος, όπως η μέγιστη τιμή, η διάρκεια του μέγιστου επιπέδου της και η κλίση της, είναι

πολύ πιο αποδοτικά σε σχέση με άλλα χαρακτηριστικά του pitch και των formants. Η τε-

λευταία παρατήρηση ισχυει σε πολύ μεγάλο βαθμό για τη γυναικεία φωνή και σε μικρότερο

για την αντρική [87].

Σε άλλες έρευνες υπολογίζονται LFPC χαρακτηριστικά, δηλαδή μία λογαριθμική εκδοχή

της ενέργειας, που φαίνεται να διαχωρίζουν αρκετά καλά τα συναισθήματα θυμού, έκπληξης,

χαράς, φόβου, αποστροφής και λύπης [57].

Γενικά, για τον υπολογισμό της ενέργειας υπάρχουν αρκετές αντιδιαστολές σε σχέση

με τη συχνότητα στην οποία διαχωρίζονται αποδοτικά τα συναισθήματα [90]. Ορισμένοι

ερευνητές [29] δίνουν μεγάλη σημασία στις χαμηλές συχνότητες για τον υπολογισμό της

ενέργειας, ενώ άλλοι [57] πιστεύουν το αντίθετο. Μία πιθανή εξήγηση για αυτό είναι ότι

ο αγχώδης ή θυμωμένος λόγος μπορεί να εκφραστεί είτε με μικρή προσπάθεια ταλάντωσης

των φωνητικών χορδών, που προκαλεί ομαλή μορφή των formants είτε με τσιριχτή φωνή,

πράγμα που μεταθέτει την ενέργεια στις υψηλές συχνότητες.

Παλμός Φωνητικών Χορδών (Glottal Waveform)

Οι φωνητικές χορδές καθορίζουν τον όγκο και την ταχύτητα του αέρα που περνάει από

τους πνέυμονες στη γλώσσα. ΄Εχει δειχθεί ότι σε περιόδους συναισθηματικής φόρτισης

ασκείται μεγαλύτερη πίεση απ’οτι στον ουδέτερο λόγο κατά το άνοιγμα και το κλείσιμο των

φωνητικών χορδών [52].

Μέσω του παλμού των φωνητικών χορδών, υπολογίζεται η διάρκεια του ανοίγματος και

κλεισίματος των φωνητικών χορδών, ο λόγος και η διαφορά τους, καθώς και η πρώτη πα-

ράγωγός τους. Παρατηρείται ότι η χαρά έχει μεγαλύτερης διάρκειας περίοδο ανοίγματος
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σε σχέση με τη λύπη και το θυμό [37]. Αντίθετα στο συναίσθημα της κατάθλιψης, γίνε-

ται μεγαλύτερη προσπάθεια να περάσει ο αέρας από τις φωνητικές χορδές, οπότε υπάρχει

μικρότερη περίοδος ανοίγματος και μεγαλύτερη περίοδος κλεισίματος των φωνητικών χορ-

δών [52]. Επίσης, το φάσμα του παλμού των φωνητικών χορδών μπορεί να διαχωρίσει τον

αγχώδη από τον ήρεμο λόγο [35]. Απότομες μεταβολές και οξείες γωνίες του φάσματος

αυτού αντιστοιχούν σε αγχώδη ομιλία, ενώ ομαλές μεταβολές σε ήρεμο και ουδέτερο λόγο.

Περιοχές Φωνητικού Σωλήνα

Κατά την έκφραση συναισθήματος μεταβάλλεται το σχήμα του φωνητικού σωλήνα [36,

95], το οποίο σχετίζεται με την άρθρωση του λόγου. ΄Εχει παρατηρηθεί ότι η άρθρωση είναι

τεταμένη στο θυμό, μπερδεμένη στη θλίψη, ακριβής στο φόβο και παρόμοια με τον κανονικό

λόγο στο συναίσθημα της χαράς και της αποστροφής [39, 15].

Ο φωνητικός σωλήνας προσομοιάζεται με σύνθεση ορθογωνίων σωλήνων συγκεκριμέ-

νου μήκους και μεταβλητού εμβαδού πλευράς [36, 95]. Για τη διαφοροποίηση του άγχους από

το ουδέτερο συναίσθημα υπολογίζονται τα πηλίκα των εμβαδών των διαφόρων σωλήνων και

βρίσκεται η περιβάλλουσά τους στο χρόνο. Παρατηρείται ότι στην ουδέτερη ομιλία ο λόγος

του εμβαδού των σωλήνων που τοποθετούνται στο πίσω μέρος της φαρυγγικής κοιλότητας

προς το εμβαδόν αυτών στο μπροστινό μέρος του στόματος είναι μεγάλος, που υπονοεί αύ-

ξηση του όγκου της φαρυγγικής κοιλότητας και μείωση του όγκου στο στόμα. Ακριβώς το

αντίθετο συμβαίνει με την αγχώδη φωνή. ΄Εχει βρεθεί ότι τα χαρακτηριστικά του φωνητικού

σωλήνα διαχωρίζουν με μεγάλη επιτυχία το άγχος από το ουδέτερο συναίσθημα.

Χαρακτηριστικά LPC(Linear Predictive coding)

Τα LPC χαρακτηριστικά είναι από τις πιο βασικές παραμέτρους κωδικοποίησης της φω-

νής και εμπεριέχουν πληροφορία για το pitch, τα formants, το φάσμα φωνής και το φωνητικό

σωλήνα. Στην αναγνώριση συναισθήματος έχουν χρησιμοποιηθεί οι 14 πρώτοι LPC συντε-

λεστές σε διανύσματα που περιείχαν ενέργεια, διάρκεια, pitch και jitter [66].

Χαρακτηριστικά LPCC(Linear Predictive coding cepstrum)

Τα χαρακτηριστικά LPCC αντικατοπτρίζουν το σχήμα του φωνητικού σωλήνα και έχουν

χρησιμοποιηθεί περιορισμένα στην αναγνώριση συναισθήματος [82, 97]. Σε σύγκριση με τα

χαρακτηριστικά ενέργειας LFPC έχει παρατηρηθεί ότι έχουν χειρότερη αποδοτικότητα [57].

Φασματική Ισορροπία

Το χαρακτηριστικό αυτό [96] απεικονίζει ένα σταθμισμένο μέσο όρο της στιγμιαίας συ-

χνότητας του σήματος με βάρη το φασματικό περιεχόμενο του πλάτους και υπολογίζεται

στα έμφωνα τμήματα του λόγου. Παρατηρείται ότι η μέση τιμή της φασματικής ισοροπίας

είναι αυξημένη για το θυμο, τη χαρά και τη λύπη σε σχέση με το ουδέτερο. Αυτό μπορεί να

δικαιολογηθεί από το γεγονός ότι κατά την έκφραση των συναισθημάτων αυτών περνάει πιο

πολύς αέρας από τις φωνητικές χορδές οπότε η φωνή έχει μεγαλύτερη ενέργεια στις υψηλές

συχνότητες.

Χαρακτηριστικά Τονικότητας

Τα χαρακτηριστικά αυτά αντιπροσωπεύουν την τονικότητα στα όρια των φράσεων κα-

θώς και στις συλλαβές [3]. Πιο συγκεκριμένα, μετράται ο τονισμός του pitch σε περιοχές

υψηλού και χαμηλού pitch, καθώς και ο τονισμός στα μέσα της φράσης. Αποδείχθηκε ότι
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σε σύγκριση με το κλασικό pitch, τα χαρακτηριστικά αυτά μπορεί να δώσουν καλύτερα α-

ποτελέσματα αναγνώρισης και ο συνδυασμός των ToBI με το pitch μπορεί να είναι ακόμα

πιο αποδοτικός [38].

Cepstral Χαρακτηριστικά

Σε πολλές έρευνες για αναγνώριση συναισθήματος έχουν χρησιμοποιηθεί cepstral χαρακτη-
ριστικά, που είναι ευρέως διαδεδομένα στην αυτόματη αναγνώριση λόγου, γιατί φαίνεται να

υπερτερούν των γραμμικών χαρακτηριστικών. Τα cepstral χαρακτηριστικά αντανακλούν τη

φασματική δομή της φωνης στην κλίμακα Mel, που είναι η κλίμακα της ανθρώπινης ακου-

στικής [90].

Για την κατηγοριοποίηση συναισθημάτων θυμού, αποστροφής, φόβου, χαράς, λύπης,

έκπληξης και ουδέτερου στην ασαμική γλώσσα χρησιμοποιήθηκαν MFCC (Mel frequency
Cepstral Coefficients) χαρακτηριστικά με GMM ταξινομητή και ποσοστό επιτυχίας 73.4%.

Για το ίδιο πρόβλημα εισάχθηκαν και MFCC χαρακτηριστικά των οποίων η ενέργεια (πριν

λογαριθμηθεί) υπολογίζεται με βάση τον Teager τελεστή. Αυτά ονομάζονται tfMFCC χα-

ρακτηριστικά και επιτυγχάνουν 75.1% αναγνώριση [43].

Σε άλλη έρευνα [93] με σκοπό την αναγνώριση χαράς, λύπης, θυμού, φόβου, έκπληξης

και αποστροφής, διαπιστώθηκε ότι τα MFCC χαρακτηριστικά αν προστεθούν στα χαρακτη-

ριστικά της προσωδίας κάνουν πιο αποτελεσματική την αναγνωριση συναισθήματος μέσω

K-nearest Neighbors και Fisher’s Linear Discriminant Analysis, ενώ δυσχεραίνουν την

αναγώριση μέσω GMM, Maximum Likelihood και νευρωνικού δικτύου.

Τα MFCC χαρακτηριστικά έχουν συνδυαστεί και με τη μέθοδο Maximum Likelihood,
με την οποία επιχειρήθηκε η ταξινόμηση λύπης, χαράς, θυμού και ουδέτερου. Διαπιστώθη-

κε [9] ότι πιο αποτελεσματικά από τα MFCC χαρακτηριστικά είναι τα MFB, που αποτελούν

τη λογαριθμημένη ενέργεια της φωνής σε φίλτρα τοποθετημένα σύμφωνα με την κλίμακα

Mel. Ο λόγος είναι ότι τα MFB χαρακτηριστικά δεν αλλοιώνουν τις ακουστικές διαφορές

μεταξύ του λόγου που περιέχει συναίσθημα και του ουδέτερου λόγου, πράγμα που γίνεται

στα MFCC μέσω του διακριτού μετασχηματισμού συνημιτόνου. Επίσης, σε επόμενη έρευ-

να [44] παρατηρήθηκε ότι τα MFB χαρακτηριστικά δίνουν ίδια αποτελέσματα ταξινόμησης

με μικρότερη διαστασιμότητα απ’οτι τα MFCC χαρακτηριστικά.

Για την αναγνώριση των διαφόρων ειδών αγχώδους λόγου έχουν χρησιμοποιηθεί χα-

ρακτηριστικά MFCC, δέλτα MFCC, δέλτα-δέλτα MFCC, αυτοσυσχέτιση των MFCC και

ετεροσυσχέτιση των MFCC [36, 95]. Θεωρείται ότι τα χαρακτηριστικά αυτά δίνουν πληρο-

φορία σχετικά με τις αλλαγές στη φασματική δομή της φωνής και στο φωνητικό σωλήνα

που προέρχονται από το άγχος. Η αυτοσυσχέτιση των MFCC μοντελοποιεί τη σχετική ε-

νέργεια μεταξύ των καναλιών και των παραθύρων του σήματος φωνής και υποστηρίζεται ότι

είναι το πιο αποτελεσματικό χαρακτηριστικό για την κατηγοριοποίηση του αγχώδους λόγου.

Σε μετέπειτα έρευνα [68] βρέθηκε ότι η ενίσχυση των ESA χαρακτηριστικών από MFCC
επιφέρει βελτίωση μέχρι και 12.99% για την κατηγοριοποίηση άγχους.

Χαρακτηριστικά Διαμόρφωσης AM-FM

Τα χαρακτηριστικά αυτά είναι μη γραμμικά, αφορούν τις διαμορφώσεις πλάτους - συχνότητας

των συντονισμών της φωνής ή και του pitch, έχουν χρησιμοποιηθεί κυρίως στην αναγνώ-

ρισδη άγχους και προέρχονται από τον Energy Separation Algorithm(ESA) [51]. Ο ESA
είναι ένας ταχύς και αποδοτικός αλγόριθμος για την ανίχνευση των χαρακτηριστικών αυτών
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με βασικό τελεστή τον Teager-Energy-Operator (TEO) [41]. Αυτός μπορεί να εντοπίσει τη

διαμόρφωση του σήματος φωνής και να χωρίσει το σήμα σε AM και FM μέρη. Το FM κομ-

μάτι του σήματος φωνής αντανακλά τις απότομες μεταβολές των formants και του pitch, που
είναι πιο εμφανείς στον αγχώδη απ’οτι στον ουδέτερο λόγο. Το AM κομμάτι δείχνει τις α-

πότομες μεταβολές του πλάτους των συντονισμών της φωνής και του πλάτους της διέγερσης.

TEO-Auto-Env, TEO-Pitch και TEO-CB-Auto-Env
Σε έρευνες [98, 99] εισάγονται δύο νέα χαρακτηριστικά που βασίζονται στον TEO τε-

λεστή. Αρχικά, το TEO-Auto-Env χαρακτηριστικό υπολογίζεται από το εμβαδό της περι-

βάλλουσας της αυτοσυσχέτισης του AM κομματιού. Το πλεονέκτημα του χαρακτηριστικού

αυτού είναι ότι αποσιωπά τις πολύ γρήγορες μεταβολές και παράλληλα διατηρεί τις μετα-

βολές στο λόγο που οφείλονται στο άγχος. Το TEO-Pitch χαρακτηριστικό βασίζεται σε

μία συνάρτηση αυτοσυσχέτισης και σε δυναμικό προγραμματισμό και αντανακλά η δομή του

pitch στη φωνή. Βρέθηκε ότι το TEO-Pitch επιτυγχάνει καλύτερα αποτελέσματα για την

κατηγοριοποίηση 4 ειδών αγχώδους φωνής σε σχέση με το pitch, το TEO-Auto-Env χαρα-

κτηριστικό και το FM κομμάτι της φωνής που προκύπτει από τον TEO τελεστή. Τέλος, το

TEO-CB-Auto-Env χαρακτηριστικό βρίσκεται με τον ίδιο τρόπο με το TEO-Auto-Env με

τη μόνη διαφορά ότι υπολογίζεται σε 16 ζώνες συχνοτήτων από 0 έως 3700 Hz όχι ομοιό-

μορφα κατανεμημένες που θεωρούνται οι πιο αντιπροσωπευτικές της ανθρώπινης ακοής. Το

χαρακτηριστικό αυτό φαίνεται να είναι πιο αποδοτικό για την κατηγοριοποίηση ουδέτερης,

θυμωμένης, δυνατής και Lombard ομιλίας σε σχέση με το MFCC και το pitch.

3.2.2 Αλγόριθμοι Επιλογής Χαρακτηριστικών

Πριν από την ταξινόμηση των χαρακτηριστικών που υπολογίζονται μπορεί να προηγηθεί ένα

επιπλέον βήμα, αυτό της επιλογής των βέλτιστων χαρακτηριστικών από ένα γενικό σύνο-

λο. Οι αλγόριθμοι επιλογής χαρακτηριστικών εκτελούν μία αναζήτηση ώστε να βρουν ένα

βέλτιστο υποσύνολο (ή κοντά στο βέλτιστο) χαρακτηριστικών με βάση ένα συγκεκριμένο

κριτήριο. Η επιλογή χαρακτηριστικών είναι ευεργετική για την ταξινόμηση για τους επόμε-

νους λόγους [76]:

• Χαρακτηριστικά που είναι τελειώς ασυσχέτιστα μεταξύ τους ή που δε δίνουν καμία

πληροφορία μπορεί να αποτελέσουν πηγή αστάθειας για έναν ταξινομητή.

• Μεγάλος αριθμός χαρακτηριστικών απαιτεί και μεγάλο αριθμό παρατηρήσεων, που δεν

είναι πάντα διαθέσιμες.

• Εξαλείφοντας χαρακτηριστικά που δεν προσδίδουν καμία πληροφορία, μειώνεται ο χρό-

νος ταξινόμησης και συλλογής των χαρακτηριστικών.

Στη συνέχεια παρουσιάζουμε τους πιο κοινούς αλγόριθμους επιλογής χαρακτηριστικών που

έχουν χρησιμοποιηθεί στην αναγνώριση συναισθήματος.

Linear Discriminant Analysis

Στόχος της μεθόδου LDA είναι η επιλογή των χαρακτηριστικών που αυξάνουν τη διαταξική

διασπορά μεταξύ των κλάσεων των συναισθημάτων, ενώ παράλληλα μειώνουν την ενδοταξική

διασπορά σε κάθε κλάση. Στην έρευνα [75] χρησιμοποιήθηκε η LDA για την επιλογή ενός
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διανύσματος διάστασης 33 μέσα από 200 συνολικά χαρακτηριστικά. Αποδεικνύεται μάλιστα

ότι τα χαρακτηριστικά του pitch κατείχαν τις πρώτες θέσεις στην επιλογή χαρακτηριστικών.

RELIEF-F

Ο αλγόριθμος RELIEF-F παίρνει τυχαία δείγματα από τα δεδομένα, βρίσκει του κοντινό-

τερους γείτονές τους και ρυθμίζει το βάρος κάθε χαρακτηριστικού έτσι ώστε να δίνει πιο

πολύ βάρος σε χαρακτηριστικά που ξεχωρίζουν το τυχαίο δείγμα από γείτονές του δια-

φορετικών κλάσεων. ΄Εχει χρησιμοποιηθεί σε έρευνα για αναγνώριση συναισθήματος [61]

ξεχωρίζοντας το μέγιστο, τυπική απόκλιση, εύρος και μέσο όρο του pitch ως τα πιο διακριτά

χαρακτηριστικά.

Σειριακές Τεχνικές Αναζήτησης (Sequential Search Strategies)

Οι σειριακές τεχνικές αναζήτησης προσθέτουν ή αφαιρούν σειριακά χαρακτηριστικά στο

υποσύνολο. Το μειονέκτημα των αλγορίθμων αυτών είναι ότι μπορεί να παγιδευτούν σε

τοπικά ελάχιστα. Οι μέθοδοι σειριακής αναζήτησης που θα μελετήσουμε στην αναγνώριση

συναισθήματος είναι: Σειριακή αναζήτηση προς τα εμπρός (Sequential Forward Selection),
Σειριακή αναζήτηση 2 κατευθύνσεων, Κυμαινόμενη Σειριακή Αναζήτηση προς τα εμπρός

(Sequential Floating Forward Selection).

Ο SFS είναι ο πιο απλός αλλά άπληστος (greedy) αλγόριθμος σειριακής αναζήτησης,

καθώς αρχίζοντας από ένα κενό σύνολο διαλέγει κάθε φορά το χαρακτηριστικό που μεγι-

στοποιεί το κριτήριο αναζήτησης. ΄Εχει χρησιμοποιηθεί στις έρευνες [18] και [77].

Στη σειριακή αναζήτηση 2 κατευθύνσεων, γίνονται 2 αναζητήσεις. Η πρώτη (προς τα

εμπρός αναζήτηση) ξεκινάει από ένα κενό σύνολο προσθέτοντας κάθε φορά το χαρακτηρι-

στικό που βελτιστοποιεί το κριτήριο αναζήτησης, ενώ η δεύτερη (προς τα πίσω αναζήτηση)

ξεκινάει από το αρχικό σύνολο χαρακτηριστικών και αφαιρεί κάθε φορά το χαρακτηριστικό

που έχει τη χειρότερη επίδραση. Στην έρευνα [46] η προς τα εμπρός και προς τα πίσω

αναζητήσεις έδωσαν παρόμοια αποτελέσματα και έδειξαν ότι το pitch και η ενέργεια είναι

τα πιο σημαντικά χαρακτηριστικά στην αναγνώριση του αγχώδους λόγου από τον ουδέτε-

ρο. Παρόμοια αναζήτηση χρησιμοποιήθηκε και στο [93], αλλά με κριτήριο την απόσταση

Mahalanobis μεταξύ των κλάσεων.

Η μέθοδος SFFS είναι η πιο περίπλοκη μέθοδος αναζήτησης. Σύμφωνα με αυτή, ξεκι-

νώντας από το κενό σύνολο επιλέγεται ένα χαρακτηριστικό και στη συνέχεια αφαιρούνται

χαρακτηριστικά μέχρι το κέρδος της συνάρτησης κριτηρίου να αρχίζει να μειώνεται, οπότε

και ξαναγίνεται προσθήκη χαρακτηριστικού. Η διάσταση του συνόλου που δημιουργείται

είναι ’κυμαινόμενη’, για αυτό και το όνομα της μεθόδου. ΄Εχει χρησιμοποιηθεί σε έρευνες

στην αναγνώριση συναισθήματος με συνάρτηση κριτηρίου τα ποσοστά επιτυχίας δικτύου

SVM [72] και μπεϋζιανού ταξινομητή με γκαουσιανή κατανομή της υπό συνθήκη πιθανότη-

τας [88]. Η SFFS μπορεί να εφαρμοστεί και σε συνδυασμό με LDA [62]. Πρώτα διαλέγονται

τα πιο αποδοτικά χαρακτηριστικά μέσω της SFFS και στη συνέχεια γίνεται μείωση της δια-

στασιμότητας μέσω της LDA. Τέλος, προτάθηκε και μία βελτιωμένη έκδοση του αλγορίθμου

SFFS που δίνει παρόμοια αποτελέσματα με μειωμένο υπολογιστικό κόστος, αποφεύγοντας

τις περιττές επαναλήψεις [91].
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Γενετικοί Αλγόριθμοι

Οι γενετικοί αλγόριθμοι είναι αλγόριθμοι τυχαίας αναζήτησης που εστιάζουν στην επιλογή,

μετάλλαξη και ανασυνδυασμό χαρακτηριστικών. Βασίζονται στην αρχή του Δαρβίνου για

την επιβίωση των επικρατέστερων χαρακτηριστικών.

Σε μία έρευνα [76] προτάθηκε η χρήση γενετικού αλγορίθμου για την εύρεση των χει-

ρότερων χαρακτηριστικών και προτάσεων με βάση ένα κριτήριο ποικιλίας του συνολικού

πληθυσμού. Σε κάθε επανάλυψη του αλγορίθμου ο πληθυσμός αποτελείται από ορισμένο

πλήθος χρωμοσωμάτων Np, στα οποία γίνονται ανταλλαγές και μεταλλάξεις με πιθανότητα

που εξαρτάται από την ποικιλία του. Στη συνέχεια προστίθενται στον πληθυμό Np επι-

πλέον χρωμοσώματα και επαναυπολογίζεται το κριτήριο ποικιλίας για τον πληθυσμό με τα

2Np χρωμοσώματα. Αφαιρούνται τα Np χρωμοσώματα που επιφέρουν τη μέγιστη ποικιλία

(δηλαδή τα N − p καλύτερα χρωμοσώματα) και επαναλαμβάνεται η παραπάνω διαδικασία,

μέχρι να μελετηθούν όλα τα χρωμοσώματα ή να μηδενιστεί η ποικιλία του πληθυσμού. Στον

παραπάνω αλγόριθμο ως χρωμοσώματα μπορεί να θεωρηθούν τα χαρακτηριστικά αλλά και

οι προτάσεις των διαφόρων συναισθημάτων. Με τον τρόπο αυτό, από χαρακτηριστικά pitch,
διαμορφωτριών συχνοτήτων, ενέργειας και φάσματος, επιλέγεται το χειρότερο, που είναι η

μέση τιμή της 2ης διαμορφώτριας συχνότητας. Επίσης, από όλες τις προτάσεις επιλέγεται η

χειρότερη. Το αποτέλεσμα είναι η βελτίωση της αναγνώρισης με μπεϋζιανό ταξινομητή από

47.06% σε 48.91% για 4 συναισθήματα (θυμός, χαρά, λύπη, έκπληξη) και το ουδέτερο.

Η χρήση γενετικού αλγορίθμου έχει γίνει και για την επιλογή όχι μόνο των χειρότε-

ρων αλλά και των καλύτερων χαρακτηριστικών [73]. Από ένα σύνολο χαρακτηριστικών που

αφορούν την ένταση, τον τονισμό, τη διάρκεια , την επιμήκυνση, τις διαμορφώτριες συχνό-

τητες (formants), και το φάσμα του σήματος, έχει γίνει μία προεπιλογή μέσω του SFFS
(Sequential Forward Floating Search) αλγορίθμου και στην συνέχεια ένα ’ραφινάρισμα’

μέσω γενετικού αλγορίθμου. Ο γενετικός αλγόριθμος εφαρμόζει επιλογή χρωμοσωμάτων

μέσω του μηχανισμού της ρουλέτας, όπου κάθε χρωμόσωμα παραμένει στον πληθυσμό με

πιθανότητα ανάλογη της ποικιλίας του πληθυσμού. Η διασταύρωση γίνεται τέμνοντας το

χρωμόσωμα κάθε γονέα περίπου στη μέση και ενώνοντας τα 2 τμήματα με τα αντίστοιχα

τμήματα άλλου γονέα. Τέλος, κατά τη μετάλλαξη αλλάζει η κατάσταση ενός γονιδίου (που

υποδηλώνει την ύπαρξη ή μη χαρακτηριστικού) με πιθανότητα 0.5. ΄Επειτα υπολογίζεται η

συνάρτηση ποικιλίας από το ποσοστό επιτυχίας ενός SVM ταξινομητή και επαναλαμβάνεται

η παραπάνω διαδικασία για ορισμένο αριθμό φορών. Παρατηρήθηκε ότι ο γενετικός αλγόριθ-

μος βελτίωσε τα ποσοστά αναγνώρισης σε τρεις βάσεις συναισθηματικής ομιλίας σε σχέση

με την εφαρμογή μόνο του SFFS, όπως φαίνεται στον παρακάτω πίνακα.

μέθοδος DES EMO-DB EA-CAR
SFFS 74.15 87.50 75.08

Γενετικός 76.15 88.82 77.18

3.2.3 Αλγόριθμοι Μείωσης Διαστασιμότητας

Η μείωση διαστασιμότητας είναι ένα κοινό πρόβλημα στην ψηφιακή επεξεργασία σήματος

και προέρχεται από την ανάγκη για περιορισμό του όγκου των δεδομένων. Ιδιαίτερα τα

χαρακτηριστικά που χρησιμοποιούνται στην αναγνώριση συναισθήματος σχετίζονται μεταξύ

τους και πρέπει να βρεθούν τρόποι εξάλειψης της περιττής πληροφορίας.
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Η μέθοδος PCA είναι η πιο συχνά χρησιμοποιούμενη τεχνική για το σκοπό αυτό και

έχει εφαρμοστεί και στην αναγνώριση συναισθήματος [86].

Μία πιο σύνθετη μέθοδος είναι ο ισομετρικός μετασχηματισμός, που αποτελεί έναν από

τους πιο δημοφιλείς τρόπους εύρεσης της πολλαπλής πληροφορίας (manifold). Σύμφωνα με

τη μέθοδο αυτή [80], βρίσκονται τα γειτονικά δείγματα i, j, δηλαδή τα σημεία που δεν ξεπερ-

νούν μία συγκεκριμένη απόσταση d(i, j) < ε. Οι γειτονικές αυτές σχέσεις αναπαρίστανται

με ένα γράφο G με κορυφές τα σημεία δειγμάτων και ακμές:

d =

{
d(i, j), αν τα i,j είναι γειτονικά

∞, αλλιώς

}
Στη συνέχεια, κατασκευάζεται ο γράφος GM με ακμές τις ελάχιστες αποστάσεις μεταξύ

δύο σημείων, έστω DG = {dM(i, j)} οι αποστάσεις του γράφου. Τέλος βρίσκεται ένας

ευκλείδιος χώρος Y διάστασης d που διατηρεί τη δομή του αρχικού χώρου και του οποίου

τα διανύσματα yi ελαχιστοποιούν τη συνάρτηση κόστους:

E = ||τ(DG)− τ(DY )||L2

όπου DY είναι ο πίνακας των ευκλείδιων αποστάσεων των σημείων το ||A||L2 αναπαριστά

την L2
απόσταση

√
ΣijAij. Ο τελεστής τ μετατρέπει τις αποστάσεις σε εσωτερικά γινό-

μενα, δηλαδή τ(D) = −HSH/2 όπου S είναι η απόσταση των τετραγωνικών αποστάσεων

Sij = D2
ij και H = Dij − 1/N .

Η τεχνική αυτή εφαρμόζεται σε χαρακτηριστικά MFCC, MFB και χαρακτηριστικά άρθρω-

σης [44]. Η ταξινόμηση γίνεται με GMMs και το αποτέλεσμα που προκύπτει από τον ισομετρι-

κό μετασχηματισμό (σε χώρο 3-5 διαστάσεων) επιτυγχάνει παρόμοια ποσοστά αναγνώρισης

με το αποτέλεσμα χωρίς το μετασχηματισμό αυτό. Επίσης, η μείωση αυτή της διαστασιμό-

τητας κρατάει μεγαλύτερη πληροφορία στα χαρακτηριστικά άρθρωσης και MFB απ΄ ότι στα

MFCC.

3.2.4 Τεχνικές Κατηγοριοποίησης

Με βάση τα παραπάνω χαρακτηριστικά, επιχειρείται η αναγνώριση των συναισθημάτων και

των ειδών του αγχώδους λόγου. Χωρίζουμε τις τεχνικές κατηγοριοποίησης σε αυτές που

εκμεταλλεύονται τη χρονική ακολουθία των χαρακτηριστικών και σε αυτές στις οποίες η

χρονική πληροφορία δε λαμβάνεται υπόψη.

K-μέσοι (K-means), K-Κοντινότεροι Γείτονες (K-Nearest Neighbours)

Η κατηγοριοποίηση με k-μέσους και k κοντινότερους γείτονες είναι από τις πιο απλές μεθό-

δους και έχουν χρησιμοποιηθεί πολύ στην αναγνώριση συναισθήματος [18, 31, 61, 93].

Με τη μεθοδο των k κοντινότερων γειτόνων επιχειρήθηκε η ταξινόμηση 6 συναισθημά-

των (χαρά, λύπη, θυμός, φόβος, έκπληξη και αποστροφή) με διάνυσμα διάστασης 55 που

περιέχει χαρακτηριστικά προσωδίας, MFCC και διαμορφωτριών συχνοτήτων (formants).
Η μέθοδος αυτή έδωσε αποτέλεσμα 62.28%, που ξεπέρασε στο συγκεκριμένο πείραμα το

ποσοστό αναγνώρισης των GMMs 1-3 γκαουσιανών για κάθε συναίσθημα καθώς και του

νευρωνικού δικτύου. Ελαφρώς βελτιωμένο αποτέλεσμα επιτεύχθηκε μέσω της γραμμικής

διακριτής ανάλυσης του Fisher με ποσοστό 64.44% [93].
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Η αποτελεσματικότητα της ταξινόμησης με τους k-κοντινότερους γείτονες αποδεικνύεται,

επίσης, σε σχέση με την ταξινόμηση μεγίστης πιθανοφάνειας με μπευζιανό κατηγοριοποιητή

και την ταξινόμηση με γκαουσιανό πυρήνα. Επιτυγχάνεται λάθος ταξινόμησης 32% με χαρα-

κτηριστικά που αφορούν το ομαλοποιημένο pitch και την παράγωγό του, το ρυθμό ομιλίας

και τα έμφωνα τμήματα φωνής [18].

Κατηγοριοποίηση με k-κοντινότερους γείτονες έχει χρησιμοποιηθεί και στην αναγνώριση

του άγχους, όπου επιχειρείται η δυαδική αναγνώριση του ουδέτερου λόγου από το θυμωμένο,

το δυνατό και το Lombard. Τα μικρότερα λάθη προκύπτουν με βάση διάνυσμα διάστασης

10 που περιείχε χαρακτηριστικά pitch, διάρκειας και έντασης και είναι (1.67%, 0%), (3.03%,

3.03%) και (13.64%, 16.67%) για τα παραπάνω ζευγάρια ειδών ομιλίας αντίστοιχα [35].

Σε μία άλλη έρευνα [31] επιχειρήθηκε η κωδικοποίηση των διανυσμάτων εισόδου μέσω

του αλγορίθμου των k-μέσων. Δημιουργήθηκαν δύο κωδικοποιήσεις ανάλογα με το φύ-

λο του εκφωνητή από τον οποίο προέρχονταν τα εκάστοτε δεδομένα. Για την αναγνώριση

χρησιμοποιήθηκαν τα MFCC χαρακτηριστικά υπολογισμένα σε 4 ζώνες συχνοτήτων που

καθορίστηκαν από το μετασχηματισμό κυματιδίων (wavelets). Για τον έλεγχο του συστή-

ματος δεδομένης μίας φράσης εισόδου, υπολογιζονται τα χαρακτηριστικά εισόδου σε κάθε

ζώνη συχνοτήτων, συγκρίνονται με τις τιμές κωδικοποίησης και βρίσκονται τα ποσοστά ται-

ριάσματος σε κάθε κλάση. Τα ποσοστά ταιριάσματος κάθε κλάσης αθροίζονται ώστε να

προκύψει το τελικό ποσοστό ταιριάσματος. Το συναίσθημα που αναγνωρίζεται είναι αυτό

για το οποίο προκύπτει το μέγιστο συνολικό ποσοστό ταιριάσματος:

ei = arg max
i=1,...,N

4∑
k=1

MatchingScorek

όπου τα ei για i = 1, . . . , N είναι τα συνασθήματα υπό αναγνώριση και το MatchingScorek
για k = 1, . . . , 4 είναι το ποσοστό ταιριάσματος του διανύσματος εισόδου με τις κωδικο-

ποιημένες τιμές για κάθε ζώνη συχνοτήτων. Χρησιμοποιώντας τις τρεις χαμηλόρες ζώνες

συχνοτήτων για τα 6 βασικά συναισθήματα (χαρά, λύπη, θυμός, έκπληξη, φόβος και α-

παρέσκεια) επιτυγχάνεται ποσοστό αναγνώρισης 93.3% για τους άντρες και 86% για τις

γυναίκες, ενώ σε όλες τις ζώνες συχνοτήτων τα ποσοστά επιτυχίας γίνονται 85% και 93.3%

αντίστοιχα. Τα διαφορετικά ποσοστά σε διαφορετικές ζώνες συχνοτήτων δείχνουν ότι το

συναίσθημα εκφράζεται με διαφορετικό τρόπο στους άντρες και τις γυναίκες.

Μείγματα Γκαουσιανών (GMMs)

Στο γκαουσιανό μαρκοβιανό μοντέλο θεωρείται ότι τα δεδομένα μιας κλάσης μπορούν να

αναπαρασταθούν από μία ή περισσότερες γκαουσιανές κατανομές. Τα GMMs στην αναγνώ-

ριση συναισθήματος έχουν χρησιμοποιηθεί με βάση ποικίλα χαρακτηριστικά [40, 42, 68].

Για την κατηγοριοποίηση 6 συναισθημάτων (θυμός, αποστροφή, φόβος, χαρά, λύπη και

έκπληξη) με GMM 12 καταστάσεων και με βάση MFCC χαρακτηριστικά επιτυγχάνεται πο-

σοστό 74.4% [42]. Χρησιμοποιώντας το TEO-Auto-Env για GMM 32 καταστάσεων με

σκοπό την αναγνώριση του άγχους στη φωνή, το ποσοστό επιτυχίας γίνεται 63.71% [68].

Στο ίδιο πείραμα μάλιστα αποδεικνύεται ότι παρόμοια ποσοστά αναγνώρισης έχουμε αν δι-

πλασιάσουμε τον αριθμό των γκαουσιανών στο GMM. Επίσης, για την εκπαίδευση του

μοντέλου αρκούν 12 ομιλητές, καθώς για περισσότερους από 12 μέχρι και 35 ομιλητές τα

ποσοστά επιτυχίας παραμένουν ίδια. Τέλος, η εκπαίδευση των GMMs με διάνυσμα διάστα-

σης 21 που περιέχει χαρακτηριστικά pitch, ενέργειας και διάρκειας δίνει αποτέλεσμα 68.6%.
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Τα GMMs έχουν χρησιμοποιηθεί και για την ταξινόμηση των συναισθημάτων χαράς,

λύπης και θυμού με βάση χαρακτηριστικά φωνητικών χορδών [37]. ΄Οπως είπαμε και προη-

γουμένως, τα χαρακτηριστικά αυτά περιλαμβάνουν το άνοιγμα και κλείσιμο των φωνητικών

χορδών, το λόγο των δύο μεγεθών, τη διαφορά τους καθώς και την 1η παράγωγό τους. Η

κατηγοριοποίηση των τριών συναισθημάτων με βάση το σύστημα αυτό έγινε με ποσοστό

επιτυχίας από 48.96% έως και 54.17%. Οι ίδιοι ερευνητές μελέτησαν το συνδυασμό χαρα-

κτηριστικών pitch με χαρακτηριστικά τονικότητας. Για την ταξινόμηση των τριών παραπάνω

συναισθημάτων με GMMs βρέθηκαν ποσοστά επιτυχίας από 93.44% μέχρι και 100%.

Τέλος, έχει αποδειχθεί ότι το φύλο παίζει ρόλο στην κατηγοριοποίηση των συναισθη-

μάτων με GMMs [88]. Για την ταξινόμηση 4 συναισθημάτων (θυμός, χαρά, λύπη, έκπληξη)

και του ουδέτερου χρησιμοποιήθηκε ο αλγόριθμος SFFS (Sequential Floating Forward Se-
lection) σε 87 συνολικά χαρακτηριστικά που αφορούσαν ενέργεια, ένταση και pitch. Το

κριτήριο για την επιλογή των χαρακτηριστικών είναι η πιθανότητα σωστής κατηγοριοποί-

ησης από μπευζιανό ταξινομητή που χρησιμοποιεί μείγμα γκαουσιανών. Βρίσκεται ότι για

την κατηγοριοποίηση συναισθημάτων ξεχωριστά για τα δύο φύλα αρκεί μία μόνο γκαου-

σιανή για κάθε GMM με αποτέλεσμα 61.8% για τους άντρες και 57.6% για τις γυναίκες.

Αντίθετα, αν θέλουμε να ταξινομήσουμε τα συναισθήματα και για τα δύο φύλα, πρέπει να

χρησιμοποιήσουμε GMM 2 καταστάσεων, πράγμα που δείχνει ότι κάθε φύλο εισάγει και μία

γκαουσιανή.

Κρυφά Μαρκοβιανά Μοντέλα (HMMs)

Τα κρυφά μαρκοβιανά μοντέλα χρησιμοποιούνται ευρέως στην αναγνώριση ομιλίας, οπότε

έχουν υιοθετηθεί και στην αναγνώριση συναισθήματος λόγω της αποτελεσματικότητάς τους.

Στις περισσότερες έρευνες ένα HMM μοντελοποιεί μία κατηγορία συναισθήματος [57,

74]. Οι Nwe, Foo, De Silva μοντελοποιούν μία πρόταση από ένα εργοδικό HMM, το οποίο

πλεονεκτεί σε σχέση με το left-right HMM. Αυτό γιατί το συναίσθημα έχει ακανόνιστη

χρειά και δεν μπορεί να προσομοιωθεί με ακολουθιακά γεγονότα. Για παράδειγμα, αν μία

παύση σχετίζεται με το συναίσθημα της λύπης, αυτή μπορεί να συμβεί σε οποιαδήποτε στιγμή

μέσα στην πρόταση. Χρησιμοποιώντας εργοδικά HMMs 4 καταστάσεων το καθένα, με βάση

LFPC χαρακτηριστικά, αναγνωρίζονται σωστά 6 συναισθήματα (θυμός, απαρέσκεια, φόβος,

χαρά, λύπη και έκπληξη) με ποσοστό 78.1% ανεξρτήτως πρότασης και ομιλητή.

Σε άλλη έρευνα [74] χρησιμοποιήθηκε 1 left-right HMM 64 καταστάσεων με μείγμα 4

γκαουσιανών ανά κατάσταση για κάθε συναίσθημα. Το διάνυσμα χαρακτηριστικών με τα

οποίο έγινε η εκπαίδευση του HMM είναι 6 διαστάσεων και περιέχει το pitch, το λογάριθμο

της μέσης ενέργειας για κάθε frame καθώς και την 1η και 2η παράγωγο των μεγεθών αυτών,

όπως φαίνεται και στην παρακάτω σχέση.

mi = (F0i,
dF0i

dt
,
d2F0i

dt2
, Ei,

dEi
dt

,
d2Ei
dt2

)

όπου i είναι ο δείκτης των frames.
Ο μέσος όρος του ποσοστού επιτυχίας είναι 77.8% για 6 συναισθήματα (θυμός, απαρέσκεια,

φόβος, έκπληξη, χαρά, λύπη) και το ουδέτερο.

Τέλος, σε παρόμοια έρευνα που έχει διεξαχθεί για την κατηγοριοποίηση των ειδών του

άγχους έχει βρεθεί 89% ποσοστό επιτυχίας για την ταξινόμηση 3 ειδών άγχους και του

ουδέτερου με βάση το TEO-Auto-Env χαρακτηριστικό.
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Υπάρχουν ενδείξεις ότι τα συναισθήματα συμβάλουν στη διαμόρφωση των φωνημάτων

στην ομιλία με διαφορετικούς τρόπους [48]. ΄Εχει δειχθεί για παράδειγμα ότι η θέση της

πρώτης διαμορφώτριας συχνότητας (formant) F1 επηρεάζεται περισσότερο από το συναισθη-

ματικό χρωματισμό για το φωνήεν /AA/, ενώ η θέση της δεύτερης διαμορφώτριας συχνότη-

τας F2 επηρεάζεται πιο πολύ για το φωνήεν /IY/. ΄Ετσι, για την αναγνώριση συναισθήματος

έχουν χρησιμοποιηθεί HMMs για κλάσεις φωνημάτων με βάση MFCC χαρακτηριστικά. Πιο

συγκεκριμένα, χρησιμοποιήθηκαν 46 φωνήματα μίας συλλαβής ανεξάρτητα περιεχομένου α-

πό τη βάση δεδομένων TIMIT, τα οποία χωρίστηκαν σε 5 ομάδες: φωνήεντα (vowel),
ένρινα (nasal), συρριστικά (stop), γλωττιδικά (glottal) και τριβόμενα (fricative). Κάθε κλά-

ση φωνήματος αντιπροσωπεύεται από ένα HMM 3 καταστάσεων με 16 γκαουσιανές ανά

κατάσταση. Για 3 συναισθήματα (θυμός, χαρά, λύπη) και το ουδέτερο, με βάση 13 MFCC
χαρακτηριστικά καθώς και την 1η και 3η παράγωγό τους, επιτεύχθηκε 75.57% σωστή κα-

τηγοριοποίηση. Ο συνδυασμός του παραπάνω συστήματος με κατηγοριοποιητή SVM για

χαρακτηριστικά προσωδίας απέδωσε 76.12% επιτυχία.

Παρόμοια τεχνική έχει χρησιμοποιηθεί και για την κατηγοριοποίηση των ειδών του άγ-

χους [98, 99]. Για κάθε είδος αγχώδους λόγου και για τα φωνήεντα κάθε λέξης εκπαιδεύται

ένα HMM μοντέλο. Το ποσοστό αναγνώρισης για μη ανεξάρτητο περιεχόμενο λέξεων με

βάση το TEO-Auto-Env χαρακτηριστικό είναι 92.9%, ενώ με βάση το MFCC είναι 90.9%.

Η ταξινόμηση με HMMs μπορεί να ενσωματωθεί σε έναν αλγόριθμό K-means, δημιουρ-
γώντας N HMM μοντέλα, ένα για κάθε κλάση [28]. ΄Εστω X = {x1, . . . ,xK} το σύνολο

των χρονικών δεδομένων, λ
(l)
n για n = 1, . . . , N οι παράμετροι του nοστού HMM και

n̂
(l)
k = argmaxn P (xk|λ(l)

n ) η κλάση που μεγιστοποιεί την πιθανότητα του k χρονικού δείγ-

ματος στην l επανάληψη. Η αρχικοποίηση γίνεται με τυχαία ανάθεση των δειγμάτων στις

κλάσεις και υπολογισμό της αρχικής πιθανοφάνειας P (0) =
∑

k logP (xk)|λn̂k
(0)

. Στη συνέ-

χεια, μέσω του Baum-Welch αλγορίθμου υπολογίζονται οι παράμετροι των HMMs λl+1
n και

μέσω του αλγορίθμου Viterbi η κλάση n̂l+1
k στην οποία ανήκει κάθε δείγμα. Με βάση τη νέα

αναδιάταξη των δειγμάτων, υπολογίζεται η νέα πιθανοφάνεια P (λ+1) =
∑

k logP (xk)|λ(λ+1)
n̂k

και επαναλαμβάνεται η διαδικασία μέχρι η πιθανοφάνεια να συγκλίνει. Η μέθοδος αυτή

χρησιμοποιείται στην ταξινόμηση 4 ειδών αγχώδους λόγου με βάση χαρακτηριστικά Tea-
ger ενέργειας και υπερτερεί έναντι όλων των άλλων μεθόδων που χρησιμοποιήθηκαν (απλά

HMMs, Single Autoregressive HMMs [28], Factorial HMMs [28], SVMs νευρωνικά δίκτυα)

δίνοντας 80.42% ποσοστό επιτυχίας για αναγνώριση εξαρτώμενη από το χρήστη και 51.22%

για αναγώριση ανεξάρτητη από το χρήστη.

Νευρωνικά Δίκτυα

Νευρωνικά δίκτυα έχουν χρησιμοποιηθεί στην ταξινόμηση συναισθήματος καθώς και στην

κατηγοριοποίηση του αγχώδους λόγου.

΄Ενα νευρωνικό δίκτυο μπορεί να εκπαιδευτεί για όλες τις συναισθηματικές καταστάσεις

έχοντας τόσες εξόδους όσες και το πλήθος των συναισθημάτων που μελετώνται. Για την

ταξινόμηση 4 συναισθημάτων (χαρά, θυμός, λύπη, φόβος) και του ουδέτερου εκπαιδεύτηκε

ένα νευρωνικό δίκτυο 2 στρωμάτων με τη μέθοδο της ανάστροφης διάδοσης (back propaga-
tion) με βάση χαρακτηριστικά pitch, ενέργειας, διαμορφωτριών συχνοτήτων και διάρκειας.

Το ποσοστό επιτυχίας του δικτύου αυτού είναι 65% [61]. Σε παρόμοια έρευνα για την

κατηγοριοποίηση των ειδών του άγχους κατά τη διάρκεια της οδήγησης, χρησιμοποιήθηκε

επίσης νευρωνικό δίκτυο 2 στρωμάτων με 10 και 4 μονάδες αντίστοιχα στο 1ο και 2ο κρυμ-
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μένο επίπεδο και ο επαναυπολογισμός των παραμέτρων του έγινε με τη μέθοδο ανάστροφης

διάδοσης. Το μέσο αποτέλεσμα ήταν 50.57% [28].

Για την αναγνώριση συναισθήματος έχει χρησιμοποιηθεί και ένα σύνολο από νευρωνικά

δίκτυα [61]. Αυτό αποτελείτα από περιττό αριθμό δικτύων που έχουν εκπαιδευτεί σε διαφορε-

τικά υποσύνολα δεδομένων. Η τελική απόφαση βασίζεται στο αποτέλεσμα της πλειοψηφίας

των νευρωνικών δικτύων. Για 15 δίκτυα ο μέσος όρος του ποσοστού επιτυχίας είναι 70%

για την κατηγοριοποίηση των 4 βασικών συναισθημάτων και του ουδέτερου.

Με αφορμή την παρατήρηση ότι το συναίσθημα επηρεάζει τα φωνήματα με διαφορετικό

τρόπο, έχει προταθεί η δημιουργία νευρωνικού δικτύου για την κατηγοριοποίηση του άγχους

που λαμβάνει υπόψη όχι μόνο τα χαρακτηριστικά ομιλίας για το άγχος αλλά και το φώνη-

μα [95]. Πιο συγκεκριμένα, κάθε πρόταση διαιρείται σε frames και σε κάθε frame εξάγονται

χαρακτηριστικά διέγερσης, άρθρωσης και φασματικά χαρακτηριστικά, καθώς και το είδος

φωνήματος που εκφράζει. Ανάλογα με αυτά υπολογίζεται η πιθανοφάνεια κάθε πρότασης να

ανήκει σε ένα είδος άγχους ως το άθροισμα των πιθανοφανειών για όλα τα frames και όλα

τα φωνήματα [90]:

P (u|Ωc) =

Q∑
q=1

Λ∑
λ=1

P (xq|Ωc,Θλ)P (Θλ)

όπου u η πρόταση που μας ενδιαφέρει, xq το qοστό frame Ωc η κατάσταση άγχους c και Θλ

το είδος φωνήματος λ.

Support Vector Machines (SVMs)

Τα τελευταία χρόνια έχει παρατηρηθεί μεγάλο ενδιαφέρον στην ταξινόμηση με SVMs, λόγω
της μεγάλης τους ικανότητας γενίκευσης. Παρόλα αυτά τα SVMs είναι κατ΄ αρχάς δυαδικοί

ταξινομητές και έχουν τον περιορισμό να δουλεύουν με διανύσματα σταθερού μήκους. ΄Εχουν

βρεθεί διάφορες τεχνικές που ξεπερνούν τα προβλήματα αυτά και καθιστούν δυνατή την

αναγνώριση συναισθήματος μέσω SVMs.
Για την αντιμετώπιση του προβλήματος σταθερού μήκους διανύσματος και παράλληλα τη

διατήρηση της χρήσιμης πληροφορίας, μπορεί να βρεθεί μία κατάλληλη συνάρτηση πυρήνα,

που αντιστοιχεί τα μεταβαλλόμενου μήκους δεδομένα σε ένα χώρο σταθερής διάστασης.

Προτάθηκε η συνάρτηση πυρήνα Fisher που μεταφέρει τα χαρακτηριστικά των παραθύρων

μίας πρότασης σε ένα μονοδιάστατο χώρο [78]. Για μία πρόταση εισόδου x η συνάρτηση

αυτή ορίζεται ως:

Ux = ∇θlogP (x|θ)

όπου θ είναι το σύνολο των παραμέτρων ενός μοντέλου, π.χ. ενός GMM στο οποίο το θ
είναι ο μέσος όρος, η τυπική απόκλιση και τα βάρη των γκαουσιανών. Για την ταξινόμηση πε-

ρισσότερων από 2 κατηγορίες χρησιμοποιήθηκε μία μέθοδος που κατηγοριοποιεί ανά δύο τις

κλάσεις με τη βοήθεια ασαφούς λογικής [83]. Ο μέσος όρος ακρίβειας για την κατηγοριοποί-

ηση των 6 βασικών συναισθημάτων με τη μεθοδο αυτή είναι 97.65%, μέγεθος που αποτελεί

και από τα υψηλότερα ποσοστά επιτυχίας στη βιβλιογραφία αναγνώρισης συναισθήματος.

Μία εναλλακτική μέθοδος για την κατηγοριοποίηση πολλών ομάδων είναι τα SVMs πολ-

λαπλών επιπέδων [75]. Σε κάθε επίπεδο διαχωρίζεται μία κλάση συναισθημάτων από μία

ομάδα κλάσεων, ώσπου να διαχωριστούν όλες οι κλάσεις. Το λάθος ταξινόμησης για τα 6

βασικά συναισθήματα και το ουδέτερο είναι 18.71%, χρησιμοποιώντας διάνυσμα διάστασης

33 με χαρακτηριστικά pitch, ενέργειας, διάρκειας και φάσματος (που έχουν διαλεχθεί με
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τη μέθοδο LDA). Το λάθος αυτό είναι πολύ μικρότερο σε σχέση με το λάθος άλλων ταξι-

νομητών που βασίζονται στο ίδιο διάνυσμα χαρακτηριστικών, όπως K-means, GMMs και

νευρωνικά δίκτυα.

Ασαφή Σύνολα

Η ασαφής λογική χρησιμοποιείται στην αναγνώριση συναισθημάτος, γιατί έχει το πλεονέ-

κτημα να μην απαιτεί πολλά δείγματα. Η ταξινόμηση των 6 βασικών συναισθημάτων (χαρά,

λύπη, φόβος, θυμός, έκπληξη και αποστροφή) μπορεί να γίνει με διάνυσμα 18 χαρακτηριστι-

κών: μέση ενέργεια, 14 LPC συντελεστές, διάρκεια, pitch και jitter, με τεχνικές ασαφούς

λογικής [66]. Το κύριο μέλημα είναι η επιλογή της συνάρτησης συμμετοχής. Αν fij η τιμή

του i χαρακτηριστικού για το j δείγμα εκπαίδευσης και Ni το πλήθος των δειγμάτων για το

i χαρακτηριστικό, τότε για όλα τα χαρακτηριστικά i = 1, . . . , 18 υπολογίζεται ο μέσος όρος

και η τυπική απόκλιση των δειγμάτων εκπαίδευσης για κάθε συναίσθημα r = 0, . . . , 5:

mi(r) =
1

Ni

Ni∑
j=1

fij και σ2
i (r) =

1

Ni

Ni∑
j=1

(fij −mi)
2

Επειδή η έκφραση των συναισθημάτων μπορεί να γίνει με ποικίλους τρόπους, επιλέγεται η

ακόλουθη συνάρτηση συμμετοχής του δείγματος x = [x1, . . . , x18] στο συναίσθημα r για

κάθε χαρακτηριστικό i, στην οποία ο μέσος όρος και η τυπική απόκλιση έχουν διαφορετική

βαρυτητα:

µ(xi, r) = exp(−(1− s) + s2|xi −mi|
(1 + t) + t2σ2

i

)

όπου s, t μεταβαλλόμενες παράμετροι ανάλογα με το χαρακτηριστικό για κάθε συναίσθημα.

Οπότε η μέση συμμετοχή του δείγματος x = [x1, . . . , x18] στο συναίσθημα r είναι:

µaverage(x, r) =
1

c

18∑
i=1

µ(xi, r)

Χρησιμοποιώντας την παραπάνω σχέση με μεταβαλλόμενες τιμές των s, t για κάθε συναίσθη-

μα, το νευρωνικό δίκτυο επιτυγχάνει 60,28% ποσοστό αναγνώρισης, ενώ με την κλασσική

συνάρτηση συμμετοχής (στην οποία δε λαμβάνεται υπόψη η βαρύτητα των χαρακτηριστικών),

το ποσοστό είναι σχεδόν το μισό (31.94%).

Δέντρα Απόφασης

Τα δέντρα απόφασης είναι μία αναπαράσταση κανόνων if-then-else. Το πλεονέκτημά τους

είναι ότι τα δείγματα με τα οποία εκπαιδεύονται μπορεί να κωδικοποιούνται από σύβολα ή

αριθμούς, καθώς και να είναι ατελή ή θορυβώδη.

Αρχικά, έχει χρησιμοποιηθεί δυαδικό δέντρο απόφασης [13], σε καθε κόμβο του οποίου

αναγνωρίζεται ένα συναίσθημα, έτσι ώστε το δέντρο να έχει φύλλα σε όλα του τα επίπεδα

(εκτός από τη ρίζα). Η απόφαση που παίρνεται σε κάθε κόμβο είναι ένα πρόβλημα δυαδικής

ταξινόμησης, που βασίζεται σε μία τριπλέτα χαρακτηριστικών. Οι συγκεκριμένοι ερευνητές

χωρίζουν τα χαρακτηριστικά αναγνώρισης συναισθήματος σε 3 ομάδες: χαρακτηριστικά συ-

χνότητας (π.χ. pitch), χαρακτηριστικά ενέργειας και χαρακτηριστικά ρυθμού (π.χ. διάρκεια
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εκφοράς ή διάρκεια παύσεων). Σε κάθε κόμβο του δέντρου χρησιμοποιείται μία τριπλέτα που

περιέχει ένα χαρακτηριστικό από κάθε είδος. Στόχος είναι η εύρεση της βέλτιστης δομής του

δέντρου και των πιο αποτελεσματικών τριπλέτων σε κάθε κόμβο. Επειδή τα συναισθήματα

προς ταξινόμηση είναι λίγα και το διάνυσμα χαρακτηριστικών έχει μικρή διάσταση, μπορεί

να γίνει εξαντλητική αναζήτηση των συνδυασμών, ώστε να προκύψει το βέλτιστο δυαδικό

δέντρο. Τα αποτελέσματα αναγνώρισης του βέλτιστου δέντρου είναι 72.04% για τη βάση

”Berlin Database of Emotional Speech” και τα χαρακτηριστικά που εμφανίστηκαν συχνό-

τερα στα δέντρα αυτά ήταν το μέσο pitch, η μέγιστη τιμή του σήματος, η τυπική απόκλιση

της ενέργειας, η κανονικοποιημένη διάρκεια και η μέση τιμή των τοπικών ελαχίστων του

pitch.
Σε μία άλλη έρευνα [77] έχει προταθεί ο συνδυασμός συντακτικής και στατιστικής μά-

θησης για την κατηγοριοποίηση των 6 συναισθημάτων (θυμός, πλήξη, απαρέσκεια, χαρά,

φόβος, λύπη) και του ουδέτερου στη βάση ”Berlin Database of Emotional Speech”. Στη

συντακτική μάθηση τα δείγματα παρουσιάζονται ως μία δομή προτύπων, στην οποία λαμβά-

νονται υπόψη πιο περίπλοκες σχέσεις μεταξύ γνωρισμάτων σε σύγκριση με τη στατιστική

μαθηση. Στο πρώτο μέρος αναγνώρισης (συντακτική μάθηση) τα γνωρίσματα του 39%

δειγμάτων εκπαίδευσης κωδικοποιούνται με δομή δέντρου και εφαρμόζεται μία δεντροειδής

γραμματική (tree grammar inference) για την εκπαίδευση 7 αυτόματων (ένα για καθε εί-

δος συναισθήματος). Στο δεύτερο μέρος (στατιστική μάθηση) υπολογίζονται οι αποστάσεις

όλων των δειγμάτων εκπαίδευσης από τα 7 αυτόματα που έχουν εξαχθεί και εφαρμόζεται

ο αλγόριθμος C4.5 για τη δημιουργία δέντρου απόφασης. Η μέθοδος αυτή έχει ονομαστεί

TGI+ (Tree Grammar Inference), όπου το ’+’ αντιπροσωπεύει την προσθήκη στατιστικής

μάθησης. Στην έρευνα συγκρίνεται το αποτέλεσμα των νευρωνικών δικτύων με τα δέντρα

απόφασης C4.5 και το TGI+ με μέσους όρους επιτυχίας 73.9%, 52.9% και 78.58% αντί-

στοιχα.

Συνδυασμός Τεχνικών

Συνδυασμός των παραπάνω τεχνικών κατηγοριοποίησης μπορεί να χρησιμοποιηθεί για την

αποδοτικότερη ταξινόμηση των συναισθημάτων.

Ταξινομητές GMMs και k-κοντινότερων γειτόνων έχουν συνενωθεί με τη βοήθεια μιας

απλής συνάρτησης ταξινόμησης. Στόχος της συγκεκριμένης έρευνας [45] ήταν η δυαδική

κατηγοριοποίηση του θυμού από το ουδέτερο συναίσθημα. Για το λόγο αυτό χρησιμοποιή-

θηκαν GMMs με βάση MFCC χαρακτηριστικά, που συμβολίζονται ωςM1 και ταξινόμηση με

k-κοντινότερους γείτονες με βάση το pitch, που είναι τοM2. Θεωρούμε ότι Sm για m = 0, 1
είναι οι πιθανοφάνειες η πρόταση s να ανήκει στην κλάση του θυμού και του ουδέτερου αντί-

στοιχα. Η πιθανοφάνεια που προκύπτει από τον GMM ταξινομητή για ένα σήμα s να ανήκει

στην κλάση m συμβολίζεται με LL(s|ΛM1
m ) = log(P (s|ΛM1

m )), όπου ΛM1
m οι παράμετροι του

GMM για την κλάση m με βάση τα MFCC χαρακτηριστικά M1. Επειδή η πιθανοφάνεια του

GMM έχει πολύ μικρότερη τιμή από αυτή των k-κοντινότερων γειτόνων, η πιθανοφάνεια

των τελευταίων δε λογαριθμίζεται και συμβολίζεται ως P (s|ΛM2
m ), όπου ΛM2

m οι παράμετροι

του ταξινομητή για την κλάση m με βάση το pitch M2. Η συνάρτηση συνένωσης των δύο

ταξινομητών είναι:

C(s) =

{
H0, ξ ≤ θ
H1, ξ < θ

}
για ξ = S0−S1 = λ·P (s|ΛM2

0 )−λ·P (s|ΛM1
1 )+(1−λ)·log(P (s|ΛM2

0 )−(1−λ)·log(P (s|ΛM2
1 )
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και θ ένα κατώφλι.

Τα αποτελέσματα που προέκυψαν με βάση τη συνάρτηση συνένωσης είχαν ελαφρώς μικρό-

τερα σφάλματα σε σχέση με αυτά που προήλθαν από την ανεξάρτητη λειτουργία των δύο

ταξινομητών.

΄Ενας απλός συνδυασμός GMMs και HMMs έχει γίνει για την ταξινόμηση 5 συναισθη-

μάτων (θυμός, φόβος, χαρά, λύπη, έκπληξη) και του ουδέτερου [40]. Η εκπαίδευση και ο

έλεγχος των GMMs και HMMs γίνεται με βάση χαρακτηριστικά θεμελιώδης συχνότητας, ε-

νέργειας και διάρκειας, οπότε προκύπτουν οι παράμετροιGi καιHi για i = 1, . . . ,M , όπουM
το πλήθος των κλάσεων, για τα δύο μοντέλα αντίστοιχα. Στη συνέχεια κάθε σήμα εισόδου

Sj με χαρακτηριστικάXj για το GMM και Yj για το HMM ελέγχεται από τους δύο ταξινομη-

τές. ΄Ετσι εξάγονται οι πιθανοφάνειες Zj(i) = log(P (Xj|Gi) και Zj(M+i) = log(P (Yj|Hi),
που εκφράζουν την πιθανότητα το σήμα Sj να ανήκει στην κλάση i σύμφωνά με το GMM
και HMM μοντέλο. Ο συνδυασμός των δύο μοντέλων μπορεί να γίνει με ένα σταθμισμένο

μπεϋζιανό ταξινομητή σύμφωνα με την παρακάτω σχέση:

rj = arg max
0<i<≤M

[(1− α) · log(P (Xj|Gi)) + α · log(P (Yj|Hi))]

Το καλύτερο αποτέλεσμα επιτυγχάνεται για α = 0.8 και είναι 80%. Επίσης οι πιθανοφάνειες

των GMM και HMM ταξινομητών μπορεί να συνδυαστούν με ένα νευρωνικό δίκτυο ενός

κρυφού στρώματος με 50 κόμβους, οπότε προκύπτει 83.1% ποσοστό επιτυχίας.

Η βελτίωση των αποτελεσμάτων ασταθών ταξινομητών, όπως τα νευρωνικά δίκτυα ή

τα δέντρα αποφάσεων, μπορεί να επιτευχθεί παράγοντας πολλούς τέτοιους ταξινομητές και

συνδυάζοντάς τους σε ένα σύνολο που ονομάζεται ”ensemble”. Δύο από τις πιο γνωστές

μεθόδους για αυτό είναι το Bagging και το Boosting. ΄Εστω Ct για t = 1, . . . , T οι αρχικοί

ταξινομητές και C∗ ο τελικός ταξινομητής. Στην τεχνική του Bagging κάθε ταξινομητής

Ct κατηγοριοποιεί όλα τα δείγματα και μία απλή διαδικασία πλειοψηφίας ακολουθείται για

την τελική απόφαση του ταξινομητή C∗. Στο Boosting τα δείγματα για κάθε ταξινομητή Ct
δίνονται τυχαία και ο τελικός ταξινομητής C∗ αποφασίζει επίσης με τη μέθοδο της πλειοψη-

φίας δίνοντας όμως τα κατάλληλα βάρη σε κάθε ταξινομητή. Σε μία έρευνα [72] αποδείχθηκε

ότι ο συνδυασμός ταξινομητών δίνει καλύτερα αποτελέσματα για την κατηγοριοποίηση 6

συναισθημάτων (χαρά, θυμός, αποστροφή, φόβος, λύπη, έκπληξη) και του ουδέτερου. Με

βάση διάνυσμα διάστασης 100, που περιέχει χαρακτηριστικά pitch, ενέργειας, διάρκειας και

φάσματος, το C4.5 δέντρο απόφασης επιτυγχάνει 44.59% σωστή αναγνώριση. Ο συνδυα-

σμός 4 τέτοιων δέντρων με Bagging βελτιώνει το αποτέλεσμα σε 54.04%, ενώ με Boosting
σε 67.56%. Η τεχνική του Boosting χρησιμοποιείται και σε μία ακόμα έρευνα, στην ο-

ποία χρησιμοποιούνταν MFCC και ESA χαρακτηριστικά και η κατηγοριοποίηση γίνεται με

GMMs [68]. Το αποτέλεσμα του συνδυασμού αυτού για την αναγνώριση του άγχους είναι

79.35% και επιφέρει βελτίωση +12.99% σε σύγκριση με το μεμονωμένο GMM ταξινομητή.

Διαφορετικών ειδών ταξινομητές μπορούν να συνδυαστούν για καλύτερα αποτελέσματα.

Στην έρευνα που αναφέραμε προηγουμένως [72], μία από τις μεθόδους που χρησιμοποιούνται

είναι η StackingC, με την οποία συνδυάζονται ένα SVM, ένα νευρωνικό δίκτυο, ένα δέντρο

απόφασης C4.5 και ένας κατηγοριοποιητής k-κοντινότερων γειτόνων με αποτέλεσμα 71.62%.
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Κεφάλαιο 4

Μελέτη Χαρακτηριστικών

Διάρκειας, Προσωδίας και

Φωνητικού Σωλήνα

Στο κεφάλαιο αυτό εξετάζουμε τα χαρακτηριστικά που έχουν χρησιμοποιηθεί ευρέως στην

αναγνώριση συναισθήματος και είναι η διάρκειας εκφοράς, η θεμελιώδης συχνότητα και οι

διαμορφώτριες συχνότητες. Τα χαρακτηριστικά αυτά αντικατοπτρίζουν τη μελωδικότητα

του λόγου και τη μορφή του φωνητικού σωλήνα. Επίσης, μελετάμε τους χαμηλόσυχνους

συντελεστές του μετασχηματισμού Fourier, καθώς είναι ένα απλό χαρακτηριστικό που υπο-

λογίζεται εύκολα και απεικονίζει τις χαμηλόσυχνες διακυμάνσεις της φωνής.

4.1 Χρονική Διάρκεια Εκφοράς

Εξετάζουμε τη χρονική διάρκεια εκφοράς για όλα τα συναισθήματα. Στο σχήμα 4.1 φαίνονται

ιστογράμματα για κάθε συναίσθημα ξεχωριστά του μεγέθους αυτού για όλες τις προτάσεις

και όλους τους ομιλητές. Παρατηρούμε ότι μεγαλύτερη διάρκεια έχουν προτάσεις που εκ-

φράζονται με λύπη, ενώ σύντομες είναι οι προτάσεις χαράς, φόβου και πλήξης. Με ενδιάμεση

διάρκεια εκφοράς εκφράζονται ο θυμός και η απαρέσκεια.

Προσπαθώντας να μηδενίζουμε τον παράγοντα εξάρτησης από το περιεχόμενο της πρότα-

σης, στο σχήμα 4.2 απεικονίζουμε τη διάρκεια εκφοράς κάθε πρότασης για κάθε συναίσθημα.

Οι παραπάνω παρατηρήσεις επιβεβαιώνονται και σε αυτή την περίπτωση. Η οριζόντια γραμμή

που αντιστοιχεί στο συναίσθημα της λύπης αποτελείται από πράσινο, κίτρινο, κόκκινο και

μπορντό χρώμα, που σημαίνει μεγάλες τιμές διάρκειας εκφοράς. Αντίθετα, στην οριζόντια

γραμμή του φόβου βλέπουμε μόνο μπλε και γαλάζια χρώματα, που αντιστοιχούν σε μικρή

διάρκεια εκφοράς.

Αν και η διάρκεια εκφοράς δεν είναι το πλέον διακριτό χαρακτηριστικό στην αναγνώριση

συναισθήματος, από τα αποτελέσματα που είδαμε, μπορούμε να πούμε ότι η λύπη συνήθως

εκφράζεται με αργό λόγο, ενώ η χαρά με πιο κοφτό λόγο.
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Σχήμα 4.1: Ιστόγραμμα διάρκειας εκφοράς για όλες τις προτάσεις σε κάθε συναίσθημα

4.2 Θεμελιώδης Συχνότητα (Pitch)

Η θεμελιώδης συχνότητα είναι το πιο συνηθισμένο χαρακτηριστικό που χρησιμοποιείται στην

αναγνώριση συναισθήματος. Από τον ορισμό η θεμελιώδης συχνότητα βρίσκεται από τη θέση

μεγίστου της αυτοσυσχέτισης του σήματος φωνής, ενώ ο βαθμός της περιοδικότητάς του

σήματος από το σχετικό ύψος του μεγίστου αυτού. Ο αλγόριθμος που ακολουθούμε για

τον εντοπισμό της θεμελιώδους συχνότητας [5] συνοψίζεται στα παρακάτω βήματα.

1. Χρήση παραθύρου Hanning
Χρήση του παραθύρου Hanning w(t) = 1

2
− 1

2
cos(2πt

T
) για πολλαπλασιασμό με το

αρχικό σήμα. Απομόνωση του πλευρικού λοβού του παραθύρου Hanning φιλτράρον-

τας στο χώρο των συχνοτήτων από το 95% έως το 100% της συχνότητας Nyquist.
Υπολογισμός της αυτοσυσχέτισης του παραθύρου Hanning.

rw(t) = (1− |τ |
T

)(
2

3
+

1

3
cos

2πτ

T
) +

1

2π
sin

2π|τ |
T
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Σχήμα 4.2: Διάρκεια εκφοράς κάθε προτάσης σε κάθε συναίσθημα

Το παράθυρο Hanning είναι πιο στενό από το ορθογώνιο, το Hamming και το Welch
και για το λόγο αυτό είναι και πιο ανθεκτικό σε γρήγορα μεταβαλλόμενα σήματα.

2. Χωρισμός του σήματος φωνής σε frames
Ανάλυση του αρχικού σήματος φωνής x(t) σε frames 400 δειγμάτων (25ms) με επι-

κάλυψη 120 δείγματα (7.5ms) Για κάθε frame αναζητάμε το πολύ MaximumNumbe-
rOfCandidatesPerFrame υποψήφια σημεία περιοδικότητας. Ο αριθμός αυτός συμπε-

ριλαμβάνει και το άφωνο υποψήφιο σημείο που είναι πάντα παρόν.

3. Υπολογισμός της αυτοσυσχέτισης για κάθε παραθυροποιημένο fra-
me
΄Εστω ότι παίρνουμε frame διάρκειας T = 25ms με κέντρο γύρω από το σημείο tmid,
για το οποίο γίνονται τα παρακάτω βήματα.

(αʹ) Αφαίρεση του μέσου όρου από τις τιμές του frame και πολλαπλασιασμός με το

παράθυρο Hanning w(t).

s(t) = (x(tmid −
1

T
T + t)− µx)w(t)
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(b) Υπολογισμός της κανονικοποιημένης αυτοσυσχέτισης του frame.

rs(τ) = rs(−τ) =

∫ T−τ
0

s(t)s(t+ τ)dt∫ T
0
s2(t)dt

Στην υλοποίησή μας ο υπολογισμός της αυτοσυσχέτισης γίνεται μέσω του Fast
Fourier μετασχηματισμού. Αρχικά, μεταφέρεται το σήμα στο χώρο των συχνο-

τήτων

s̃(ω) =

∫
s(t) exp−iωt dt

και στη συνέχεια, υπολογίζεται ο αντίστροφος μετασχηματισμός Fourier της

πυκνότητας της ενέργειας του σήματος |s̃(ω)2|, που μεταφέρει το σήμα στο χώρο

της καθυστέρησης (lag).

rs(τ) =

∫
|s̃(ω)|2 expiωτ

dω

2π

(g) Υπολογισμός της αυτοσυσχέτισης του παραθυροποιημένου frame.

rx(τ) =
rs(τ)

rw(τ)

4. Εύρεση των υποψήφιων θέσεων της θεμελιώδους συχνότητας

Εφόσον το αρχικό σήμα έχει δειγματοληπτθεί με περίοδο δειγματοληψίας ∆τ , η αυτο-

συσχέτιση για κάθε frame είναι σήμα διακριτού χρόνου rn. Για να βρούμε ένα τοπικό

μέγιστο στο διάστημα (m− 1)∆τ έως (m+ 1)∆τ αρκεί να ισχύει

rm > rm−1

΄Ετσι, μία πρώτη εκτίμηση της περιόδου του pitch θα ήταν τmax ≈ m∆τ , η οποία όμως

δεν είναι πολύ ακριβής. Για το λόγο αυτό εφαρμόζουμε παραβολική παρεμβολή γύρω

από το m∆τ χρησιμοποιώντας Ν δείγματα από αριστερά και δεξιά. Με τη βοήθεια

ενός παραθύρου Hanning για να μειώσουμε την επίδραση των απότομων μεταβολών,

η συνάρτηση αυτοσυσχέτισης γίνεται:

r(τ) =
N∑
n=1

rnr−n
sinπ(φl + n− 1)

π(φl + n− 1)
(
1

2
+

1

2
cos

π(φl + n− 1)

φl +N
)+

N∑
n=1

rnr+n
sinπ(φl + n− 1)

π(φl + n− 1)
(
1

2
+

1

2
cos

π(φl + n− 1)

φl +N
)

όπου nl ≡ μεγαλύτερος ακέραιος ≤ τ
∆τ

, nr ≡ nl+1, φl ≡ τ
∆τ
−nl και φr ≡ 1−φl. Τα

σημεία και οι τιμές τοπικών μεγίστων στην προηγούμενη εξίσωση μπορούν να εντοπι-

στούν με μεγάλη ακρίβεια και είναι αυτά που αντιστοιχούν σε θεμελιώδη συχνότητα

ανάμεσα στις τιμές MinimumPitch και MaximumPitch. Το πρώτο υποψήφιο άφωνο

σημείο για τη θέση του pitch έχει τοπική ένταση

R ≡ V oicingThreshold+ max (0.2− LocalAbsolutePeak/GlobalAbsoluteP itch

SilenceThreshold/(1 + V oicingThreshold)
)
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Τα υποψήφια έμφωνα σημεία έχουν τοπική ένταση

R ≡ (τmax)−OctaveCost2 · log(MinimumPitch · τmax)

Με τον τρόπο αυτό επιλέγονται ζευγάρια συχνότητας - έντασης (Fni, Rni), όπου ο

δείκτης n απεικονίζει τα frames και το i τα υποψήφια σημεία του pitch σε κάθε frame.

5. Εντοπισμός καλύτερης υποψήφιας θεμελιώδους συχνότητας μέσω
αλγορίθμου εύρεσης καθολικά βέλτιστου μονοπατιού

Το καλύτερο υποψήφιο pitch σε κάθε frame n είναι αυτό με τη μεγαλύτερη τιμή

έντασης R. Με την προσέγγιση αυτή όμως μπορεί να υπάρξουν πάνω από ένα βέλτι-

στα σημεία με παραπλήσιες τιμές έντασης και για το λόγο αυτό χρησιμοποιείται ένας

αλγόριθμος εύρεσης καθολικά βέλτιστου μονοπατιού. ΄Εστω pn ένας αριθμός μετα-

ξύ 1 και του πλήθους των υποψήφιων θέσεων pitch για κάθε frame n. Οι τιμές

{pn|1 ≤ n ≤ NumberOfFrames} ορίζουν ένα μονοπάτι με τις υποψήφιες θέσεις

pitch και κάθε μονοπάτι σχετίζεται με ένα κόστος

cost({pn}) =

NumberOfFrames∑
n=2

transitionCost(Fn−1,pn−1Fn,pn)−
NumberOfFrames∑

n−1

Rnpn

όπου η συνάρτηση του κόστους μετάβασης ορίζεται ως

TransitionCost(F1, F2) =


0, if F1 = 0 and F2 = 0

V oicedUnvoicedCost, if F1 = 0 xor F2 = 0
OctaveJumpCost2 · |log F1

F2
| if F1 6= 0 and F2 6= 0


Το καθολικά βέλτιστο μονοπάτι είναι αυτό με το λιγότερο κόστος και η θεμελιώδης

συχνότητα εντοπίζεται γυρίζοντας στην αρχή του μονοπατιού αυτού.

Στο σχήμα 4.3 σχεδιάζουμε το box plot του για κάθε συναίσθημα. Σε κάθε ορθογώνιο

σχήμα η κόκκινη γραμμή αντιστοιχεί στη διάμεσο των τιμών, ενώ η άνω και κάτω μπλε

γραμμή στο 25% και 75% εκατοστιαίο σημείο.

Τα έντονα συναισθήματα σχετίζονται με υψηλή τιμή και διασπορά θεμελιώδους συχνό-

τητας, ενώ τα λιγότερο έντονα συναισθήματα με χαμηλότερη τιμή και διασπορά [94]. Από

τα box plots βλέπουμε ότι ο θυμός, η χαρά και ο φόβος παρουσιάζουν μεγάλες τιμές θεμε-

λιώδους συχνότητας, ενώ η λύπη, η πλήξη και το ουδέτερο έχουν χαμηλές τιμές. Το εύρος

τιμών της θεμελιώδους συχνότητας είναι μεγάλο για το θυμό και τη χαρά, σχετικά μεγάλο

για το φόβο, και πιο μικρό για τη λύπη και την πλήξη. Οι παρατηρήσεις αυτές βρίσκονται

σε συμφωνία και με προηγούμενες έρευνες [14, 96].

Στη συνέχεια, μελετάμε τη μεταβλητότητα της θεμελιώδους συχνότητας, υπολογίζοντας

της διαφορά των τιμών μεταξύ διαδοχικών παραθύρων. Στο σχήμα 4.4 βρίσκεται η γρα-

φική παράσταση του μεγέθους αυτού για μία συγκεκριμένη πρόταση με τρία διαφορετικά

συναισθήματα και το ουδέτερο. Ο θυμός και η χαρά παρουσιάζουν πιο συχνές και απότομες

μεταβολές της θεμελιώδους συχνότητας. Διαφοροποιούνται ως προς την εξέλιξη των τιμών

της θεμελιώδους συχνότητας, που για το θυμό είναι φθίνουσα, ενώ για τη χαρά είναι στα-

θερή. Η λύπη, ο φόβος και το ουδέτερο έχουν πιο ομαλή γραφική παράσταση, ενώ η πλήξη

έχει απότομες μεταβολές, όχι όμως τόσες όσες ο θυμός και η χαρά.
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Σχήμα 4.3: Box plot θεμελιώδους συχνότητας κάθε πρότασης σε κάθε συναίσθημα. Σε

κάθε box plot η κόκκινη γραμμή παριστάνει τη διάμεσο, η άνω και κάτω μπλε γραμμή του

ορθογωνίου το 75% και 25% εκατοστιαίο σημείο και η άνω και κάτω μάυρη γραμμή τη

μέγιστη και ελάχιστη τιμή.

Επειδή οι τιμές του pitch εξαρτώνται από το φύλο και τα φωνητικά χαρακτηριστικά του

ομιλητή, μελετάμε τις μεταβολές του μεγέθους αυτού, που έχουν σχέση με την προσω-

δία του λόγου. Πιστέυεται ότι η προσωδία είναι αυτή που διαμορφώνει την έκφραση του

συναισθήματος.

Για κάθε πρόταση βρίσκουμε την παράγωγο του pitch, υπολογίζοντας τη διαφορά μεταξύ

δύο διαδοχικών δειγμάτων. Στη συνέχεια βρίσκουμε την τυπική απόκλιση του μεγέθους

αυτού από τη σχέση

rmspitch′ =

√√√√ 1

N

N∑
i=1

[pitch′ −meanpitch′ ]2

όπου pitch′ = d(pitch)
dt

είναι η παράγωγος του pitch. Με τον τρόπο αυτό εξετάζουμε τη μετα-

βλητότητα του pitch για τα διάφορα συναισθήματα. ΄Ενα διάγραμμα που απεικονίζει τις τιμές

του μεγέθους αυτού φαίνεται στο σχήμα 4.5. Σημειώνουμε ότι στο σχήμα δεν απεικονίζουμε

τους outliers, δηλαδή τις άνω και κάτω ακρότατες τιμές για κάθε συναίσθημα. Ο θυμός, η

χαρά και ο φόβος εμφανίζουν τις μεγαλύτερες αποκλίσεις. Αυτό είναι αναμενόμενο, γιατί

όπως έχουμε αναφέρει, τα συναισθήματα του θυμού και της χαράς είναι πιο έντονα, οπότε

έχουν και πολλές μεταβολές. Οι μεγάλες τιμές της τυπικής απόκλισης για το φόβο μπορούν

να δικαιολογηθούν από το γεγονός ότι στο συναίσθημα αυτό τρεμοπαίζει η φωνή, οπότε

μεταβάλλεται έντονα και το pitch. Αντίθετα, η πλήξη, η λύπη και το ουδέτερο παρουσιάζουν

μικρότερη μεταβολή της παραγώγου του pitch. Συνήθως στα συναισθήματα αυτά η φωνή

είναι πιο σταθερή, οπότε δεν υπάρχουν και έντονες μεταβολές.
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Σχήμα 4.4: Γραφική παράσταση της χρονικής εξέλιξης του pitch και της παραγώγου του.
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Σχήμα 4.5: Διάγραμμα του εύρους των τιμών της τυπικής απόκλισης της παραγώγου του

pitch για όλα τα συναισθήματα.

Από το σχήμα 4.4 της παραγώγου του pitch για την πρόταση b03, παρατηρούμε ότι

διαφέρει ο αριθμός των zero-crossings για τις γραφικές παραστάσεις των διαφορετικών συ-

ναισθημάτων. ΄Ετσι, στο σχήμα 4.6 παρουσιάζεται ένα διάγραμμα με το Zero-Crossing-Rate
(ZCR) της παραγώγου του pitch, που μετριέται στις προτάσεις όλων των συναισθημάτων.

Το συναίσθημα που διαφέρει πολύ σε σχέση με τα υπόλοιπα είναι η λύπη, για την οποία

παρατηρούνται πολλές υψηλές τιμές ZCR της παράγωγο του pitch. Αυτό σημαίνει ότι η

παράγωγος του pitch της λύπης έχει μικρότερη ενέργεια από τα υπόλοιπα συναισθήματα,

όπως άλλωστε αναμένουμε και από τον χαμηλό τόνο εκφοράς του συναισθήματος αυτού.
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Σχήμα 4.6: Διάγραμμα του εύρους των τιμών του ZCR της παραγώγου του pitch για όλα

τα συναισθήματα.
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4.3 Διαμορφώτριες Συχνότητες (Formants)

Ο όρος formant παραπέμπει στις κορυφές του φασματογράμματος ενός ήχου και σχετίζεται

με τη διαμόρφωση της πηγής του ηχητικού σήματος. Η διάκριση των διαφόρων φωνηέντων

είναι δυνατή μέσω των περιοχών των formants.

΄Ενας αξιόπιστος και απλός υπολογισμός των formants μπορεί να γίνει μέσω της Γραμμι-

κής Πρόβλεψης (LPC Analysis) [50]. Βρίσκουμε το πολυώνυμο πρόβλεψης με συντελεστές

an, n = 1, . . . , N , όπου N = 2 + Fs
1000

και Fs συχνότητα δειγματοληψίας. Στη συνέχεια

παραγοντοποιούμε το πολυώνυμο αυτό, ώστε να βρεθούν οι μέγιστοι το πλήθος N/2 συ-

ζυγείς μιγαδικοί πόλοι του. Υπολογίζουμε τις φάσεις των μιγαδικών αυτών πόλων και οι 4

μικρότερες γωνίες αντιστοιχούν στα 4 πρώτα formants. το πλεονέκτημα της μεθόδου αυτής

είναι ότι προσφέρει αξιόπιστο τρόπο εύρεσης των formants και του εύρους αυτών. Επίσης,

δε λαμβάνει υπόψη της μεγάλο πλήθος άσχετων πόλων, γιατί αυτοί χαρακτηρίζονται από υ-

περβολικά μεγάλο εύρος formants. Το μειονέκτημα της μεθόδου αυτής είναι ότι το μοντέλο

των πόλων που χρησιμοποιείται δεν προσομοιάζει με επιτυχία τους ένρινους ήχους. Επίσης,

ο τρόπος υπολογισμού του εύρους των formants δεν είναι πάντα ακριβής.

Στο σχήμα 4.7 φάινονται τα 4 πρώτα formants για 6 συναισθήματα και το ουδέτερο.

Το συναίσθημα που ξεχωρίζει όσον αφορά στο 1ο formant είναι η λύπη, που παρουσιάζει

μεγαλύτερο εύρος τιμών και έχει πολλές τιμές στο διάστημα 1000−2000Hz. Αυτό σημαίνει

ότι υπάρχει ολίσθηση του 1ου formant σε υψηλότερες τιμές από 1000Hz για το συναίσθημα

αυτό. Η λύπη έχει και στα formants 2-4 πιο αυξημένες τιμές από τα υπόλοιπα συναισθήματα.

Γενικά, οι εμφανέστερες διαφορές μεταξύ των συναισθημάτων βρίσκονται στο 1ο και 2ο

formant και λιγότερο στο 3ο και το 4ο.

Σε προηγούμενες έρευνες έχει υποστηριχθεί η υπόθεση ότι τα διαφορετικά συναισθήματα

επηρεάζουν με ποικίλους τρόπους τις ιδιότητες των διαφόρων ειδών ήχου και πιο συγκεκρι-

μένα τις ιδιότητες των φωνηέντων [48]. Τα φωνήεντα είναι ήχοι που προφέρονται με ανοιχτό

φωνητικό σωληνα, δηλαδή δεν υπάρχει κάποιο κλείσιμο ή στένωση κατά την εκφορά τους.

Αυτός είναι και ο λόγος που η συναισθηματική επένδυση της ομιλίας έχει μεγαλύτερη ε-

πίδραση στα φωνήεντα. Η βάση δεδομένων EMO-DB είναι στη γερμανική γλώσσα, οπότε

εξετάζουμε 4 φωνήεντα που υπάρχουν σε αυτή: ’a’, ’e’, ’ie’, ’ö’. Μέσω του Praat εντοπίζου-

με τα φωνήεντα αυτά σε προτάσεις που υπάρχουν στη βάση δεδομένων και υπολογίζουμε

τις 4 πρώτες διαμορφώτριες συχνότητες (formants). και τη θεμελιώδη συχνότητα (pitch).
Στον πίνακα 4.1 δείχνουμε τις λέξεις από τις οποίες πήραμε τα 4 φωνήεντα.

Φώνημα Λέξεις

a λαπεν (τραπεζομάντηλο), sagen (λέω)

ö κο̈νντε (θα μπορούσα)

e δερ (το)

ie λιεγτ (κείται), sieben (επτά)

Πίνακας 4.1: 4 γερμανικά φωνήματα και οι λέξεις στις οποίες βρίσκονται.

Στο σχήμα 4.8a φαίνεται η γραφική παράσταση των ζευγών των τιμων F1 και F2 για 3

φωνήεντα και 3 συναισθήματα. Παρατηρούμε ότι τα 3 συναισθήματα (και κυρίως ο θυμός

και το ουδέτερο) διαχωρίζονται με μεγάλη διακριτότητα σε όλα τα φωνήεντα με βάση την

F1-F2 απεικόνιση. Αντίθετα με βάση την F2-F3 απεικόνιση ο διαχωρισμός δεν είναι τόσο
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Σχήμα 4.7: Box plots των 4 πρώτων formants για τα 7 συναισθήματα.

σαφής. Παρόλα αυτά ο θυμός και το ουδέτερο διατηρούν και σε αυτήν την περίπτωση τη

διακριτότητά τους.

Για να ενισχύσουμε την πληροφορία που παίρνουμε από τις διαμορφώτριες συχνότητες,

προσθέτουμε την τιμη του pitch. Απεικονίζουμε γραφικά την τιμή του pitch και του F1
στον οριζόντιο και τον κατακόρυφο άξονα αντίστοιχα για τα 4 φωνήεντα, όπως φαίνεται

στα σχήματα 4.9 έως 4.12. Παρατηρούμε ότι στο ’a’ και στο ’ö’ διακρίνονται καλύτερα

τα συναισθήματα απ’οτι στο ’e’ και το ’ie’. Τα φωνήεντα ’a’ και ’ö’ χαρακτηρίζονται ως

”back vowels” που σημαίνει ότι προφέρονται με τη γλώσσα να βρίσκεται στο πίσω μέρος

του στόματος. Το συναίσθημα ίσως έχει μεγαλύτερη επίδραση στην κίνηση αυτή, απ’οτι αν

τοποθετηθεί η γλώσσα στο μπροστινό μέρος του στόματος, οπότε και προκύπτουν τα ”front
vowels” (’e’, ’ie’). Η παρατήρηση αυτή έρχεται σε συμφωνία με προηγούμενη έρευνα [96],

όπου διαπιστώθηκε ότι η διαφορά μεταξύ των κλάσεων των 3 συναισθημάτων (θυμός, χαρά,

λύπη) και του ουδέτερου ως προς τις διαμορφώτριες συχνότητες είναι πιο εμφανής στα back
vowels.
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Σχήμα 4.8: Γραφική παράσταση των ζευγών a)F1 και F2 και b)F2 και F3 για τα φωνήματα

’a’(o), ’e’(x), ’ie’(+) σε 3 συναισθήματα.
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Σχήμα 4.9: Γραφική παράσταση των ζευγών pitch και F1 για το φώνημα ”o” σε 4 συναι-

σθήματα.

Σχήμα 4.10: Γραφική παράσταση των ζευγών pitch και F1 για το φώνημα ”a” σε 3 συναι-

σθήματα.
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Σχήμα 4.11: Γραφική παράσταση των ζευγών pitch και F1 για το φώνημα ”e” σε 4 συναι-

σθήματα.

Σχήμα 4.12: Γραφική παράσταση των ζευγών pitch και F1 για το φώνημα ”ie” σε 3 συναι-

σθήματα.
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4.4 Συντελεστές Χαμηλών Συχνοτήτων Μετασχη-

ματισμού Fourier

Οι συντελεστές χαμηλών συχνοτήτων του μετασχηματισμού Fourier απεικονίζονται μέσω

του modulation spectrogram. Το modulation spectrogram [32] είναι μία αναπαράσταση των

αργών διαμορφώσεων του σήματος φωνής στο χρόνο και τη συχνότητα. Το διάγραμμα αυτό

δείχνει τις συχνότητες διαμόρφωσης του σήματος φωνής μεταξύ 0 και 8Hz με υψηλότερη

ευαισθησία στα 4Hz. Οι συχνότητες διαμόρφωσης υπολογίζονται στο διάστημα 0−4000Hz
για 19 κανάλια με αυξανόμενο έυρος.

Το σήμα ομιλίας διαχωρίζεται στα 19 κανάλια μέσω ενός filterbank τραπεζοειδών φίλ-

τρων με μηδενική επικάλυψη μεταξύ τους. Σε κάθε κανάλι το φιλτραρισμένο σήμα υφίσταται

μονόδρομη ανόρθωση και βαθυπερατό φιλτράρισμα, ώστε να παραχθεί η περιβάλλουσά του.

Στη συνέχεια, γίνεται υποδειγματοληψία από 16000Hz σε 80Hz και κανονικοποίηση με τη

μέση τιμή. Το σήμα που προκύπτει από την παραπάνω διαδικασία χωρίζεται σε frames διάρ-

κειας 250ms με βήμα 12.5ms, ώστε να διακρίνονται τα δυναμικά χαρακτηριστικά του. Σε

κάθε frame υπολογίζεται ο Fourier μετασχηματισμός και απεικονίζονται τα πλάτη αυτού που

αντιστοιχούν στα 4Hz για κάθε frame και κάθε κανάλι.

Υποστηρίζεται ότι το modulation spectrogram είναι πιο ευσταθές από το συμβατικό

φασματόγραμμα σε σχέση με το θόρυβο και τις συνθήκες αντίχησης.

Στο σχήμα 4.13 απεικονίζεται το modulation spectrogram της πρότασης a02 για 6 δια-

φορετικά συναισθήματα, για τα οποία παρατηρούμε αρκετές διαφορές. Ο θυμός παρουσιάζει

πολλές συχνότητες διαμόρφωσης 4Hz σε όλες τις συχνότητες και σε ευρύ χρονικό διάστη-

μα, σε αντίθεση με το θυμό που έχι υψηλές τιμές σε μεμονωμένη χρονική στιγμή. Η πλήξη,

η χαρά και το ουδέτερο έχουν υψηλές τιμές σε μεσαίες συχνότητες, ενώ η λύπη σχεδόν σε

μηδενικές συχνότητες.
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Σχήμα 4.13: Modulation Spectrogram της πρότασης ”Das will sie am Mittwoch abgeben.”
(”She will hand it in on Wednesday”) για τους ομιλητές 08 και 13.
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4.5 Συμπεράσματα

Στο κεφάλαιο αυτό μελετήσαμε τα πιο συνηθισμένα χαρακτηριστικά για αναγνώριση συναι-

σθήματος.

Η χρονική διάρκεια εκφοράς, παρ΄ ότι δεν είναι το πιο διακριτικό χαρακτηριστικό, βλέ-

πουμε ότι παίζει ρόλο στη διαμόρφωση του συναισθήματος. Αν συγκρίνουμε τη διάρκεια

εκφοράς μίας συγκεκριμένης πρότασης, θα δούμε ότι διαφοροποιείται για κάθε συναίσθημα,

όπως φάνηκε στο διάγραμμα του σχήματος 4.2. Η απερέσκεια και η λύπη εκφράζονται με

προτάσεις μεγαλύτερης διάρκειας, ενώ ο φόβος και η χαρά με μικρότερες προτάσεις.

Το pitch και η προσωδία είναι τα πιο ευρέως χρησιμοποιούμενα χαρακτηριστικά στις

έρευνες αναγνώρισης συναισθήματος. ΄Οπως παρατηρήσαμε στο σχήμα 4.3, ο θυμός και η

χαρά έχουν υψηλές τιμές pitch, ενώ η πλήξη και η λύπη έχουν χαμηλές τιμές. Η μεταβολή

του pitch, που αντιστοιχεί στην προσωδία, είναι επίσης σημαντική. Μεγάλη μεταβλητότητα

παρουσιάζουν ο θυμός και η χαρά, ενώ μικρή μεταβλητότητα η πλήξη και η λύπη. Μπορούμε

λοιπόν να συμπεράνουμε ότι τα συναισθήματα που εξωτερικεύονται πιο έντονα, όπως ο θυμός

και η χαρά, εκφράζονται με μεγαλύτερο και απότομα μεταβαλλόμενο pitch, ενώ αυτά που

βιώνονται εσωτερικά έχουν χαμηλότερο και πιο ομαλά μεταβαλλόμενο pitch.
Τα formants αντικατοπτρίζουν, επίσης, αρκετή πληροφορία συναισθήματος, που δε φαί-

νεται στο pitch. Αυτό γίνεται εμφανες στα σχήματα 4.9 έως 4.12, όπου τα συναισθήματα δε

θα μπορούσαν να διαχωριστούν μόνο μέσω του pitch. Τα formants και ειδικότερα το 1ο και

το 2ο εμπεριέχουν πληροφορία για τη μορφή της στοματικής κοιλότητας, που επηρεάζεται

πολύ από το συναίσθημα.

Τέλος, οι χαμηλόσυχνοι συντελεστές του μετασχηματισμού Fourier παρουσιάζουν αρ-

κετά μεγάλη διακριτότητα μεταξύ των συναισθημάτων και μπορεί να αποτελέσουν ένα απλό

και ταυτόχρονα αποδοτικό χαρακτηριστικό.
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Κεφάλαιο 5

Χαρακτηριστικά Διαμόρφωσης

AM-FM

΄Εχουν προταθεί πολλοί τρόποι για τη μοντελοποίηση της ομιλίας. Μία από αυτές είναι η μο-

ντελοποίηση του αέρα στο φωνητικό σωλήνα, που συντελεί στη διαμόρφωση των φωνημάτων

στην ομιλία [79]. Οι μελέτες που θεωρούν το σήμα φωνής ως ένα μονοδιάστατο κύμα και

εστιάζουν στη γραμμική διάδοσή του στο φωνητικό σωλήνα έχουν περιορισμένη απόδοση.

Αντίθετα, υπάρχουν ενδείξεις ότι το σήμα φωνής μπορεί να θεωρηθεί ως ένα τρισδιάστατο

μη γραμμικό δυναμικό φαινόμενο [25].

O Teager τελεστής είναι ένας μη γραμμικός ενεργειακός τελεστής που ανακλά τη διά-

δοση του αέρα στο φωνητικό σωλήνα και δίνεται από τη σχέση:

Ψ[x(t)] = (
d

dt
x(t))2 − x(t)(

d2

dt2
x(t)) = [ẋ(t)]2 − x(t)ẍ(t)

Ο αλγόριθμος διαχωρισμού ενέργειας (ESA) χρησιμοποιεί τον Teager τελεστή και εντοπίζει

τις διαμορφώσεις στο σήμα φωνής υπολογίζοντας το στιγμιαίο πλάτος και τη στιγμιαία

συχνότητα με βάση τις σχέσεις:

|α(t)| = Ψ[x(t)]√
Ψ[ẋ(t)]

ω(t) =

√
Ψ[ẋ(t)]

Ψ[x(t)]

΄Εχοντας παραθυροποιήσει το σήμα φωνής, σε κάθε παράθυρο εφαρμόζουμε 4,13, 20

και 30 Gabor φίλτρα, οπότε προκύπτουν και τα αντίστοιχα κανάλια συχνότητας για κάθε

παράθυρο. Τα φίλτρα είναι κατανεμημένα στην κλίμακα Mel και σε εύρος συχνοτήτων 0-
4000Hz και 0-8000Hz. Σε κάθε κανάλι υπολογίζουμε το μέσο όρο και την τυπική απόκλιση

του στιγμιαίου πλάτους α(t) και της στιγμιαίας συχνότητας ω(t):

αmean =

∑N
t=1 |α(t)|
N
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αstd =

√∑N
t=1(α(t)− αmean)2

N − 1

ωmean =

∑N
t=1 |ω(t)|
N

ωstd =

√∑N
t=1(ω(t)− ωmean)2

N − 1

όπου Ν: το μέγεθος κάθε καναλιού.

Επίσης, για να αναδειχθούν καλύτερα οι μεταβολές της στιγμιαίας συχνότητας, υπολογί-

ζουμε τα μεγέθη F, B και FMP Το F είναι ο σταθμισμένος μέσος όρος της στιγμιαίας

συχνότητας με βάρη το στιγμαίο πλάτος.

F =

∑N
t=1 ω(t)α2(t)∑N
t=1 α

2(t)

Το Β είναι μία σταθμισμένη εκδοχή της τυπικής απόκλισης της στιγμιαίας συχνότητας.

B =

∑N
t=1[α̇2(t) + (ω(t)− F )2α2(t)]∑N

t=1 α
2(t)

Το FMP είναι το ποσοστό διαμόρφωσης στη συχνότητα (Frequency Modulation Percen-
tage) και υπολογίζεται ως ο λόγος των μεγεθών Β δια F [20].

FMP =
B

F

Για να απαλείψουμε τις απότομες μεταβολές των ESA χαρακτηριστικών στο χρόνο, βρίσκου-

με την περιβάλλουσα του στιγμιαίου πλάτους και στη συνέχεια υπολογίζουμε το εμβαδόν της

αυτοσυσχέτισής της. Η κανονικοποιημένη τιμή του εμβαδού αυτού είναι το TEO-Auto-Env
χαρακτηριστικό.

TEO − Auto− Env =

∑2N−1
t=1 (α(t) ∗ α(t))env

2N − 1

όπου (α(t) ∗ α(t))env είναι η περιβάλλουσα της αυτοσυσχέτισης του στιγμιαίου πλάτους.

Αντί να υπολογίσουμε το εμβαδό της καμπύλης της περιβάλλουσας, μπορούμε να εφαρμό-

σουμε πολυωνυμική παρεμβολή της καμπύλης αυτής [33]. Με τον τρόπο αυτό βρίσκουμε

τους συντελεστές ενός πολυωνύμου 3ου βαθμού p(X) = C0 + C1X + C2X
2 + C3X

3
. Η

περιβάλλουσα της αυτοσυσχέτισης του στιγμιαίου πλάτους θεωρείται γραμμική, ενώ οι όροι

2ης και 3ης τάξης προστίθενται για μεγαλύτερη ακρίβεια.

Τέλος, λαμβάνοντας υπόψη ότι ο τελεστής TEO έχει την ίδια περιοδικότητα για όλα τα

χαρακτηριστικά που προκύπτουν με βάση αυτόν [98], υπολογίζουμε το pitch της στιγμιαίας

συχνότητας ω(t) και αυτό ονομάζουμε TEO-Pitch.

TEO − Pitch = pitch(ω(t))
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Τα AM-FM χαρακτηριστικά διαμόρφωσης έχουν ίδια περιοδικότητα με το pitch. Το πλεονέ-

κτημα του TEO-Pitch σε σχέση με το pitch είναι ότι εντοπίζει καλύτερα την περιοδικότητα

του αρχικού σήματος λόγω του τετραγωνισμού στο πλάτος και τη συχνότητα που εφαρμό-

ζεται στον Teager τελεστή.

Για να εξετάσουμε τη χρονική εξέλιξη των χαρακτηριστικών, μπορούμε να υπολογίσουμε

την παράγωγο του στιγμιαίου πλάτους με δυο τρόπους. Ο πρώτος τρόπος είναι ο πιο τε-

τριμμένος, αφού υπολογίζει τη διαφορά μεταξύ διαδοχικών δειγμάτων του χαρακτηριστικού

αυτού, δηλαδή:

Ampl −Der1(t) = α(t+ 1)− α(t)

Ο δεύτερος τρόπος χρησιμοποιεί τον ορισμό της παραγώγου μέσω της γκαουσιανής συνάρ-

τησης και δίνεται από τη σχέση:

Ampl −Der2(t) = lim
σ→0

d

dt
α(t) ∗Gσ(t) = lim

σ→0
α(t) ∗ d

dt
Gσ(t)

Σε κάθε παράθυρο υπολογίζονται ο μέσος όρος και η τυπική απόκλιση των παραγώγων

του στιγμιαίου πλάτους, όπως ακριβώς και για το στιγμιαίο πλάτος και τα συμβολίζουμε με

Ampl −Der1mean, Ampl −Der1std, Ampl −Der2mean και Ampl −Der2std.

5.1 Τελεστής Teager Ενέργειας

Η ενέργεια του σήματος φωνής χρησιμοποιείται εκτενώς στην αναγνώριση συναισθήματος.

Αυτό γιατί παραπέμπει στην ένταση της ομιλίας που είναι ενδεικτική του συναισθήματος. Υ-

πολογίζουμε μία εκδοχή ενέργειας του σήματος φωνής, που βασίζεται στον τελεστή Teager.
Σχεδιάζουμε τα φασματογράμματα και τα ιστογράμματα ίδιων προτάσεων που εκφράζον-

ται από τον ίδιο ομιλητή για τα 4 βασικά συναισθήματα (θυμό, χαρά, λύπη, φόβο) και το

ουδέτερο και φαίνονται στο σχήμα 5.1. Επειδή η Teager ενέργεια έχει σε πολλά σημεία μηδε-

νικές τιμές, στα ιστογράμματα παραλείπουμε τις τιμές αυτές, ώστε να έχουμε μία καλύτερη

εποπτική εικόνα.

Σε γενικές γραμμές, παρατηρούμε ότι η απαρέσκεια και ο θυμός έχουν τις μεγαλύτερες

τιμές της Teager ενέργειας, ενώ σχετικά μεγάλες τιμές έχουν και η πλήξη και η χαρά.

Επίσης, η λύπη και το ουδέτερο συναίσθημα εμφανίζουν πολύ μικρές τιμές μέσης ενέργειας.

Από το φασματόγραμμα βλέπουμε ότι παρά τις υψηλές τιμές σε μεμονωμένα σημεία, ο θυμός

έχει περισσότερες μηδενικές τιμές από τα υπόλοιπα συναισθήματα σε όλη την έκταση χρόνου

και συχνότητας. Αντίθετα, στη χαρά και στο φόβο παρατηρούνται διάσπαρτες μη μηδενικές

τιμές. Στη λύπη οι μη μηδενικές τιμές βρίσκονται σε μεσαίες και υψηλές ζώνες συχνοτήτων

και συνήθως εμφανίζουν πιο μακρά και συνεχόμενη χρονική διάρκεια, που αντιστοιχεί σε

μεγάλα οριζόντια φωτεινά τμήματα στα φασματογράμματα.

5.2 Στιγμαίο Πλάτος

Εξετάζουμε την κατανομή του μέσου στιγμιαίου πλάτους με τη βοήθεια ιστογραμμάτων.

Υπολογίζουμε το στιγμιαίο πλάτος κάθε πρότασης σε 4 κανάλια και απεικονίζουμε τα ιστο-

γράμματα των τιμών του. Στα ιστογράμματα αυτά απομακρύνουμε τις τιμές μικρότερες του

0.1, που οφείλονται σε διαίρεση με πολύ υψηλές τιμές από τον αλγόριθμο ESA, ώστε να
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Σχήμα 5.1: Ιστόγραμμα και φασματόγραμμα των τιμών μέσης Teager ενέργειας της πρότασης

”Das will sie am Mittwoch abgeben.” (”She will hand it in on Wednesday.”) στα 4 βασικά

συναισθήματα (θυμός, χαρά, λύπη, φόβος) και στο ουδέτερο.
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υπάρχει μία πιο καθαρή απεικόνιση. Επίσης, το στιγμιαίο πλάτος έχει υποστεί alpha-mean
trimming, με σκοπό να εξαλειφθούν οι outliers. Στο σχήμα 5.2 βλέπουμε το ιστόγραμμα του

στιγμιαίου πλάτους για τον ομιλητή 08 και την πρόταση a02. Παρατηρούμε ότι η λύπη έχει

πιο πολλές τιμές κοντά στο 0 σε σχέση με τα υπόλοιπα συναισθήματα στο 1ο κανάλι. Αυτό

δικαιολογείται από το γεγονός ότι η ένταση της φωνής είναι μειωμένη στη λύπη. Επίσης,

αξιοσημείωτο είναι ότι ο θυμός έχει μικρές τιμές πλάτους στις χαμηλότερες συχνότητες, σε

αντίθεση με την πλήξη και το ουδέτερο που παρουσιάζουν πιο αυξημένες τιμές στο πρώτο

κανάλι. Στα υπόλοιπα κανάλια και ειδικότερα στο 2ο και το 3ο, που αντιπροσωπεύουν μεσαί-

ες προς υψηλές συχνότητες, ο θυμός έχει πιο αυξημένο στιγμιαίο πλάτος από τα υπόλοιπα

συναισθήματα. Η λύπη παρουσιάζει στα 3 πρώτα κανάλια χαμηλές τιμές, αλλά στο 4ο κανάλι

φαίνεται να έχει τις περισσότερες υψηλές τιμές από όλα τα συναισθήματα.

Στα σχήματα 5.3 και 5.4 φαίνονται οι γραφικές παραστάσεις της χρονικής εξέλιξης των

ροπών 1ης έως 4ης τάξης για το στιγμαίο πλάτος στα 0−1000Hz. ΄Οπως αναμένεται και από

τα ιστογράμματα, ο θυμός, η χαρά και η απαρέσκεια έχουν χαμηλές τιμές στιγμαίου πλάτους,

ενώ η πλήξη και ο φόβος υψηλότερες τιμές. Η κατανομή του στιγμαίου πλάτους για όλα τα

συναισθήματα είναι ασύμμετρη προς τα αριστερά. Ωστόσο, παρατηρούμε ότι η κύρτωση είναι

το μέγεθος που παρουσιάζει περισσότερες διαφορές. Μεγάλες τιμές κύρτωσης φαίνονται

στο θυμό και την απαρέσκεια, πράγμα που υποδηλώνει ότι τα δύο αυτά συναισθήματα έχουν

πιο πολλές ασυνήθιστες αποκλίσεις τιμών. Αντίθετα τα υπόλοιπα συναισθήματα εμφανίζουν

κύρτωση κοντά στο 3, τιμή που αντιστοιχεί στη γκαουσιανή κατανομή.
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Στη συνέχεια, υπολογίζουμε την παράγωγο του στιγμιαίου πλάτους, ώστε να διαπι-

στώσουμε τις μεταβολές του μεγέθους αυτού για κάθε συναίσθημα. Το στιγμιαίο πλάτος

υπολογίζεται πάλι στο φωνήεν ’a’ για 6 συναισθήματα. Η παράγωγος του πλάτους βρίσκε-

ται ως η διαφορά των τιμών σε διαδοχικές χρονικές στιγμές. Στα σχήματα 5.5 έως και 5.6

απεικονίζεται το ζωνοπερατό φιλτράρισμα του αρχικού σήματος του φωνήεντος, το στιγμαίο

πλάτος και η παράγωγος αυτού. Στο σχήμα της παραγώγου και για κάθε frame φαίνεται η

μέση τιμή και η διαφορά της τυπικής απόκλισης από τη μέση τιμή (με κόκκινο και πράσινο

χρώμα αντίστοιχα). Σημειώνουμε ότι έχει εφαρμοστεί alpha-trimmed mean filtering για

την εξάλειψη των outliers στο στιγμιαίο πλάτος και την παράγωγό του.

Ανάμεσα στα συναισθήματα παρατηρούνται μεγάλες διαφορές, ειδικά στην συχνότητα

μεταβολής του στιγμιαίου πλάτους τους. Στο θυμό και στη λύπη το στιγμιαίο πλάτος

μεταβάλλεται με πολύ γρήγορο ρυθμό, ενώ στα υπόλοιπα συναισθήματα βλέπουμε πιο ομαλές

μεταβολές. Η παρατήρηση αυτή αντικατοπρίζεται και στην παράγωγο του στιγμαίου πλάτους.

Παρά τις γρήγορες μεταβολές, ο θυμός παρουσιάζει μικρές τιμές στιγμιαίου πλάτους, σε

αντίθεση με τα άλλα συναισθήματα που έχουν μεγαλύτερες τιμές. Επίσης, η πλήξη έχει

σχεδόν σταθερό μέσο όρο στιγμαίου πλάτους ανάμεσα στα frames. Αυτό δε συμβαίνει για

το φόβο και τη χαρά, όπου το στιγμαίο πλάτος παρουσιάζει φθίνουσα πορεία με την πάροδο

του χρόνου.

Στο σχήμα 5.8 φαίνονται τα box plots για το μέσο όρο και την τυπική απόκλιση της

παραγώγου του στιγμαίου πλάτους. Το στιγμαίο πλάτος έχει υπολογιστεί σε 4 κανάλια

για 3 λέξεις (Eisschrank, Lappen, Liegt), που έχουν χωριστεί σε frames διάρκειας 10msec
με 50% επικάλυψη. Παρατηρούμε ότι αυτό που διαφέρει μεταξύ των συναισθημάτων είναι οι

τιμές της τυπικής απόκλισης, ενώ οι τιμές του μέσου όρου δεν έχουν μεγάλες διαφορές. Στο

πρώτο κανάλι με τις χαμηλότερες συχνότητες η λύπη παρουσιάζει μεγαλύτερη μεταβολή στην

παράγωγο του στιγμαίου πλάτους από τα υπόλοιπα συναισθήματα. Το αντίστοιχο συμβαίνει

για τη χαρά στο 4ο κανάλι.
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Σχήμα 5.3: Γραφικές παραστάσεις της ροπής 1ης και 2ης τάξης του στιγμιαίου πλάτους της

πρότασης a02: ”Das will sie am Mittwoch abgeben.” (”She will hand it in on Wednesday.”)
για 6 συναισθήματα στο 1ο κανάλι.
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Σχήμα 5.4: Γραφικές παραστάσεις της ροπής 3ης και 4ης τάξης του στιγμιαίου πλάτους της

πρότασης a02: ”Das will sie am Mittwoch abgeben.” (”She will hand it in on Wednesday.”)
για 6 συναισθήματα στο 1ο κανάλι.
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Σχήμα 5.5: Γραφική απεικόνιση του ζωνοπερατού σήματος του φωνήεντος ’a’, , του στιγ-

μιαίου πλάτους και της παραγώγου του στο θυμό, την πλήξη και το φόβο. Η κόκκινη δια-

κεκομένη γραμμή απεικονίζει το μέσο όρο σε κάθε frame και οι δύο πράσινες διακεκομένες

δείχνουν την απόσταση της τυπικής απόκλισης από το μέσο όρο.
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Σχήμα 5.6: Γραφική απεικόνιση του ζωνοπερατού σήματος του φωνήεντος ’a’, , του στιγ-

μιαίου πλάτους και της παραγώγου του στη χαρά, τη λύπη και το ουδέτερο. Η κόκκινη

διακεκομένη γραμμή απεικονίζει το μέσο όρο σε κάθε frame και οι δύο πράσινες διακεκομέ-

νες δείχνουν την απόσταση της τυπικής απόκλισης από το μέσο όρο.
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Σχήμα 5.7: Box plots του μέσου όρου και της τυπικής απόκλισης της παραγώγου του

στιγμιαίου πλάτους του φωνήεντος ’a’ για 6 συναισθήματα σε 4 κανάλια.
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Σχήμα 5.8: Box plots του μέσου όρου και της τυπικής απόκλισης της παραγώγου του

στιγμιαίου πλάτους τριών λέξεων για 6 συναισθήματα σε 4 κανάλια.
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5.3 Στιγμιαία Συχνότητα

Η στιγμιαία συχνότητα είναι ένα πολύ βασικό χαρακτηριστικό στην αναγνώριση συναισθή-

ματος, γιατί εμπεριέχει πληροφορία για το πόσο αργός ή γρήγορος είναι ο λόγος, καθώς και

για το εύρος συχνοτήτων του σήματος φωνής. Επίσης, αντικατοπτρίζει τις διαμορφώτριες

συχνότητες (formants), που όπως είδαμε είναι σημαντικές στο αντικείμενο αυτό. Υπολογί-

ζουμε μία σταθμισμένη εκδοχή του μέσου όρου και της τυπικής απόκλισης της στιγμιαίας

συχνότητας με βάρη τα στιγμαία πλάτη. Τα μεγέθη αυτά τα ονομάζουμε F και B αντίστοιχα

και θα τα εξετάσουμε παρακάτω.

5.3.1 Σταθμισμένος Μέσος ΄Ορος Στιγμιαίας Συχνότητας

(F)

Η συχνότητα ομιλίας αποτελεί βασικό συστατικό στην αναγνώριση συναισθήματος, γιατί

συμβάλει στον καθορισμό της παραγλωσσικής πληροφορίας του σήματος φωνής. Μέσω του

αλγορίθμου ESA μπορεί να υπολογιστεί η στιγμιαία συχνότητα του σήματος. Σε κάθε παρά-

θυρο μπορεί να υπολογιστεί ο απλός μέσος όρος, ο οποίος είναι υπολογιστικά γρήγορος και

απλός στην έννοια. Παρόλα αυτά προτιμούμε το σταθμισμένο μέσο όρο F με βάρη τις τιμές

του στιγμιαίου πλάτους, γιατί παρέχει καλύτερη εκτίμηση των διαμορφωτριών συχνοτήτων

(formants) και είναι πιο εύρωστος στις χαμηλές ενέργειες καθώς και στο θόρυβο [65].

Στο σχήμα 5.9 σχεδιάζουμε τα box plots του χαρακτηριστικού F για 4 κανάλια κατανεμη-

μένα με την κλίμακα mel στα 0-4000Hz. Οι πιο έντονες διαφορές μεταξύ των συναισθημάτων

βρίσκονται στο πρώτο κανάλι. Παρατηρούμε ότι στις συχνότητες από 0 έως 917Hz το F
έχει υψηλότερες τιμές και μεγαλύτερο εύρος τιμών για το θυμό και τη χαρά. Η πλήξη, η

απαρέσκεια και ο φόβος έχουν χαμηλότερες τιμές με μικρότερο εύρος, ενώ η λύπη έχει τις

πιο μικρές τιμές. Σχεδόν τα αντίθετα ισχύουν στις υψηλές συχνότητες από 2500Hz έως και

6000Hz. Η απαρέσκεια, ο φόβος και η λύπη παρουσιάζουν μεγαλύτερες τιμές, ενώ ο θυμός

και η χαρά μικρότερες.

Οι παρατηρήσεις αυτές είναι εμφανείς και στο σχήμα 5.10, όπου απεικονίζεται η χρονική

εξέλιξη του μεγέθους F σε 4 κανάλια για μία πρόταση και έναν ομιλητή. Το πρώτο διάγραμμα

του σχήματος παριστάνει το F γύρω από προκαθορισμένες συχνότητες σύμφωνα με την

κλίμακα mel, ενώ το δεύτερο διάγραμμα απεικονίζει το F γύρω από τα 4 πρώτα formants,
που υπολογίζονται σε κάθε frame. Παρατηρείται ότι ο θυμός, η χαρά, ο φόβος και το

ουδέτερο έχουν υψηλότερες τιμές F από τα υπόλοιπα συναισθήματα. Επίσης, στο πρώτο

σχήμα βλέπουμε ότι οι υψηλές τιμές του θυμού διατηρούνται σταθερά καθόλη τη χρονική

εξέλιξη του συναισθήματος αυτού. Ο σταθμισμένος μέσος όρος στιγμιαίας συχνότητας

απεικονίζεται με μεγαλύτερη ευκρίνεια γύρω από τις περιοχές των 4 πρώτων formants, όπως
φαίνεται και στο δεύτερο σχήμα. Η λύπη και ο θυμός έχουν μεγαλύτερες μεταβολές στις

τιμές του F γύρω από το 1ο formant.
Παρόλα αυτά το χαρακτηριστικό F δε διατηρεί σε όλες τις περιπτώσεις μία συγκεκριμένη

μορφή για κάθε συναίσθημα. Αναφέρουμε μία χαρακτηριστική περίπτωση, εξετάζοντας το

χαρακτηριστικό αυτό για δύο άντρες ομιλητές (με κωδικό 11 και 15) ηλικίας 26 και 25

ετών αντίστοιχα. Με τον τρόπο αυτό μειώνεται η εξάρτηση του F από το φύλο και την

ηλικία. Αρχικά σχεδιάζουμε τα box plots των τιμών του F σε κάθε συναίσθημα για όλες

τις προτάσεις, όπως φαίνεται στο σχήμα 5.11. Στο 4ο κανάλι δηλαδή στα 3000-5500Hz
παρατηρούμε ότι ο ομιλητής 11 εκφράζει την πλήξη με υψηλότερες συχνότητες από τον
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Σχήμα 5.9: Box plots των τιμών του σταθμισμένου μέσου όρου στιγμιαίας συχνότητας (F).

ομιλητή 15 και αντίστροφα ισχύει για το θυμό. Στο 1ο και 2ο κανάλι επίσης, το συναίσθημα

της λύπης εκφράζεται με πιο υψηλές συχνότητες σε μικρότερο εύρος στον ομιλητή 11 και

χαμηλότερες συχνότητες σε μεγαλύτερο εύρος στον ομιλητή 15.
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Σχήμα 5.10: Γραφική παράσταση της πρότασης ”Heute abend könnte ich es ihm sagen.”
(”Tonight I could tell him.”) για το σταθμισμένο μέσο όρο στιγμιαίας συχνότητας (F) α)

σε 4 προκαθορισμένα κανάλια και β) γύρω από τις συχνότητες των 4 πρώτων formants. Η

οριζόντια γραμμή δείχνει το μέσο όρο των τιμών σε όλη τη χρονική διάρκεια του σήματος. Το

F έχει υποστεί ομαλοποίηση, έτσι ώστε να μη λαμβάνονται υπόψη οι γρήγορες μεταβολές που

οφείλονται στην παράγωγο του στιγμιαίου πλάτους και δεν περιέχουν χρήσιμη πληροφορία.

Τα σήματα έχουν διαφορετική χρονική διάρκεια.
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΄Ενα διάγραμμα που περιέχει μεγάλο όγκο πληροφορίας για το χαρακτηριστικό F είναι το

πυκνόγραμμα. Το πυκνόγραμμα είναι μία αναπαράσταση του σήματος φωνής που έχει υπο-

στεί ζωνοπερατό φιλτράρισμα και αποδιαμόρφωση. Η δομή αυτή χρησιμεύει στον εντοπισμό

των διαμορφωτριών συχνοτήτων (formants), οι οποίες βρίσκονται στις πυκνές περιοχές του

πυκνογράμματος. Το σήμα φωνής φιλτράρεται από 73 ζωνοπερατά Gabor φίλτρα, εύρους

400Hz το καθένα και ομοιόμορφα κατανεμημένα σε κέντρα συχνοτήτων από 0 έως 3800Hz
με 50% επικάλυψη. Επίσης παραθυροποιείται με παράθυρα μήκους 10ms με 5ms επικάλυψη

ανάμεσά τους.

Στο σχήμα 5.12 απεικονίζουμε τα πυκνογράμματα για έναν ομιλητή μίας πρότασης που

έχει ειπωθεί με θυμό, χαρά, φόβο και το ουδέτερο συναίσθημα. Μεταξύ των συναισθημάτων

παρατηρούνται αρκετές διαφορές. Στη χαρά είναι εμφανή τα formants των φωνηέντων,

ιδιαίτερα του ’i’ και του ’o’. Παρόμοια παρατήρηση, αλλά σε λίγο μικρότερη έκταση ισχύει και

για το θυμό, όπου διακρίνονται επίσης οι θέσεις των formants. Στο συναίσθημα του θυμού

εντοπίζονται καλύτερα απ΄ ότι στη χαρά τα formants του φωνήεντος ’e’ στη λέξη abgeben.
Στη λύπη και λιγότερο στο ουδέτερο δεν είναι τόσο εμφανείς οι θέσεις των formants. Αυτή

η αντιθεση μεταξύ θυμού, χαράς και λύπης, ουδέτερου μπορεί να εξηγηθεί επειδή στο πρώτο

ζευγάρι συναισθημάτων δίνεται έμφαση στα φωνήεντα και στις λέξεις κατά τη διάρκεια της

εκφοράς. Αντίθετα, στο δεύτερο ζευγάρι ο λόγος είναι πιο ήπιος και υποτονικός.

Γενικά, ο σταθμισμένος μέσος όρος της στιγμιαίας συχνότητας ανακλά την τονικότητα

του λόγου, αλλά ταυτόχρονα επηρεάζεται και από τον ομιλητή, για αυτό και όπως θα δούμε

δίνει μέτρια αποτελέσματα αναγνώρισης.
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Σχήμα 5.12: Πυκνόγραμμα των τιμών της σταθμισμένης μέσης συχνότητας F υπολογισμένης

σε 73 κανάλια πλάτους 400Hz ομοιόμορφα κατανεμημένων στις συχνότητες 0 − 4000Hz.
Μεταξύ των καναλιών υπάρχει 50% επικάλυψη. Τα σχήματα αφορούν την πρόταση a02:
”Das will sie am Mittwoch abgeben.” (”She will hand it in on Wednesday.”) που έχει

εκφωνηθεί από τον ομιλητή 03.
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5.3.2 Σταθμισμένη Απόκλιση Στιγμιαίας Συχνότητας (B)

Εκτός από το μέσο όρο της στιγμιαίας συχνότητας, μπορούμε να υπολογίσουμε και τη

σταθμισμένη απόκλιση στιγμιαίας συχνότητας, που αποτελεί μία εκτίμηση του εύρους των

διαμορφωτριών συχνοτήτων (formants). Στο σχήμα 5.13 βλέπουμε τα box plots των τιμών

του B για όλα τα συναισθήματα. Παρατηρούμε ότι ο θυμός έχει τις μεγαλύτερες τιμές του

B και το μεγαλύτερο εύρος, πράγμα που υποδηλώνει ότι το συναίσθημα αυτό παρουσιάζει τη

μεγαλύτερη μεταβλητότητα στο χώρο των συχνοτήτων. Αντίθετα, η απαρέσκεια, ο φόβος

και το ουδέτερο εμφανίζουν μικρότερο εύρος τιμών με περιορισμένη μεταβλητότητα, οπότε

ο λόγος στα συναισθήματα αυτά είναι πιο μονότονος.

Στο σχήμα 5.14 παρατηρούμε τη χρονική εξέλιξη του χαρακτηριστικού αυτού για μία

τυχαία πρόταση και τυχαίο ομιλητή. Στις υψηλές συχνότητες επιβεβαιώνεται ότι ο φόβος

έχει το μεγαλύτερο μέσο όρο μεταβλητότητας συχνοτήτων, ενώ απότομες μεταβολές στο

μέγεθος B παρουσιάζούν ο θυμός και η πλήξη. Η λύπη σε αυτό το διάστημα συχνοτήτων

έχει μικρή τιμή μέσου όρου του B και μικρή μεταβλητότητα. Παρόμοια πράγματα ισχύουν

στις χαμηλές συχνότητες για το θυμό και το φόβο, ενώ η λύπη και το ουδέτερο έχουν μικρή

απόκλιση από το μέσο όρο του B.
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emotions

Box plot for B (4 channels, 0−4000Hz)

Σχήμα 5.13: Box plot των τιμών της σταθμισμένης απόκλισης στιγμιαίας συχνότητας (B).

86



0 1 2 3
3

4

5

anger

lo
g

F

0 1 2 3
3

4

5

boredom

0 1 2 3
3

4

5

fear

lo
g

F

0 1 2 3
3

4

5

joy

0 1 2 3
3

4

5

sadness

lo
g

F

time(sec)

Plot of B −4 channels − 0−4000Hz − speaker03 − sentencea04

0 1 2 3
3

4

5

neutral

time(sec)

0 1 2 3

2

3

4
anger

lo
g
F

0 1 2 3

2

3

4
boredom

0 1 2 3

2

3

4
fear

lo
g
F

0 1 2 3

2

3

4
joy

0 1 2 3

2

3

4
sadness

time(sec)

lo
g
F

Plot of B on 4 formant frequencies − speaker03 − sentencea04

0 1 2 3

2

3

4
neutral

time(sec)

Σχήμα 5.14: Γραφική παράσταση της πρότασης ”Heute abend konnte ich es ihm sagen.”
(”Tonight I could tell him.”) για τη σταθμισμένη απόκλιση στιγμιαίας συχνότητας (B) α)

σε 4 προκαθορισμένα κανάλια και β) γύρω από τις συχνότητες των 4 πρώτων formants. Η

οριζόντια γραμμή δείχνει το μέσο όρο των τιμών σε όλη τη χρονική διάρκεια του σήματος. Το

Β έχει υποστεί ομαλοποίηση, έτσι ώστε να μη λαμβάνονται υπόψη οι γρήγορες μεταβολές που

οφείλονται στην παράγωγο του στιγμιαίου πλάτους και δεν περιέχουν χρήσιμη πληροφορία.

Τα σήματα έχουν διαφορετική χρονική διάρκεια.
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5.4 TEO-Auto-Env

Τα AM-FM χαρακτηριστικά διαμόρφωσης είναι αρκετά θορυβώδη. Για το λόγο αυτό και

για να διατηρήσουμε την πληροφορία που παίρνουμε από το στιγμιαίο πλάτος, ομαλοποιούμε

το μέγεθος αυτό και στη συνέχεια υπολογίζουμε το εμβαδόν κάτω από την ομαλοποιημένη

καμπύλη. ΄Επειτα, για να εξαλειφθούν οι απότομες μεταβολές, μπορεί να υπολογίζουμε την

αυτοσυσχέτιση του σήματος αυτού.

Το χαρακτηριστικό που προκύπτει ονομάζεται TEO-Auto-Env και έχει χρησιμοποιηθεί

για την αναγνώριση του άγχους στη φωνή. Το πλεονέκτημά του είναι ότι μειώνονται οι

γρήγορες διακυμάνσεις του σήματος φωνής, αλλά παρόλα αυτά διατηρούνται οι αλλαγές στη

φωνή που οφείλονται στο άγχος. Με τον τρόπο αυτό απομακρύνεται η επιροή του λεκτικού

περιεχομένου στη φωνή και δίνεται έμφαση στα μη γραμμικά χαρακτηριστικά διέγερσης (e-
xcitation) [99]. ΄Οπως θα δούμε και στη συνέχεια με βάση το χαρακτηριστικό αυτό μπορούμε

να ξεχωρίσουμε τα συναισθήματα σε αρκετά μεγάλο βαθμό.

Η αυτοσυσχέτιση ενός σήματος πεπερασμένου μήκους x(n) ορίζεται ως

Rn(k) =
∞∑

m=−∞

x(m)x(m+ k)

Λόγω του πεπερασμένου μήκους του σήματος, η αυτοσυσχέτιση φθίνει με την πάροδο του

χρόνου, γιατί όσο αυξάνεται ο χρονικός δείκτης k, εμπλέκονται όλο και λιγότερα δείγματα

στον υπολογισμό της αυτοσυσχέτισης. Για να αποφευχθεί αυτή η μείωση [50] (κεφάλαιο 4),

στο τρέχον frame που ορίζεται από το παράθυρο w1 μπορούν να προστεθούν δείγματα και

από το επόμενο frame που ορίζεται από το w2. Δηλαδή ορίζουμε τα w1 και w2 ως εξής:

w1(m) =

{
1, 0 ≤ m ≤ N − 1

0, αλλιώς

}

w2(m) =

{
1, 0 ≤ m ≤ N − 1 +K

0, αλλιώς

}
όπου το K είναι η μέγιστη καθυστέρηση φάσης. Με τον τρόπο αυτό η νέα τροποποιημένη

συνάρτηση αυτοσυσχέτισης γίνεται:

R̂n(k) =
N−1∑
m=0

x(n+m)x(n+m+ k), 0 ≤ k ≤ K

Η τροποποιημένη συνάρτηση αυτοσυσχέτισης R̂(k) έχει κορυφές στα πολλαπλάσια της πε-

ριόδου ενός περιοδικού σήματος, όπως και η αρχική συνάρτηση R(k), αλλά δεν παρουσιάζει

φθίνουσα πορεία στο τέλος κάθε frame.
Στα σχήματα 5.15 και 5.16 απεικονίζουμε γραφικά το αρχικό σήμα του φωνήεντος ”a”

για 6 συναισθήματα, το ζωνοπερατό σήμα, το στιγμιαίο πλάτος αυτού και την αυτοσυσχέτιση

του πλάτους. Μετά τον υπολογισμό του στιγμιαίου πλάτους, έχουμε χωρίσει το σήμα σε

frames διάρκειας 10msec και με επικάλυψη 5msec. Παρατηρούμε ότι η περιοδικότητα του

στιγμιαίου πλάτους διαφέρει ανάμεσα στα συναισθήματα. Ο θυμός, η πλήξη και η λύπη

έχουν μικρότερη περίοδο από το φόβο, τη χαρά και το ουδέτερο. Επιπλέον, το στιγμαίο

πλάτος εμφανίζει μικρές τιμές στο θυμό και στη χαρά, ενώ μεγαλύτερες τιμές στα υπόλοιπα

συναισθήματα, πράγμα που αντικατοπτρίζεται και στην αυτοσυσχέτιση.
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Εκτός από τα κλασσικά μεγέθη του μέσου όρου και της τυπική απόκλισης που υπο-

λογίζονται συνήθως, μπορεί να βρεθεί το εμβαδόν κάτω από την καλμπύλη του στιγμαίου

πλάτους και της αυτοσυσχέτισής του. Στο σχήμα 5.17 φαίνονται τα box plots του εμβαδού

των δύο μεγεθών. Παρατηρείται μεγάλη διακριτότητα ανάμεσα στα συναισθήματα με βάση

τα χαρακτηριστικά αυτά. Θα μπορούσαμε ίσως να υποθέσουμε ότι το εμβαδόν του στιγ-

μιαίου πλάτους θα είναι λίγο πιο αποτελεσματικό από το εμβαδόν της αυτοσυσχέτισης, γιατί

υπάρχει λιγότερη επικάλυψη των τιμών του ανάμεσα στα συναισθήματα.

Στο σχήμα 5.18 απεικονίζονται τα box plots του TEO-Auto-Env σε 4 κανάλια. Πα-

ρατηρούμε ότι όσο αυξάνεται η συχνότητα, οι τιμές του TEO-Auto-Env φθίνουν. Στο 1ο

κανάλι των χαμηλών συχνοτήτων, ο θυμός έχει τις μικρότερες τιμές και το μικρότερο εύρος

τιμών. Στη συνέχεια ακολουθεί η χαρά και μετά η λύπη και η πλήξη. Η αποστροφή, ο φόβος

και το ουδέτερο παρουσιάζουν μεγαλύτερες τιμές του Auto-Env στο 1ο κανάλι, καθώς και

μεγαλύτερο έυρος τιμών. Χρήσιμες πληροφορίες παίρνουμε και από το 2ο κανάλι, όπου το

πιο διακριτό συναίσθημα είναι η χαρά, που έχει υψηλές τιμές του χαρακτηριστικού αυτού

συγκεντρωμένες σε στενό εύρος. Τέλος, η λύπη είναι το συναίσθημα που διαφοροποιείται

σε σχέση με τα υπόλοιπα στις υψηλές συχνότητες, αφού εκεί παρουσιάζει μεγαλύτερες τιμές

από τα άλλα συναισθήματα.

Απεικονιζουμε το χαρακτηριστικό TEO-Auto-Env με τη βοήθεια φασματογραμμάτων

(spectrograms) όπου ο οριζόντιος άξονας κάθε διαγράμματος αντιστοιχεί στη χρονική ε-

ξέλιξη του σήματος και ο κατακόρυφος άξονας στα κανάλια των συχνοτήτων. Επειδή στα

box plots παρατηρήθηκε ότι οι τιμές του TEO-Auto-Env στα τελευταία κανάλια είναι πο-

λύ μικρές, για τα φασματογραφήματα υπολογίσαμε το χαρακτηριστικό αυτό σε συχνότητες

0-4000 Hz με 13 κανάλια. Κάθε φασματογράφημα κατασκευάζεται για μία πρόταση, οπότε

στο ίδιο σχήμα τοποθετούμε την ίδια πρόταση και τον ίδιο ομιλητή για όλα τα διαφορετικά

συναισθήματα με τα οποία ο ομιλητής έχει εκφράσει αυτήν την πρόταση. Με τον τρόπο

αυτό προέκυψαν 100 διαφορετικά σχήματα. Στο σχήμα 5.19 βλέπουμε δύο αντιπροσωπευ-

τικά φασματογραφήματα και αναφέρουμε ορισμένες ομοιότητες που παρατηρήθηκαν στην

πλειονότητά όλων των σχημάτων.

θυμός: Το TEO-Auto-Env για το συναίσθημα αυτό είναι περισσότερο εκτεταμένο

στον άξονα του χρόνου και των συχνοτήτων σε σχέση με κάθε άλλο συναίσθημα. Παρόλα

αυτά οι τιμές του χαρακτηριστικού αυτού δεν είναι τόσο μεγάλες όσο σε άλλα συναισθήματα.

Η παρατήρηση αυτή συμφωνεί με την παρατήρηση από τα box plots, όπου το συναίσθημα

του θυμού είχε μικρότερη διάμεσο και 25%, 75% τιμή εκατοστημορίου από τα υπόλοιπα

συναισθήματα.

πλήξη: Η πλήξη εκτείνεται συνήθως στις συχνότητες 0-2000 Hz και εμφανίζει τις

περισσότερες φορές μεγάλες τιμές στις μικρές συχνότητες, πράγμα που σημαίνει ότι το

συναίσθημα αυτό εκφράζεται με σχετικά βαθιά φωνή.

αποστροφή: Το συναίσθημα της αποστροφής δεν έχει κάποιο πολύ φανερό κοινό

χαρακτηριστικό σε όλες τις προτάσεις. Παρόλα αυτά συνήθως κυμαίνεται από 0-1500 Hz και

παρατηρείται μετακίνηση μεγίστων των τιμών του Auto-Env προς τα δεξιά. Αυτό φανερώνει

ότι η αποστροφή μπορεί να εκφραστεί με μεγαλύτερη ένταση στο τέλος της πρότασης.

φόβος: Ο φόβος δεν έχει επίσης κάποια συγκεκριμένη μορφή στα φασματογραφήμα-

τα. Τις περισσότερες φορές εκτείνεται στις χαμηλές συχότητες 0-2000 Hz και μπορεί να

εμφανίζει μεγαλύτερες τιμές στη μέση ή στο τέλος της πρότασης.

χαρά: Η χαρά είναι συναίσθημα αρκετά εκτεταμένο στο χώρο των συχνοτήτων (συνή-

θως για μία δεδομένη πρόταση, πιο πολύ από το φόβο και λιγότερο από το θυμό). Επίσης,
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Σχήμα 5.15: Γραφική απεικόνιση του φωνήεντος ’a’, του ζωνοπερατού σήματος, του στιγ-

μιαίου πλάτους και της αυτοσυσχέτισης του πλάτους στο θυμό, την πλήξη και το φόβο.
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Σχήμα 5.16: Γραφική απεικόνιση του φωνήεντος ’a’, του ζωνοπερατού σήματος, του στιγ-

μιαίου πλάτους και της αυτοσυσχέτισης του πλάτους στη χαρά, τη λύπη και το ουδέτερο.
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Σχήμα 5.17: Box plots του εμβαδού του στιγμαίου πλάτους και της αυτοσυσχέτισης του

στιγμιαίου πλάτους του φωνήεντος ’a’ για 6 συναισθήματα σε 4 κανάλια.92
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Σχήμα 5.18: Box plots των τιμών του TEO-Auto-Env σε 4 κανάλια για όλες τις προτάσεις

της βάσης δεδομένων Berlin Database of Emotional Speech.

παρουσιάζει μεγάλες τιμές ακανόνιστα στο χρόνο, δηλαδή στην αρχή, στη μέση είτε και

στο τέλος μίας πρότασης. Αυτό σήμαίνει ότι για το συναίσθημα της χαράς υπάρχουν πολλοί

τρόποι έκφρασης, με ψιλή φωνή συνήθως σε διάσπαρτα μέρη της πρότασης.

λύπη: Το συναίσθημα της λύπης έχει σχεδόν σε όλες τις προτάσεις συγκεκριμένη

μορφή: παρουσιάζει μεγάλες τιμές στις χαμηλές συχνότητες και σε στενό εύρος αυτών,

συνήθως στα 0-500 Hz. ΄Οσον αφορά τη χρονική εξέλιξη, έμφαση δίνεται συνήθως στην

αρχή της πρότασης, αλλά μπορεί να δοθεί και σε άλλα σημεια.

ουδέτερο: Το ουδέτερο συγκεντρώνει το χαρακτηριστικό TEO-Auto-Env στα 0-2000

Hz. Εμφανίζει επίσης φθίνουσα πορεία στο χρόνο, πράγμα που έρχεται σε συμφωνία με τη

φθίνουσα πορεία του pitch, που διαπιστώθηκε σε προηγούμενη έρευνα [59] για το ουδέτερο.

Τέλος, στο σχήμα 5.20 απεικονίζονται οι συντελεστές C0, C1 και C2 του πολυωνύμου

p(X) σε 3 διαστάσεις για τα αντίθετα ζευγάρια συναισθημάτων χαρά - λύπη και θυμός

- φόβος. Παρατηρούμε ότι υπάρχει επικάλυψη μεταξύ των τρισδιάστατων σημείων για τα

συναισθήματα. Παρόλα αυτά η λύπη διαφοροποιείται από τη χαρά, επειδή παρουσιάζει μεγα-

λύτερη διασπορά και παρόμοια ισχύει για το φόβο σε σχέση με το θυμό. Τα συναισθήματα

όπως η χαρά και ο θυμός, στα οποία ο ομιλιτής εξωτερικεύει την ψυχολογική του κατάσταση

εμφανίζουν μικρότερη διασπορά στις τιμές των C0, C1 και C2 σε σχέση με τη λύπη και το

φόβο, τα οποία ο ομιλητής βιώνει εσωτερικά.
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Σχήμα 5.19: Φασματογράφημα των τιμών του TEO-Auto-Env υπολογισμένο σε 13 κανάλια

για την πρόταση ”Das will sie am Mittwoch abgeben.” (”She will hand it in on Wednes-
day.”) εκφρασμένη από τους ομιλητές 11 και 14.
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Σχήμα 5.20: Τρισδιάστατη αναπαράσταση των συντελεστών C0, C1 και C2 του πολυωνύμου

p(X) για τα ζευγάρια συναισθημάτων θυμός - φόβος και χαρά - λύπη
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5.5 TEO-Pitch

Το TEO-Pitch έχει χρησιμοποιηθεί στην αναγνώριση των ειδών του άγχους [98]. Το

χαρακτηριστικό αυτό αποτελεί μία εκτίμηση της περιοδικότητας των ESA μεγεθών.

Στο σχήμα 5.22 βλέπουμε το box plot του TEO-Pitch που έχει υπολογιστεί σε 4 κανάλια.

Παρατηρούμε ότι οι μεγαλύτερες διαφορές μεταξύ των συναισθημάτων φαίνονται στο 4ο

κανάλι για το χαρακτηριστικό αυτό.Στο κανάλι αυτό το TEO-Pitch για τη λύπη έχει σχεδόν

μηδενικές τιμές, ενώ η διάμεσος της πλήξης και της αποστροφής στο ίδιο κανάλι είναι

επίσης μηδενικές. Μεγαλύτερη τιμή διαμέσου έχει η χαρά, σχετικά μεγάλη τιμή έχουν ο

θυμός και το ουδέτερο, ενώ μεσαία τιμή ο φόβος. Οι παρατηρήσεις αυτές φαίνονται και

στα φασματογράμματα των προτάσεων. Ενδεικτικά παραθέτουμε το φασματόγραμμα της

πρότασης b02 από τον ομιλητή 3 στο σχήμα 5.21. Η μεγάλη διαφορά του TEO-Pitch στις

υψηλές συχνότητες μπορεί να σημαίνει ότι το συναίσθημα επηρεάζει την περιοδικότητα του

σήματος στιγμιαίας συχνότητας σε υψηλές συχνότητες, και άρα ότι οι φωνητικές χορδές

(που ρυθμίζουν κατά κύριο λόγο την περιοδικότητα της φωνής) ανοίγουν και κλείνουν με

διαφορετικό ρυθμό ανάλογα με το συναίσθημα κατά την παραγωγή υψηλών συχνοτήτων.
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Σχήμα 5.21: Φασματόγραμμα του χαρακτηριστικού TEO-Pitch για την πρόταση ”Sie haben
es gerade hochgetragen und jetzt gehen sie wieder runter.” (”They just carried it upstairs
and now they are going down again.”)
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5.6 Περαιτέρω Επεξεργασία των Χαρακτηριστικών

Στην αναγνώριση συναισθήματος υπάρχει πολλή πλεονάζουσα πληροφορία στο σήμα της

φωνής, που μεταφέρεται και στα χαρακτηριστικά που αναφέραμε. Για το λόγο αυτό και

επειδή τα AM-FM χαρακτηριστικά διαμόρφωσης είναι θορυβώδη, μπορούμε να ομαλοποιούμε

τις τιμές τους, ώστε να εξαλειφθούν οι απότομες μεταβολές, που δεν προσφέρουν κάποια

χρήσιμη πληροφορία. Εφαρμόζουμε δύο διαδοχικές ομαλοποιήσεις:

• Εξάλειψη NaNs και median φιλτράρισμα
Από τις διαιρέσεις με μηδέν, προκύπτουν τιμές που δεν ορίζονται (NaNs). Αυτές αν-

τικαθίστανται με το μέσο όρο των w1 γειτονικών τιμών που δεν ισούνται με (NaNs).
Αν x0 το σημείο του αρχικού σήματος για το οποίο s(x0) = NaN , τότε από την

παραπάνω αντικατάσταση το νέο σήμα που προκύπτει είναι:

y1(x0) =

x0+w∑
i=x0−w

s(i), s(i) 6= NaN, 2w + 1 = w1

Στη συνέχεια εφαρμόζεται ένα median φιλτράρισμα, όπου η τιμή σε κάθε σημείο αν-

τικαθίσταται με τη διάμεσο των τιμών του ίδιου σημείου και των δύο γειτονικών του,

δηλαδή

y2(i) =


median(j, j = i− 1, i, i+ 1), i = 2, . . . , L− 1

min(y1(1), y1(2))
min(y1(L− 1), y1(L))


όπου L το μήκος του αρχικού σήματος

• Ομαλοποίηση μετακινούμενου μέσου όρου
Μετά από την εξάλειψη των NaN τιμών και το median φιλτράρισμα, εφαρμόζουμε

ομαλοποίηση μέσου όρου, ώστε να πάρουμε τη γενική τάση μεταβολής του κάθε χα-

ρακτηριστικού. Η τιμή κάθε σημείου γίνεται ίση με το μέσο όρο των γειτονικών του

σημείων που ανήκουν σε ένα παράθυρο μήκους w2. Στα άκρα του σήματος εφαρμόζε-

ται ένας μέσος όρος από σημεία μεταβαλλόμενου μήκους. Το σήμα y3 που προκύπτει

από την ομαλοποίηση αυτή είναι:

y3(i) =


∑2i−1
j=1 y2(i)

2i−1
, i = 1, . . . , dw2

2
e − 1∑j=i+bw2

2 c

j=i−bw2
2 c

y2(i)

w2
, i = dw2

2
e, . . . , L− dw2

2
e+ 1∑L

j=L−2i+2 y2(i)

2i−1
, i = L− dw2

2
e+ 2, . . . , L

 , w2 περιττός

y3(i) =


∑2i−1
j=1 y2(i)

2i−1
, i = 1, . . . , w2

2
− 1∑j=i+

w2
2

j=i−w2
2

y2(i)

w2
, i = w2

2
, . . . , L− w2

2∑L
j=L−2i+2 y2(i)

2i−1
, i = L− w2

2
+ 2, . . . , L

 , w2 άρτιος

99



5.7 Συμπεράσματα

Στη συνέχεια, παραθέτουμε ορισμένα συμπεράσματα που προκύπτουν από τη μελέτη των

χαρακτηριστικών και των γραφικών τους παραστάσεων, τα οποία θα είναι χρήσιμα για τη

μετέπειτα ταξινόμηση των συναισθημάτων.

• Το χαρακτηριστικό της θεμελιώδους συχνότητας είναι το πιο διαδεδομένο και ταυτό-

χρονα αποτελεσματικό χαρακτηριστικό για την αναγνώριση συναισθήματος. Πιστεύ-

ουμε ότι σε συνεργασία με τα AM-FM χαρακτηριστικά διαμόρφωσης μπορεί να δώσει

καλά αποτελέσματα ταξινόμησης.

• Ο μέσος όρος της Teager ενέργειας έχει διαφορετική κατανομή για τα συναισθήμα-

τα στο διάστημα συχνοτήτων 0-6000Hz. Κάποια συναισθήματα όπως ο θυμός έχουν

μεγάλο φασματικό περιεχόμενο σε υψηλές συχνότητες, ενώ άλλα όπως η λύπη σε

χαμηλές συχνότητες. Επίσης, συναισθήματα, όπως θυμός, χαρά και απαρέσκεια, πα-

ρουσιάζουν μεγάλες τιμές μέσης Teager ενέργειας, ενώ άλλα, όπως η λύπη και το

ουδέτερο, έχουν μικρές τιμές.

• Το χαρακτηριστικό του σταθμισμένου μέσου όρου στιγμιαίας συχνότητας F παρουσιά-

ζει διαφορές σε όλα τα συναισθήματα και σε όλα τα κανάλια συχνοτήτων από 0-6000Hz.
Ιδιαίτερη διακριτότητα υπάρχει στις τιμές του F στο διάστημα 3500-5000Hz, όπως φαί-

νεται στο σχήμα 5.10α, αλλά και γύρω από το 1ο formant, όπως προκύπτει από το

σχήμα 5.10β. Μεγάλη μεταβλητότητα του θυμού υπάρχει στις υψηλές συχνότητες,

ενώ μεγάλη μεταβλητότητα της λύπης βρίσκεται στις χαμηλές συχνότητες.

• Παρόμοια με το F , η σταθμισμένη απόκλιση της στιγμιαίας συχνότητας B διαφο-

ροποείται στα συναισθήματα σε όλες τις ζώνες συχνοτήτων. Παρόλα αυτά, όπως

προκύπτει από την οπτική αναπαράσταση, δεν έχει τόσο μεγάλη διακριτότητα όση το

χαρακτηριστικό B.

• Το TEO-Auto-Env είναι το πιο διακριτό από τα AM-FM χαρακτηριστικά διαμόρφω-

σης. Οι μεγαλύτερες διαφορές ανάμεσα στα συναισθήματα βρίσκονται στις σχυνότητες

0-2000Hz. Στις μεγαλύτερες συχνότητες υπάρχει μεμονωμένη πληροφορία, κυρίως για

τη λύπη και το θυμό, όπως φαίνεται στα box plots του σχήματος 5.18.

• Η παραπάνω παρατήρηση δεν ισχύει για το TEO-Pitch, για το οποίο υπάρχει μεγαλύτε-

ρη διακριτότητα στις υψηλές συχνοτητες 4000-6500Hz, ενώ στις χαμηλές συχνότητες

δε βλέπουμε ιδιαίτερες διαφορές μεταξύ των συναισθημάτων.
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Κεφάλαιο 6

Ταξινόμηση των Συναισθημάτων με

τη χρήση του Αλγορίθμου K-means

Ως μία πρώτη προσπάθεια ταξινόμησης των συναισθημάτων με βάση τα χαρακτηριστικά

που περιγράψαμε στα προηγούμενα κεφάλαια, δοκιμάζουμε το μη επιβλεπόμενο αλγόριθμο

K-means. Λόγω της απλότητας του αλγορίθμου εξετάζουμε την ταξινόμηση των συναισθη-

μάτων ανά δύο και με τον τρόπο αυτό ελέγχουμε και τις πιθανές συσχετίσεις μεταξύ τους.

Διεξάγουμε τα πειράματα για τη βάση δεδομένων Berlin Database of Emotional Speech
(Emo DB). Αρχικά, πειραματιζόμαστε μόνο με τον K-means χωρίς περαιτέρω επεξεργασία

των χαρακτηριστικών. Στη συνέχεια, αυξάνουμε την πολυπλοκότητα ομαλοποιώντας τα

AM-FM χαρακτηριστικά διαμόρφωσης, εφαρμόζοντας LDA πριν από τον K-means και τέλος,
κάνοντας την κατάλληλη αρχικοποίηση για κάθε ομάδα.

Παρακάτω, δίνουμε μία σύντομη πεγραφή του K-means ενώ στη συνέχεια παραθέτουμε

τα αποτελέσματα των πειραμάτων και τα συμπεράσματα που προκύπτουν από αυτά.

6.1 Σύντομη Περιγραφή του Αλγορίθμου K-means

Ο αλγόριθμος K-means [4] ομαδοποιεί ένα σύνολο δεδομένων {x1, . . . ,xN} του ευκλείδιου

χώρου διάστασης D σε K ομάδες. Κάθε ομάδα αντιπροσωπεύεται από ένα κέντρο µk, όπου
k = 1, . . . K. Επίσης, εισάγεται ένας δείκτης rnk ∈ {0, 1} που δείχνει σε ποια από τις K
ομάδες ανήκει το σημείο xn, έτσι ώστε αν το xn ανήκει στην ομάδα k ισχύει rnk = 1, αλλιώς
ισχύει rnk = 0. Η συνάρτηση κριτηρίου που δείχνει την παραμόρφωση του συνόλου ορίζεται

από τη σχέση

J =
N∑
n=1

K∑
k=1

rnk‖xn − µk‖2

Ο αλγόρίθμος K-means βρίσκει τις τιμές των rnk και µk, ώστε να ελαχιστοποιηθεί το

κριτήριο J , ως εξής:

rnk =

{
1, αν k = argminj ‖xn − µj‖

0, αλλιώς

}

µk =

∑
n rnkxn∑
n rnk
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Οι δύο φάσεις ανάθεσης των σημείων xn σε ομάδες και υπολογισμού των κέντρων µk εναλ-

λάσσονται, έτσι ώστε να μην υπάρχει κάποια αλλαγή στις αναθέσεις (ή μέχρι να ξεπεραστεί

ένα όριο επαναλήψεων).

Κάθε πρόταση που αντιπροσωπεύει ένα συναίσθημα χωρίζεται σε frames μήκους 25ms
(400 δειγμάτων) με επικάλυψη 7.5ms (120 δείγματα). Για κάθε frame έχουν υπολογιστεί

AM-FM, mfcc χαρακτηριστικά σε 4, 13, 20 και 30 κανάλια, pitch και formants. Το ποσοστό

επιτυχίας pk κάθε συναισθήματος ισούται με ποσοστό των frames όλων των προτάσεων που

αντιστοιχούν στο συναίσθημα αυτό και έχουν ταξινομηθεί στη σωστή ομάδα, δηλαδή

pk =

∑Sk
s=1

∑Fsk
f=1 esf

Sk · Fsk
, k = 1, . . . , K

όπου Sk το πλήθος των προτάσεων του συναισθήματος k, Fsk το πλήθος των frames της

πρότασης s για το συναίσθημα k, esf = 1 αν το frame f της πρότασης s έχει ταξινομηθεί

στο συναίσθημα k, αλλιώς esf = 0. Στους επόμενους πίνακες απεικονίζουμε το μέσο όρο

των ποσοστών pk σωστής ταξινόμησης για όλα τα συναισθήματα p =
∑K
k=1 pk
K

.

Εκτός από το ποοσοστό επιτυχίας υπολογίζονται και οι αποστάσεις μεταξύ των κέντρων

που δημιουργούνται από τον K-means, καθώς και οι αποστάσεις όλων των σημείων μίας

ομάδας από το μέσο της. ΄Εστω ότι θέλουμε να διαχωρίσουμε τα δεδομένα σε 2 κλάσεις με

τη βοήθεια του K-means, οπότε K = 2. Ορίζουμε τη διαταξική απόσταση (inter distance)
ως την ευκλείδια απόσταση μεταξύ των κέντρων των 2 κλάσεων:

dinter = ‖µ1 − µ2‖

Η ενδοταξική απόσταση (intra distance) ορίζεται ως η μέση τιμή των αποστάσεων των

σημείων που ανήκουν στην ομάδα k από το μέσο της:

dintra,k =
1

Nk

N∑
n=1

rnk‖xn − µk‖

όπου Nk είναι το πλήθος των σημείων που ανήκουν στην κλάση k. Ο λόγος ενδοταξικής

δια διαταξική απόσταση (intra-inter distance rate) είναι το πηλίκο των δύο αυτών αποστά-

σεων. Αν έχει μικρή τιμή για μία ομάδα k, σημαίνει ότι η ομάδα αυτή είναι συμπαγής και

απομονωμένη από τις υπόλοιπες ομάδες.

rk =
dintra,k
dinter

6.2 Πειραματικά Αποτελέσματα Ταξινόμησης με K-

means

Στον πίνακα 6.1 φαίνονται τα αποτελέσματα της ταξινόμησης από τον αλγόριθμο K-means.
Παρατηρούμε ότι στα περισσότερα χαρακτηριστικά όσο αυξάνεται ο αριθμός των καναλιών

βρίσκουμε και καλύτερα ποσοστά επιτυχίας. Τα πιο αποδοτικά χαρακτηριστικά είναι ο μέσος

όρος και η τυπική απόκλιση του στιγμιαίου πλάτους, ο μέσος όρος στιγμιαίας συχνότητας

και το Auto-Env, που φαίνεται να είναι και το πιο ισχυρό. Είναι αξιοσημείωτο ότι στο TEO-
Auto-Env η καλύτερη ταξινόμηση γίνεται για 13 κανάλια, αντί για 20 ή 30 που ισχύει σε

άλλα χαρακτηριστικά, και αποφέρει παρόμοια αποτελέσματα. Αυτό πιθανώς σημαίνει ότι το

TEO-Auto-Env είναι πιο περιεκτικό από τα υπόλοιπα χαρακτηριστικά.
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6.2.1 Ταξινόμηση με K-means με κατάλληλη αρχικοποίηση

Αρχικοποιούμε τα κέντρα του αλγορίθμου K-means με το μέσο όρο των διανυσμάτων που

ανήκουν σε κάθε ομάδα, έτσι ώστε να υπάρχει καλύτερη σύγκλιση του αλγορίθμου. Βλέ-

πουμε ότι υπάρχουν ελαφρές βελτιώσεις των ποσοστών επιτυχίας, που είναι πιο εμφανείς

στο FMP, το TEO-Auto-Env και το TEO-Pitch. Επίσης, όσο αυξάνεται το πλήθος των

καναλιών, παρατηρούμε ότι η αρχικοποίηση αυτή επιφέρει σχεδόν παρόμοια αποτελέσματα

με τον απλό K-means.

6.2.2 Ταξινόμηση με K-means σε Ομαλοποιημένα Χαρακτη-
ριστικά

Εφαρμόζουμε ομαλοποίηση μετακινούμενου μέσου όρου με παράθυρο 50 δειγμάτων (μετά

την εξάλειψη των NaNs που έχει ήδη γίνει) στα χαρακτηριστικά και δοκιμάζουμε να τα-

ξινομήσουμε τα συναισθήματα με K-means. Τα αποτελέσματα φαίνονται στον πίνακα 6.1.

Τα ομαλοποιημένα χαρακτηριστικά, ιδιαίτερα αυτά που προκύπτουν από τον αλγόριθμο E-
SA, εμφανίζουν σε γενικές γραμμές καλύτερη απόδοση σε σχέση με τα μη ομαλοποιημένα.

Επιτυγχάνονται μάλιστα καλύτερα αποτελέσματα με μικρότερο πλήθος καναλιών. Για πα-

ράδειγμα, παρατηρούμε ότι ο μέσος όρος και η τυπική απόκλιση του μη ομαλοποιημένου

στιγμιαίου πλάτους είχαν καλύτερη απόδοση σε σύνολο 20 και 30 καναλιών. Τα αντίστοιχα

ομαλοποιημένα χαρακτηριστικά ξεπερνούν τα προηγούμενα ποσοστά επιτυχίας με σύνολο

μόνο 13 καναλιών. Με τον τρόπο αυτό επιβεβαιώνεται η υπόθεσή μας ότι η χρήσιμη πλη-

ροφορία του συναισθήματος στο λόγο εμπεριέχεται σε στοιχεία που ’σκιαγραφούν’ το σήμα

της φωνής χωρίς να αναδεικνύουν όλες τις λεπτομέρειες.

6.2.3 Ταξινόμηση με K-means σε Χαρακτηριστικά που έ-
χουν υποστεί LDA

Πριν ταξινομήσουμε τα συναισθήματα με K-means εφαρμόζουμε LDA με στόχο τη μείω-

ση των αλληλεπικαλύψεων μεταξύ των ομάδων και τα αποτελέσματα από το πείραμα αυτό

φαίνονται στον πίνακα 6.1. Μεγάλη βελτίωση στην αναγνώριση έχει η μέθοδος LDA όταν

εφαρμοστεί σε χαρακτηριστικά formants και TEO-Auto-Env. Στα υπόλοιπα χαρακτηριστι-

κά δεν επιφέρει βελτίωση και μάλιστα χειροτερεύει πολλές φορές τα ποσοστά αναγνώρισης.

Από αυτό μπορούμε να υποθέσουμε ότι τα χαρακτηριστικά formants και TEO-Auto-Env
είναι πολύ διαχωρίσισμα με βάση τη μέθοδο αυτή, για αυτό και παρουσιάζουν επιτυχία στην

αναγνώριση συναισθήματος. Είναι αξιοσημείωτο ότι το TEO-Auto-Env για 13 κανάλια έχει

μέσο όρο ποσοστού επιτυχίας 93.84% στην ταξινόμηση των συναισθημάτων ανά δύο.
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Κανάλια 4 13 20 30 4 13 20 30

Χαρακτηριστικό Αρχικοποίηση

formants 55.78 55.78

mfcc 53.29 53.64 53.79 53.90 53.29 53.64 53.79 53.89

Energy Mean 55.71 55.82 57.57 57.98 57.58 57.49 57.54 57.69

Energy Std 55.50 55.61 57.56 57.65 57.44 57.39 57.58 57.78

Ampl Mean 55.50 57.35 59.97 60.97 57.33 59.80 59.97 60.76

Ampl Std 55.51 57.96 60.23 59.85 57.35 60.60 60.22 59.85

Freq Mean 52.93 53.30 57.09 57.83 53.90 54.41 57.30 57.83

Freq Std 52.36 53.82 57.27 53.28 53.14 55.09 57.86 53.27

B 53.17 54.15 53.98 54.78 54.22 55.53 53.98 54.78

F 52.70 53.42 53.11 52.27 53.59 54.57 53.51 52.10

FMP 55.03 53.92 57.75 56.92 56.70 55.23 57.75 56.92

TEO-Auto-Env 57.57 60.34 57.86 58.02 62.24 57.57 57.85 58.02

TEO-Pitch 59.25 55.25 57.35 63.86 62.18 55.68

Κανάλια 4 13 20 30 4 13 20 30

Χαρακτηριστικό Ομαλοποίηση ΛΔΑ

formants 59.48 59.16

mfcc 54.17 55.13 55.78 56.68 53.88 72.16 74.69 75.61

Energy Mean 63.48 73.23 58.44 58.51 58.28 57.78 58.37 58.82

Energy Std 64.46 69.18 56.01 55.93 57.54 58.44 57.73 64.57

Amp Mean 67.11 76.20 65.94 67.73 59.95 65.74 66.77 58.82

Amp Std 68.02 76.45 67.34 67.96 62.12 66.32 67.30 58.95

Freq Mean 63.48 73.23 58.44 58.51 56.64 65.22 63.76 66.19

Freq Std 60.05 68.40 68.99 60.67 54.79 59.89 61.66 68.47

B 61.70 68.34 61.07 62.38 56.74 60.11 61.76 59.47

F 65.36 75.31 54.98 60.22 58.26 67.92 64.46 60.17

FMP 62.82 68.53 66.80 59.95 57.34 60.23 61.11 66.65

TEO-Auto-Env 63.16 60.34 58.41 58.24 87.98 93.84 72.05 60.14

TEO-Pitch 63.86 62.18 55.68 61.09 62.62 62.72

Πίνακας 6.1: Μέσος όρος των ποσοστών επιτυχίας του αλγορίθμου K-means (K=2) για

την ταξινόμηση συναισθημάτων ανά δύο α) με κατάλληλη αρχικοποίηση β)με ομαλοποίηση

χαρακτηριστικών γ)με χρήση LDA.
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6.2.4 Συνδυασμοί των Παραπάνω Τεχνικών

Επιχειρούμε ταξινόμηση με τον αλγόριθμο K-means συνδυάζοντας τις μεθόδους που ανα-

φέραμε παραπάνω. Πιο συγκεκριμένα κάνουμε τους εξής συνδυασμούς, που φαίνονται και

στον πίνακα 6.3: α) εφαρμογή του K-means με κατάλληλη αρχικοποίηση σε ομαλοποιημένα

χαρακτηριστικά β)εφαρμογή του K-means σε ομαλοποιημένα χαρακτηριστικά που έχουν υ-

ποστεί LDA γ)εφαρμογή του K-means με κατάλληλη αρχικοποίηση σε χαρακτηριστικά που

έχουν υποστεί LDA γ)εφαρμογή του K-means με κατάλληλη αρχικοποίηση σε ομαλοποιη-

μένα χαρακτηριστικά που έχουν υποστεί LDA.
Παρατηρούμε ότι ο πιο δυνατός συνδυασμός είναι η ταξινόμηση των ομαλοποιημένων χα-

ρακτηριστικών που έχουν υποστεί LDA, που επιφέρει πολύ καλύτερα αποτελέσματα απ’οτι

αν εφαρμοστεί κάθε τεχνική ξεχωριστά. Η αρχικοποιηση των κέντρων του K-means με το

μέσο όρο των χαρακτηριστικών δεν έχει πάντα καλύτερα αποτελέσματα σε σχέση με την τυ-

χαία αρχικοποίηση. Για παράδειγμα, ο συνδυασμός και των τριών τεχνικών δεν έχει σχεδόν

καμία βελτίωση σε σχέση με το συνδυασμό ομαλοποίησης και LDA χωρίς αρχικοποίηση.

Τέλος, για να έχουμε ένα μέτρο σύγκρισης με τα επόμενα κεφάλαια, εκτελούμε την τα-

ξινόμηση με K-means και των 7 συναισθημάτων. Τα αποτελέσματα φαίνονται στον πίνακα

6.2, όπου πιο αποδοτικά είναι τα χαρακτηριστικά υπολογισμένα σε 20 κανάλια. Αυτό πι-

θανώς γιατί στα 20 κανάλια είναι πολλά και αντισταθμίζουν την αδυναμία του αλγορίθμου

ταξινόμησης. Επιτυγχάνονται πάντως ποσοστά αναγνώρισης έως και 55.08% με κυρίαρχο

τον απλό και σταθμισμένο μέσο όρο και τυπική απόκλιση στιγμιαίας συχνότητας και την

τυπική απόκλιση του στιγμιαίου πλάτους.
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Κανάλια 4 13 20 30 4 13 20 30

Χαρακτηριστικό Ομαλοποίηση+Αρχικοποίηση Ομαλοποίηση+LDA
formants 59.49 72.44

mfcc 54.17 55.13 55.78 58.94 65.03 85.24 87.31 88.10

Energy Mean 57.43 56.69 54.04 54.81 67.50 74.19 76.74 78.73

Ampl Mean 60.88 66.78 65.94 67.73 72.82 84.95 86.44 88.17

Freq Mean 58.02 57.10 58.47 58.51 67.97 80.98 79.94 82.58

Energy Std 57.18 56.49 56.16 57.42 69.28 76.35 77.10 79.22

Ampl Std 62.94 68.05 67.35 67.96 74.03 85.27 86.54 88.10

Freq Std 54.16 54.80 69.01 60.68 63.40 74.54 77.42 77.82

B 56.97 55.42 61.07 62.38 65.60 74.46 78.30 78.23

F 57.54 56.92 54.98 60.23 70.47 83.75 81.31 84.56

FMP 57.84 57.45 66.80 59.96 67.09 74.70 78.05 77.75

TEO-Auto-Env 62.60 60.34 58.41 58.06 89.14 94.80 83.49 81.17

Κανάλια 4 13 20 30 4 13 20 30

Χαρακτηριστικό Αρχικοποίηση+LDA Ομαλοποίηση+Αρχικοποίηση

+ΛΔΑ

formants 59.16 72.44

mfcc 57.24 72.16 74.70 75.61 65.03 85.25 87.31 88.11

Energy Mean 59.10 59.02 57.73 59.01 68.48 74.19 77.17 79.10

Ampl Mean 61.26 66.95 67.07 67.85 72.82 84.95 86.44 88.17

Freq Mean 56.64 65.23 63.77 64.57 67.97 80.97 79.94 82.58

Energy Std 58.77 59.29 57.74 59.08 70.05 75.79 77.11 79.26

Ampl Std 61.87 67.07 67.30 67.50 74.03 85.27 86.54 88.10

Freq Std 54.79 59.90 61.67 59.47 63.40 74.54 77.42 77.82

B 56.74 60.11 61.76 60.17 65.61 74.46 78.30 78.23

F 58.26 67.92 64.46 66.65 70.48 83.75 81.31 84.56

FMP 57.34 60.23 61.11 60.14 67.09 74.70 78.05 77.75

TEO-Auto-Env 90.61 94.25 72.08 64.74 90.50 94.80 83.65 81.17

Πίνακας 6.2: Μέσος όρος των ποσοστών επιτυχίας του αλγορίθμου K-means (K=2) για

την ταξινόμηση συναισθημάτων ανά δύο με βάση συνδυασμούς τεχνικών.
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6.3 Συμπεράσματα

Εξάγουμε τα συμπεράσματα από την ταξινόμηση των συναισθημάτων με K-means κάνοντας

2 γραφικές παραστάσεις, που απεικονίζουν σε συγκεντρωτική μορφή τα αποτελέσματα. Στις

παραστάσεις αυτές απεικονίζεται ο μέσος όρος τόσο του ποσοστού επιτυχίας όσο και του

λόγου intra/inter distance των κλάσεων. Παρατηρούμε ότι τα δύο αυτά μεγάθη συμφω-

νούν, δηλαδή για μεγάλο ποσοστό επιτυχίας έχουμε μικρό λόγο intra/inter distance και

αντίστροφα.

Στο σχήμα 6.1 απεικονίζεται το ποσοστό επιτυχίας και ο λόγος intra/inter distance για

όλα τα κανάλια. Παρατηρούμε ότι τα χαρακτηριστικά υπολογισμένα σε 4 κανάλια, εξαιρου-

μένου του TEO-Auto-Env, δεν έχουν μεγάλη απόδοση. Αντίθετα, τα 13, 20 και 30 κανάλια

εμφανίζουν παρόμοια ποσοστά επιτυχίας, πράγμα που υποδηλώνει ότι τα 13 κανάλια μπορεί

να είναι πολλές φορές αρκετά για τη σωστή ταξινόμηση.

Επίσης, στο σχήμα 6.2 βλέπουμε τα ποσοστά επιτυχίας και το λόγο intra/inter distance
για συνδυασμούς ομαλοποίησης, αρχικοποίησης και LDA. Τα ποσοστά δίνονται για όλα τα

χαρακτηριστικά υπολογισμένα σε 20 κανάλια. ΄Οπως φάνηκε και από τους αναλυτικούς πίνα-

κες, ο συνδυασμός ομαλοποίησης και LDA είναι ο πιο αποδοτικός. Αυτό συμβαίνει πιθανώς

γιατί η ομαλοποίηση αφαιρεί όλη την περιττή πληροφορία για την αναγνώριση συναισθήμα-

τος, ενώ η μέθοδος LDA είναι ειδικά σχεδιασμένη για τη μεγιστοποίηση της απόστασης

μεταξύ των κλάσεων, που είναι βασικό κριτήριο για την καλή λειτουργία του K-means.
΄Οσον αφορά στη απόδοση των χαρακτηριστικών με βάση τον K-means, συμπεραίνου-

με ότι το TEO-Auto-Env είναι το πιο ισχυρό χαρακτηριστικό. Ιδιαίτερη έμφαση πρέπει να

δοθεί στο γεγονός ότι το χαρακτηριστικό αυτό παρουσιάζει καλύτερα αποτελέσματα σε 4

και 13 κανάλια και όχι σε 20 και 30. Σε συμφωνία με την παρατήρηση αυτή βρίσκονται και

οι γραφικές παραστάσεις του προηγούμενου κεφαλαίου και ειδικά τα φασματογράμματα, που

έδειχναν πολύ μικρές διαφορές μεταξύ των συναισθημάτων στις υψηλές συχνότητες για το

χαρακτηριστικό αυτό. Ως προς την επιτυχία αναγνώρισης ακολουθούν τα χαρακτηριστικά

του στιγμιαίου πλάτους, δηλαδή ο μέσος όρος και η τυπική απόκλιση σε κάθε frame. Αυτό

δικαιολογείται από το γεγονός ότι το πλάτος και η ένταση του σήματος φωνής διαφοροπο-

ούνται ανάλογα με το συναίσθημα. Αρκετά αποδοτικά είναι και τα mfcc χαρακτηριστικά σε

30 κανάλια, που απεικονίζουν φασματικά χαρακτηριστικά, καθώς και τη δομή του φωνητικού

σωλήνα. Τέλος, όπως αναμέναμε, επιτυχή αναγνώριση επιφέρουν και τα 4 πρώτα formants,
αφού σχετίζονται με τη διαμόρφωση της πηγής του ηχητικού σήματος, που επηρεάζεται από

το συναίσθημα.

Τέλος, στο σχήμα 6.3 απεικονίζονται τα ποσοστά επιτυχίας για κάθε συναίσθημα σε όλα

τα χαρακτηριστικά. Τα ποσοστά αυτά αντιστοιχούν στην ταξινόμηση με K-means με κατάλ-

ληλη αρχικοποίηση και με βάση ομαλοποιημένα χαρακτηριστικά που έχουν υποστεί LDA.
Βλέπουμε ότι ο θυμός και η λύπη διακρίνονται καλύτερα από τα υπόλοιπα συναισθήματα.

Μεσαία ποσοστά αναγνώρισης έχουν η απαρέσκεια, ο φόβος, η χαρά και το ουδέτερο, ενώ

λιγότερο επιτυχής αναγνώριση γίνεται στην πλήξη.
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Σχήμα 6.1: Ποσοστά επιτυχίας K-means (K=2) και λόγος intra/inter distance για όλα τα

χαρακτηριστικά σε 4, 13, 20 και 30 κανάλια. Τα χαρακτηριστικά έχουν ομαλοποιηθεί και

έχουν υποστεί LDA, ενώ στον K-means έχει εφαρμοστεί κατάλληλη αρχικοποίηση.
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Σχήμα 6.2: Ποσοστά επιτυχίας K-means (K=2) και λόγος intra/inter distance για όλα τα

χαρακτηριστικά σε 20 κανάλια για διάφορους συνδυασμούς τεχνικών.
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για όλα τα συναισθήματα.
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Κεφάλαιο 7

Ταξινόμηση Συναισθημάτων με τη

Χρήση Μείγματος Γκαουσιανών

(GMMs)

7.1 Expectation maximization (EM) για μείγμα γκα-

ουσιανών

Η μέθοδος ταξινόμησης με μείγματα γκαουσιανών στηρίζεται στην υπόθεση ότι ένα σύνολο

δεδομένων μπορεί να αναπαρασταθεί από ένα μείγμα γκαουσιανών συναρτήσεων, οι παράμε-

τροι του οποίου καθορίζονται μέσω Expectation Maximization (EM) [4, 26]. Σε κάθε κλάση

συναισθήματος αντιστοιχεί μία γκαουσιανή. Εκτελούμε τα κλασσικά βήματα της μεθόδου

expectation maximization ως εξής:

1. Αρχικοποίηση των παραμέτρων mk, Σk υπολογίζοντας το μέσο όρο και την τυπι-

κή απόκλιση των διανυσμάτων δεδομένων για κάθε κλάση-συναίσθημα. Ομοιόμορφη

αρχικοποίηση του πk για όλες τις κλάσεις.

2. Ε-βήμα Υπολογισμός του ποσοστού ανάθεσης του διανύσματος n στην κλάση k

wnk =
πkφ(xn|mn,Σn)∑
k πkφ(xn|mn,Σn)

όπου

φ(xn|mn,Σn) = exp[
−||xn −mk||2 −mink ||xn −mk||2

2σ2
k

]

3. Μ-βήμα Επαναϋπολογισμός των παραμέτρων χρησιμοποιώντας τα ποσοστά ανάθε-

σης που βρέθηκαν στο Ε-βήμα

mnew
k =

1

Nk

N∑
n=1

πnkxn

Σnew
k =

1

Nk

N∑
n=1

wnk(xn −mnew
k )(xn −mnew

k )T
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πnewk =
Nk

N

όπου Ν είναι το πλήθος όλων των δεδομένων και

Nk =
N∑
n=1

πnk

4. Υπολογισμός της πιθανοφάνειας

ln(p(X|m,Σ, π)) =
N∑
n=1

ln

K∑
k=1

πkφ(xn|mn,Σn) +
K∑
k=1

lnπkNk

όπου Κ το πλήθος των κλάσεων και Χ το σύνολο των παρατηρίσιμων δεδομένων.

Αν η διαφορά της υπολογιζόμενης πιθανοφάνειας από αυτή που υπολογίστηκε στην

προηγούμενη επανάληψη είναι μικρή(π.χ. 10−10
), τότε τερματίζει ο αλγόριθμος, αλλιώς

συνεχίζει στο βήμα 2.

7.2 Μη Επιβλεπόμενη Ταξινόμηση με GMMs

Επιχειρούμε τη μη επιβλεπόμενη ταξινόμηση των 7 συναισθημάτων με τη χρήση GMMs 1

γκαουσιανής. Τα AM-FM χαρακτηριστικά διαμόρφωσης και τα MFCC έχουν υπολογιστεί

σε 4, 6, 12 και 20 κανάλια.

Μία πρόταση που απεικονίζει ένα συναίσθημα θεωρείται ότι έχει ταξινομηθεί σωστά, αν η

πλειοψηφία των παραθύρων της είναι σωστά ταξινομημένη (majority success percentage). Με

βάση αυτόν τον υπολογισμό, παραθέτουμε τα ποσοστά επιτυχίας για κάθε χαρακτηριστικό σε

4, 6, 12 και 20 κανάλια. Στη συνέχεια, επιχειρούμε την ομαλοποίηση των χαρακτηριστικών,

την εφαρμογή σε αυτά LDA και το συνδυασμό των μεθόδων αυτών. Τα αποτελέσματα για

κάθε μέθοδο φαίνονται στους πίνακες 7.1 έως και 7.2.

΄Οπως παρατηρούμε, τα περισσότερα χαρακτηριστικά δίνουν μικρά ποσοστά επιτυχίας, τα

οποία πιστεύεται ότι οφείλονται στη μη επιβλεπόμενη ταξινόμηση και όχι τόσο στα χαρακτη-

ριστικά. Πάντως, σε συμφωνία με την ταξινόμηση με K-means, είναι φανερό ότι με εφαρμογή

ομαλοποίησης και LDA στα χαρακτηριστικά ταξινόμησης, υπάρχει μεγάλη βελτίωση στην

αναγνώριση. Επίσης, πιο αποδοτικός είναι ο υπολογισμός των χαρακτηριστικών σε 12 και

20 κανάλια.

΄Οσον αφορά στα χαρακτηριστικά, βλέπουμε ότι πολύ καλά ποσοστά επιτυχίας δίνουν τα

χαρακτηριστικά συχνότητας, ειδικά όταν σε αυτά εφαρμοστεί ομαλοποίηση και LDA. Χωρίς

να εφαρμοστεί ομαλοποίηση, αρκετά αποδοτικό είναι το εμβαδόν του στιγμιαίου πλάτους και

τα formants. Η επίδραση της ομαλοποίησης είναι πιο εμφανής στα χαρακτηριστικά στιγμιαίας

συχνότητας, γιατί πιθανώς είναι πιο θορυβώδη. Το εμβαδόν του στιγμιαίου πλάτους έχει

έτσι κι αλλιώς αθροιστικό χαρακτήρα, που εξαλείφει τις απότομες μεταβολές, οπότε δεν

προσδίδει κάτι παραπάνω η ομαλοποίηση στο χαρακτηριστικό αυτό.

Τέλος, δοκιμάζουμε αυτή τη μέθοδο ταξινόμησης με συνδυασμούς ανά 2 των χαρακτηρι-

στικών και παραθέτουμε τα καλύτερα αποτελέσματα στον πίνακα 7.3. Επειδή, όπως είδαμε

στην ταξινόμηση με βάση μεμονωμένα χαρακτηριστικά, μεγαλύτερη απόδοση έχει η εφαρμογή

ομαλοποίησης και LDA, εφαρμόζουμε τις μεθόδους αυτές στα συνδυασμένα χαρακτηριστικά.

112



Παρατηρούμε ότι ορισμένοι συνδυασμοί αποφέρουν καλύτερα ποσοστά επιτυχίας, απ’οτι τα

μεμονωμένα χαρακτηριστικά, καθώς και ότι ο υπολογισμός χαρακτηρισικών σε 12 κανάλια

είναι ο πιο προσοδοφόρος για ταξινόμηση.

Ιδιαίτερη εντύπωση μας κάνει ο συνδυασμός της κύρτωσης του στιγμιαίου πλάτους (Ampl
kurt) με τον απλό και σταθμισμένο μέσο όρο στιγμιαίας συχνότητας (Freq mean και F).
Μεμονωμένα το Ampl kurt δίνει πολύ μέτρια αποτελέσματα, αλλά όταν συνδυαστεί με το

Freq mean ή το F έχει πολύ καλή απόδοση, 62.82% και 62.77%. Το ποσοστό αυτό είναι

καλύτερο και από το αυτό των μεμονωμένων Freq mean (55.05%) και F(53.96%). ΄Οπως

είχαμε παρατηρήσει και στα σχήματα σε προηγούμενο κεφάλαιο, η κύρτωση του στιγμιαίου

πλάτους διαφέρει αρκετά ανάμεσα στα συναισθήματα, πράγμα που σημαίνει ότι τα συναισθή-

ματα εμφανίζουν διαφορετικές μη κανονικές τιμές. Προφανώς, το μέγεθος της κύρτωσης από

μόνο του δεν είναι ικανό να δώσει μεγάλη πληροφορία. ΄Ομως, συνδυαζόμενο με ένα ισχυρό

χαρακτηριστικό, όπως ο μέσος όρος στιγμιαίας συχνότητας, μπορεί να αποφέρει καλύτερα

αποτελέσματα.

απλό ομαλοποίηση

Χαρακτηριστικό Αριθμός καναλιών Αριθμός καναλιών

4 6 12 20 4 6 12 20

Energy-mean 14.29 14.29 14.29 14.29 14.29 14.29 13.4 21.23

Energy-std 14.29 14.29 14.29 14.29 14.29 14.29 14.17 18.11

Ampl-area 14.3 15.12 16.81 19.43 22.75 24.53 29.1 29.23

Ampl-kurt 14.29 14.29 14.29 14.29 26.77 28.11 17.36 16.64

Ampl-mean 14.29 14.64 15.9 17.95 21.01 23.71 25.84 24.88

Ampl-skew 24.42 28.92 14.29 21.53 22.55 23.9 20.64 23.19

Ampl-std 16.73 19.77 19.09 25.57 14.29 21.87 29.25 29.87

AmplDer1-mean 14.29 14.29 14.29 14.29 14.29 14.29 14.29 14.29

AmplDer1-std 14.29 14.29 14.29 14.29 14.29 14.29 14.29 14.29

AmplDer2-mean 14.29 14.29 14.29 14.29 14.29 14.29 14.29 14.29

AmplDer2-std 14.29 14.29 19.28 14.81 14.29 14.29 18.43 14.29

Auto-Env 14.29 14.29 14.29 14.29 18.1 19.72 20.44 20.68

B 23.37 20.44 17.59 20.59 19.05 18.62 18.59 25.28

F 22.55 24.77 22.27 18.79 25.4 24.67 26.7 24.18

FMP 18.74 17.23 19.48 14.06 16.72 17.95 17.48 20.54

Freq-mean 23.71 21.54 21.98 18.25 25.46 27.7 23.59 23.49

Freq-std 18.78 17.88 18.41 20.49 24.34 22.27 24.18 22.84

TEO-Pitch 24.93 16.4 14.29 14.29 29.95 22.39 19.57 22.05

mfcc 26.9 15.63 19.07 28.12 17.34 18.14 17 25.53

pitch 20.77 24.42

formants 28.69 30.49

Πίνακας 7.1: Μέσος όρος των ποσοστών επιτυχίας μη επιβλεπόμενης ταξινόμησης 7 συ-

ναισθημάτων με GMMs με βάση α) απλά χαρακτηριστικά και β)χαρακτηριστικά που έχουν

υποστεί ομαλοποίηση.
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LDA ομαλοποίηση+LDA
Χαρακτηριστικό Αριθμός καναλιών Αριθμός καναλιών

4 6 12 20 4 6 12 20

Energy-mean 14.29 14.29 14.29 15.29 14.29 14.29 14.29 14.29

Energy-std 14.29 14.29 14.29 14.29 14.29 14.29 14.29 14.29

Ampl-area 14.99 16.7 19.42 21.23 31.26 27.33 31.04 28.07

Ampl-kurt 14.29 17.97 26.36 13.95 22.72 29.14 27.34 21.86

Ampl-mean 14.29 14.29 14.52 14.75 14.29 14.29 14.29 14.29

Ampl-skew 29.29 23.48 20.13 19.23 21.16 17.36 14.29 14.29

Ampl-std 14.29 14.29 14.29 14.29 14.29 14.29 14.29 14.29

AmplDer1-mean 14.29 14.29 14.29 14.29 14.29 14.29 14.29 14.29

AmplDer1-std 14.29 14.29 14.29 14.29 14.29 14.29 14.29 14.29

AmplDer2-mean 14.29 14.29 14.29 14.29 14.29 14.29 14.29 14.29

AmplDer2-std 14.29 14.29 14.29 14.29 14.29 14.29 14.29 14.29

Auto-Env 14.29 14.29 14.52 15.87 25.49 22.35 18.97 22.15

B 23.71 22.39 22.89 31.11 18.47 16.78 31.39 48.79

F 22.82 26.84 37.06 34.32 30.81 26.64 40.35 53.96

FMP 14.29 14.29 14.29 14.29 21.53 15.21 15.28 14.29

Freq-mean 25.42 21 34.69 31.38 25.39 27.66 39.1 55.05

Freq-std 22.86 21.32 25.3 27.3 22.67 24.67 36.67 49.42

TEO-Pitch 21.86 16.86 14.29 14.29 29.14 23.98 21.39 19.67

mfcc 16.36 27.48 14.52 40.54 14.29 14.29 14.29 14.29

pitch 20.77 24.42

formants 25.43 31.85

Πίνακας 7.2: Μέσος όρος των ποσοστών επιτυχίας μη επιβλεπόμενης ταξινόμησης 7

συναισθημάτων με GMMs με βάση χαρακτηριστικά που έχουν υποστεί α) LDA και

β)ομαλοποίηση+ LDA.
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7.3 Επιβλεπόμενη Ταξινόμηση με GMMs

Επιχειρούμε την επιβλεπόμενη ταξινόμηση των 7 συναισθημάτων με τη χρήση GMMs. Διε-

ξάγουμε τα πειράματα στη βάση δεδομένων Berlin Database of Emotional Speech και χρη-

σιμοποιούμε το 70% των προτάσεων κάθε συναισθήματος στο στάδιο της εκπαίδευσης και

το 30% στο στάδιο της αναγνώρισης.

Αρχικά ταξινομούμε τα συναισθήματα με βάση μεμονωμένα χαρακτηριστικά υπολογισμένα

σε 4, 6, 12 και 20 κανάλια. Για κάθε ομάδα-συναίσθημα δοκιμάζουμε πλήθος γκαουσιανών

1, 2, 4, 8, 16, 24, 32, 40, 48, 56 και 64. Τα αποτελέσματα φαίνονται στους πίνακες 7.4 έως

7.7.

Παρατηρούμε ότι με την αύξηση του πλήθους των γκαουσιανών, βελτιώνονται συνήθως

τα αποτελέσματα αναγνώρισης. Επίσης, τις περισσότερες φορές, και κυρίως για τα AM-FM
χαρακτηριστικά διαμόρφωσης, καλύτερα αποτελέσματα προκύπτουν για 12 κανάλια, παρά για

4, 6 ή ακόμα και 20.

΄Οσον αφορά στην αποδοτικότητα των χαρακτηριστικών, βλέπουμε ότι το εμβαδόν, ο

μέσος όρος και η τυπική απόκλιση του στιγμιαίου πλάτους (Ampl area, Ampl mean, Ampl
std) εμφανίζουν μεγάλα ποσοστά επιτυχίας. Αυτό γιατί τα χαρακτηριστικά αυτά αναδεικνύ-

ουν τις μεταβολές της έντασης του σήματος, που είναι διακριτή ανάμεσα στα συναισθήματα.

Επίσης, καλή απόδοση έχει ο απλός μέσος όρος και η σταθμισμένη απόκλιση της στιγμιαίας

συχνότητας (Freq mean, F). Τα μεγέθη αυτά απεικονίζουν τις διαμορφώτριες συχνότητες,

που καθορίζουν τη χρειά και τον τόνο της φωνής. Ιδιαίτερη εντύπωση μας κάνει το γεγονός

ότι η τυπική απόκλιση της παραγώγου του στιγμαίου πλάτους που βασίζεται στη γκαουσιανή

δίνει καλά αποτελέσματα. Πιθανώς αυτό συμβαίνει γιατί το χαρακτηριστικό αυτό αντικατο-

πτρίζει τις διακυμάνσεις του λόγου. Επίσης, λόγω του υπολογισμού της παραγώγου μέσω

γκαουσιανής και όχι μέσω απλής διαφοράς χρονικών στιγμών, απεικονίζονται πιο ομαλά οι

χρονικές μεταβολές, και εισάγεται με μεγαλύτερη ακρίβεια ο παράγοντας του χρόνου.

Στο σχήμα 7.1 απεικονίζονται οι μέσες τιμές των ποσοστών επιτυχίας σε όλα τα χαρακτη-

ριστικά για κάθε κανάλι και κάθε αριθμό γκαουσιανών. Παρατηρούμε ότι τα χαρακτηριστικά

υπολογισμένα σε 12 κανάλια είναι τα πιο αποδοτικά ανεξάρτητα του αριθμού των γκαουσια-

νών που χρησιμοοποιούνται στα GMMs. Επίσης, τα GMMs με 24, 8, 4 και 32 γκαουσιανές

δίνουν καλύτερα αποτελέσματα από τα υπόλοιπα. Το πιθανότερο είναι ότι το πλήθος των 12

καναλιών είναι το ιδανικό, έτσι ώστε να διατηρείται η διακριτότητα μεταξύ των συχνοτήτων

και παράλληλα να μη δίνεται έμφαση σε υπερβολικά μεγάλη λεπτομέρεια.

Στο σχήμα 7.2 βλέπουμε το εύρος των ποσοστών επιτυχίας για τα AM-FM χαρακτηρι-

στικά διαμόρφωσης που προκύπτουν από το στιγμιαίο πλάτος και τη στιγμιαία συχνότητα.

Από τα χαρακτηριστικά του στιγμιαίου πλάτους, ο μέσος όρος, η τυπική απόκλιση και το

εμβαδόν του μεγέθους αυτού παρουσιάζουν μεγαλύτερη απόδοση, ενώ από τα χαρακτηρι-

στικά της στιγμιαίας συχνότητας ο μέσος όρος και η σταθμισμένη τυπική απόκλιση έχουν

πιο καλά ποσοστά επιτυχίας. Είναι άξιο προσοχής ότι το εμβαδόν του στιγμιαίου πλάτους

(Ampl mean) έχει καλύτερη απόδοση από το εμβαδόν της αυτοσυσχέτισης του στιγμιαίου

πλάτους (Auto Env). Αυτό σημαίνει ότι η πράξη της αυτοσυσχέτισης, που είχε προταθεί

από τους Hansen, Patil [35], για την αναγνώριση άγχους, μπορεί να παραλειφθεί, οπότε

να μειωθεί και η πολυπλοκότητα των υπολογισμών. Επίσης, οι μέσοι όροι στιγμιαίας συ-

χνότητας (απλός και σταθμισμένος) είναι πιο αποδοτικοί από τις αποκλίσεις του μεγέθους

αυτού. Με τον τρόπο αυτό, μπορεί να υποτεθεί ότι τα συναισθήματα εμφανίζουν παρόμοιες

αποκλίσεις στιγμιαίας συχνότητας, αλλά όχι παρόμοιες τιμές.

116



1 2 4 8 16 24 32 40 48 56 64
0

5

10

15

20

25

30

35

number of mixtures

%

Mean success percentages of GMM classification for all features

 

 
4ch

6ch

12ch

20ch

Σχήμα 7.1: Μέση τιμή ποσοστών επιτυχίας GMMs με 1, 2, 4, 8, 16, 24, 32, 40, 48, 56 και

64 γκαουσιανές για όλα τα χαρακτηριστικά σε 4, 6, 12 και 20 κανάλια.
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Σχήμα 7.2: Μέση τιμή ποσοστών επιτυχίας GMMs για όλα τα χαρακτηριστικά.
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1 γκαουσιανή 2 γκαουσιανές

Χαρακτηριστικό Αριθμός καναλιών Αριθμός καναλιών

4 6 12 20 4 6 12 20

Energy mean 35.67 35.67 42.68 42.68 35.03 33.12 42.04 40.76

Energy std 39.49 40.13 42.04 41.40 39.49 40.13 43.95 43.31

Ampl area 44.59 41.40 48.41 49.68 42.04 41.40 50.96 47.77

Ampl kurt 12.74 11.47 12.10 12.74 22.93 24.20 31.21 14.65

Ampl mean 40.76 43.31 50.32 50.32 43.31 44.59 56.69 50.32

Ampl skew 19.11 19.11 17.20 15.29 42.68 45.86 26.11 25.48

Ampl std 38.85 41.40 38.85 40.123 46.50 47.77 39.49 43.31

AmplDer1 mean 24.20 24.20 24.20 24.20 24.20 24.20 24.20 24.20

AmplDer1 std 36.94 38.22 27.39 26.11 36.94 36.31 26.75 26.11

AmplDer2 mean 24.20 24.20 24.20 24.20 24.20 24.20 24.20 24.20

AmplDer2 std 33.12 40.76 43.95 43.31 36.31 40.13 45.86 45.22

TEO-Auto-Env 36.31 40.77 42.68 38.22 40.13 35.67 42.04 42.04

B 36.94 28.03 37.58 34.40 36.94 31.21 29.30 30.57

F 40.76 47.13 55.41 48.41 40.76 52.23 47.13 43.95

FMP 38.85 32.48 36.94 33.76 40.13 29.30 32.48 32.48

Freq mean 43.31 47.77 52.87 50.32 38.22 42.68 48.41 44.59

Freq std 19.11 28.03 34.40 24.20 34.40 41.40 43.95 45.22

TEO-Pitch 22.93 22.29 21.66 18.47 14.01 14.65 18.47 23.57

mfcc 17.20 17.20 15.29 19.11 17.83 17.83 18.47 19.75

Μ.Ο 28.75 29.69 31.82 30.33 31.24 31.76 32.94 31.79

Πίνακας 7.4: Μέσος όρος των ποσοστών επιτυχίας των GMMs με 1 και 2 γκαουσιανές ανά

ομάδα για την ταξινόμηση 7 συναισθημάτων.
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Στους πίνακες 7.9 έως και 7.13 φαίνονται τα αποτελέσματα της ταξινόμησης με GMMs
1 γκαουσιανής για συνδυασμούς χαρακτηριστικών. Παρατηρούμε ότι υπάρχουν συνδυασμοί

που επιφέρουν καλύτερα αποτελέσματα σε σχέση με την ταξινόμηση με μεμονωμένα χαρα-

κτηριστικά, όπως ο συνδυασμός F + Freq mean, που αποδίδει 61.78% επιτυχία. Επίσης,

υπάρχουν συνδυασμοί μικρότερης διαστασιμότητας που έχουν ίδιο αποτέλεσμα, όπως το Freq
mean + pitch (διάστασης 5), που δίνει ίδιο ποσοστό επιτυχίας (52.78%) με το Freq mean
(διάστασης 12). Αυτό μπορεί να εξηγηθεί από το γεγονός ότι ο μέσος όρος στιγμιαίας

συχνότητας σε 4 κανάλια αναπαριστά διαμορφώτριες συχνότητες και η πληροφορία που δίνει

συμπληρώνεται από την πληροφορία της θεμελιώδους συχνότητας. Τέλος, μεγαλύτερα πο-

σοστά επιτυχίας απ’οτι τα μεμονωμένα χαρακτηριστικά σε 12 κανάλια, δίνουν οι συνδυασμοί

B + F και B + Freq mean, όπου όλα τα χαρακτηριστικά υπολογίζονται σε 6 κανάλια. Τα

ποσοστά επιτυχίας αυτών είναι 55.41% και 56.59% αντίστοιχα.

7.4 Συμπεράσματα

Από τα εκτελούμενα πειράματα, έχουμε δει σχετικά καλά ποσοστά επιτυχίας. Πιο καλά

αποτελέσματα έχουν βρεθεί για 12 κανάλια και για ομαλοποιημένα χαρακτηριστικά που έχουν

υποστεί LDA. Επίσης, ο πιο αποδοτικός ταξινομητής φαίνεται να είναι το μείγμα GMMs με 24

γκαουσιανές ανά ομάδα-συναίσθημα. Στον πίνακα 7.8 φαίνονται τα καλύτερα αποτελέσματα

που έχουν προκύψει, τα χαρακτηριστικά αυτών και ο ταξινομητής από τον οποίο έχουν

προκύψει. Τα αποτελέσματα είναι πολύ πιο υψηλά από αυτά που θα προέκυπταν από τυχαία

επιλογή (100/7=14.3%). Από τα χαρακτηριστικά πλάτους πιο αποδοτικό είναι το Ampl area,
ενώ από τα χαρακτηριστικά συχνότητας πιο ισχυρά φαίνεται ο μέσος όρος (σταθμισμένος ή

μη). Ιδιαίτερη εντύπωση μας κάνει ότι ο συνδυασμός χαρακτηριστικών, αν ταξινομηθεί με

GMM 1 γκαουσιανής, μπορεί να αποφέρει ίδιο αποτέλεσμα με μεμονωμένα χαρακτηριστικά

που ταξινομούνται με GMM περισσότερων γκαουσιανών.

Χαρακτηριστικό Ταξινομητής Ποσοστό(%)

Ampl-area12 ΓΜΜ32 61.78

Ampl-area12 ΓΜΜ40 59.24

F + Freq-mean12 ΓΜΜ1 61.78

F6 ΓΜΜ56 55.41

Πίνακας 7.8: Τα καλύτερα αποτελέσματα από την επιβλεπόμενη ταξινόμηση με GMMs.
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1 γκαουσιανή

Χαρακτηριστικό Αριθμός καναλιών

4 6 12 20

Energy-mean+Energy-std 38.85 36.94 40.13 42.68

Energy-mean+Ampl-area 43.95 42.04 45.22 40.76

Energy-mean+Ampl-kurt 26.75 29.94 36.94 41.4

Energy-mean+Ampl-mean 42.04 41.4 42.68 42.68

Energy-mean+Ampl-skew 34.39 37.58 41.4 40.76

Energy-mean+Ampl-std 40.13 42.68 47.13 42.04

Energy-mean+AmplDer1-mean 34.39 34.39 41.4 42.68

Energy-mean+AmplDer1-std 35.67 36.31 42.68 42.04

Energy-mean+AmplDer2-mean 34.39 34.39 42.04 41.4

Energy-mean+AmplDer2-std 36.94 37.58 45.22 41.4

Energy-mean+Auto-Env 35.03 40.76 41.4 33.12

Energy-mean+B 37.58 39.49 42.68 41.4

Energy-mean+F 35.03 40.13 48.41 42.68

Energy-mean+Freq-mean 38.22 39.49 48.41 39.49

Energy-mean+Freq-std 33.12 38.85 33.76 23.57

Energy-mean+TEO-Pitch 28.66 32.48 30.57 38.22

Energy-mean+mfcc 17.2 17.2 18.47 17.2

Energy-mean+pitch 37.58 38.85 42.68 41.4

Energy-mean+formants 36.31 36.94 41.4 42.04

Energy-std+Ampl-area 40.76 38.85 46.5 40.13

Energy-std+Ampl-kurt 19.75 24.2 31.85 35.67

Energy-std+Ampl-mean 42.04 40.76 48.41 40.76

Energy-std+Ampl-skew 31.21 29.3 34.39 35.67

Energy-std+Ampl-std 40.76 42.68 43.95 36.31

Energy-std+AmplDer1-mean 31.21 31.85 37.58 36.94

Energy-std+AmplDer1-std 36.94 38.85 39.49 35.67

Energy-std+AmplDer2-mean 31.21 31.85 38.22 35.67

Energy-std+AmplDer2-std 35.67 37.58 45.22 38.22

Energy-std+Auto-Env 35.67 40.13 39.49 33.12

Energy-std+B 34.39 39.49 41.4 40.76

Energy-std+F 37.58 40.76 46.5 41.4

Energy-std+Freq-mean 37.58 42.04 47.77 38.85

Energy-std+Freq-std 30.57 38.85 35.67 23.57

Energy-std+TEO-Pitch 24.2 23.57 23.57 29.3

Energy-std+mfcc 15.92 14.01 17.83 18.47

Energy-std+pitch 35.03 42.68 40.76 36.94

Energy-std+formants 40.13 35.67 39.49 35.03

Ampl-area+Ampl-kurt 40.13 37.58 41.4 43.31

Ampl-area+Ampl-mean 42.04 39.49 45.86 48.41

Ampl-area+Ampl-skew 42.68 42.04 47.13 45.22

Πίνακας 7.9: Μέσος όρος των ποσοστών επιτυχίας των GMMs με 1 γκαουσιανή ανά ομάδα

και με βάση συνδυασμούς χαρακτηριστικών για την ταξινόμηση 7 συναισθημάτων.
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1 γκαουσιανή (συνέχεια)

Χαρακτηριστικό Αριθμός καναλιών

4 6 12 20

Ampl-area+Ampl-std 42.68 38.22 46.5 45.22

Ampl-area+AmplDer1-mean 42.04 39.49 45.86 48.41

Ampl-area+AmplDer1-std 42.04 40.76 48.41 47.77

Ampl-area+AmplDer2-mean 42.04 39.49 45.86 47.77

Ampl-area+AmplDer2-std 42.04 40.13 46.5 49.04

Ampl-area+Auto-Env 34.39 39.49 37.58 29.3

Ampl-area+B 42.68 40.13 47.13 48.41

Ampl-area+F 45.22 44.59 52.23 48.41

Ampl-area+Freq-mean 43.31 44.59 51.59 38.22

Ampl-area+Freq-std 40.13 42.68 38.85 23.57

Ampl-area+TEO-Pitch 35.03 28.66 29.3 40.13

Ampl-area+mfcc 16.56 18.47 18.47 17.83

Ampl-area+pitch 41.4 43.95 48.41 47.77

Ampl-area+formants 41.4 40.76 47.77 47.77

Ampl-kurt+Ampl-mean 35.03 36.31 43.95 43.95

Ampl-kurt+Ampl-skew 15.92 16.56 18.47 20.38

Ampl-kurt+Ampl-std 24.2 33.76 38.22 37.58

Ampl-kurt+AmplDer1-mean 12.1 10.83 11.46 11.46

Ampl-kurt+AmplDer1-std 11.46 10.83 14.01 12.74

Ampl-kurt+AmplDer2-mean 12.1 10.83 11.46 11.46

Ampl-kurt+AmplDer2-std 12.1 12.74 38.85 38.22

Ampl-kurt+Auto-Env 32.48 37.58 38.22 31.21

Ampl-kurt+B 12.74 16.56 29.3 23.57

Ampl-kurt+F 19.11 28.03 37.58 36.31

Ampl-kurt+Freq-mean 22.93 27.39 37.58 34.39

Ampl-kurt+Freq-std 10.83 16.56 26.75 23.57

Ampl-kurt+TEO-Pitch 14.65 18.47 19.75 9.55

Ampl-kurt+mfcc 10.83 10.83 10.83 18.47

Ampl-kurt+pitch 16.56 18.47 19.11 20.38

Ampl-kurt+formants 15.92 17.83 14.65 14.01

Ampl-mean+Ampl-skew 41.4 40.76 45.86 46.5

Ampl-mean+Ampl-std 42.04 38.85 46.5 47.77

Ampl-mean+AmplDer1-mean 39.49 42.04 47.77 47.77

Ampl-mean+AmplDer1-std 41.4 38.85 47.13 47.13

Ampl-mean+AmplDer2-mean 39.49 42.04 47.77 47.77

Ampl-mean+AmplDer2-std 40.76 40.76 46.5 47.13

Ampl-mean+Auto-Env 39.49 40.13 43.95 32.48

Ampl-mean+B 42.68 43.31 50.96 49.04

Ampl-mean+F 44.59 44.59 53.5 49.04

Ampl-mean+Freq-mean 44.59 45.86 51.59 48.41

Πίνακας 7.10: Μέσος όρος των ποσοστών επιτυχίας των GMMs με 1 γκαουσιανή ανά

ομάδα και με βάση συνδυασμούς χαρακτηριστικών για την ταξινόμηση 7 συναισθημάτων

(συνέχεια).
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1 γκαουσιανή (συνέχεια)

Χαρακτηριστικό Αριθμός καναλιών

4 6 12 20

Ampl-mean+Freq-std 38.22 44.59 45.86 23.57

Ampl-mean+TEO-Pitch 25.48 28.03 27.39 38.85

Ampl-mean+mfcc 17.2 18.47 18.47 18.47

Ampl-mean+pitch 42.04 45.86 48.41 48.41

Ampl-mean+formants 41.4 40.13 47.77 49.04

Ampl-skew+Ampl-std 40.13 41.4 39.49 40.76

Ampl-skew+AmplDer1-mean 17.83 17.83 15.92 14.01

Ampl-skew+AmplDer1-std 34.39 38.22 35.67 17.2

Ampl-skew+AmplDer2-mean 17.83 17.83 15.92 14.01

Ampl-skew+AmplDer2-std 35.03 40.13 41.4 42.68

Ampl-skew+Auto-Env 35.03 38.22 40.76 31.85

Ampl-skew+B 33.76 34.39 35.03 35.03

Ampl-skew+F 37.58 42.04 50.96 46.5

Ampl-skew+Freq-mean 41.4 47.77 48.41 45.22

Ampl-skew+Freq-std 15.92 32.48 32.48 23.57

Ampl-skew+TEO-Pitch 18.47 21.66 22.29 15.92

Ampl-skew+mfcc 17.2 17.83 17.83 18.47

Ampl-skew+pitch 30.57 29.94 40.13 33.76

Ampl-skew+formants 32.48 31.85 32.48 23.57

Ampl-skew+AmplDer1-mean 37.58 39.49 37.58 38.85

Ampl-skew+AmplDer1-std 36.31 43.31 37.58 38.85

Ampl-skew+AmplDer2-mean 37.58 39.49 37.58 38.85

Ampl-skew+AmplDer2-std 38.22 43.95 46.5 40.13

Ampl-skew+Auto-Env 39.49 38.85 40.76 36.94

Ampl-skew+B 42.68 46.5 42.04 40.76

Ampl-skew+F 48.41 48.41 47.13 42.68

Ampl-skew+Freq-mean 48.41 51.59 45.22 41.4

Ampl-skew+Freq-std 39.49 45.86 35.67 23.57

Ampl-skew+TEO-Pitch 22.29 27.39 22.29 18.47

Ampl-skew+mfcc 18.47 17.83 17.83 18.47

Ampl-skew+pitch 40.76 42.68 37.58 40.13

Ampl-skew+formants 43.31 43.31 37.58 39.49

AmplDer1-mean+AmplDer1-std 35.67 36.94 26.75 24.84

AmplDer1-mean+AmplDer2-mean 23.57 23.57 23.57 23.57

AmplDer1-mean+AmplDer2-std 31.21 39.49 42.04 42.04

AmplDer1-mean+Auto-Env 34.39 38.22 40.76 38.85

AmplDer1-mean+B 35.67 26.75 35.03 32.48

AmplDer1-mean+F 38.22 45.22 52.87 47.13

AmplDer1-mean+Freq-mean 40.13 45.22 49.68 49.68

AmplDer1-mean+Freq-std 18.47 27.39 38.22 36.31

Πίνακας 7.11: Μέσος όρος των ποσοστών επιτυχίας των GMMs με 1 γκαουσιανή ανά

ομάδα και με βάση συνδυασμούς χαρακτηριστικών για την ταξινόμηση 7 συναισθημάτων

(συνέχεια).
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1 γκαουσιανή (συνέχεια)

Χαρακτηριστικό Αριθμός καναλιών

4 6 12 20

AmplDer1-mean+TEO-Pitch 22.29 21.02 21.02 17.83

AmplDer1-mean+mfcc 15.92 15.92 13.38 17.83

AmplDer1-mean+pitch 24.84 25.48 25.48 27.39

AmplDer1-mean+formants 30.57 30.57 31.21 31.21

AmplDer1-std+AmplDer2-mean 35.67 36.94 26.75 24.84

AmplDer1-std+AmplDer2-std 33.76 37.58 42.68 41.4

AmplDer1-std+Auto-Env 36.94 37.58 41.4 37.58

AmplDer1-std+B 40.76 41.4 33.76 28.03

AmplDer1-std+F 42.68 46.5 47.77 46.5

AmplDer1-std+Freq-mean 44.59 49.04 47.13 48.41

AmplDer1-std+Freq-std 22.93 38.85 38.85 12.1

AmplDer1-std+TEO-Pitch 21.02 22.29 21.02 17.83

AmplDer1-std+mfcc 17.83 18.47 10.83 17.83

AmplDer1-std+pitch 34.39 39.49 27.39 28.66

AmplDer1-std+formants 36.31 39.49 28.66 29.94

AmplDer2-mean+AmplDer2-std 31.85 39.49 42.04 42.04

AmplDer2-mean+Auto-Env 34.39 38.22 41.4 36.94

AmplDer2-mean+B 35.67 26.75 35.67 32.48

AmplDer2-mean+F 38.22 45.22 52.87 47.13

AmplDer2-mean+Freq-mean 40.13 45.22 49.68 49.68

AmplDer2-mean+Freq-std 18.47 27.39 33.76 23.57

AmplDer2-mean+TEO-Pitch 22.29 21.02 22.29 17.83

AmplDer2-mean+mfcc 15.92 15.92 14.01 17.83

AmplDer2-mean+pitch 24.84 24.84 24.84 24.84

AmplDer2-mean+formants 30.57 30.57 30.57 30.57

AmplDer2-std+Auto-Env 36.94 37.58 42.04 37.58

AmplDer2-std+B 42.68 46.5 44.59 44.59

AmplDer2-std+F 45.86 47.13 53.5 44.59

AmplDer2-std+Freq-mean 48.41 50.32 50.96 45.86

AmplDer2-std+Freq-std 29.94 44.59 42.68 23.57

AmplDer2-std+TEO-Pitch 18.47 21.02 22.93 19.11

AmplDer2-std+mfcc 17.2 18.47 18.47 18.47

AmplDer2-std+pitch 37.58 40.13 44.59 41.4

AmplDer2-std+formants 37.58 40.13 44.59 42.68

Auto-Env+B 35.03 38.22 40.76 29.94

Auto-Env+F 38.85 39.49 43.95 36.31

Auto-Env+Freq-mean 37.58 39.49 45.86 28.66

Auto-Env+Freq-std 36.31 36.94 31.85 23.57

Auto-Env+TEO-Pitch 35.67 38.22 34.39 33.12

Auto-Env+mfcc 17.83 18.47 16.56 11.46

Πίνακας 7.12: Μέσος όρος των ποσοστών επιτυχίας των GMMs με 1 γκαουσιανή ανά

ομάδα και με βάση συνδυασμούς χαρακτηριστικών για την ταξινόμηση 7 συναισθημάτων

(συνέχεια).
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1 γκαουσιανή (συνέχεια)

Χαρακτηριστικό Αριθμός καναλιών

4 6 12 20

Auto-Env+pitch 37.58 39.49 42.04 36.31

Auto-Env+formants 36.94 38.85 42.04 34.39

B+F 45.22 55.41 52.23 40.76

B+Freq-mean 47.77 56.69 53.5 17.2

B+Freq-std 26.75 28.03 33.12 23.57

B+TEO-Pitch 21.02 26.11 21.02 19.11

B+mfcc 16.56 15.92 17.83 17.2

B+pitch 40.13 42.04 36.94 31.21

B+formants 38.85 36.31 35.03 32.48

F+Freq-mean 43.31 49.68 61.78 48.41

F+Freq-std 36.31 43.31 54.78 23.57

F+TEO-Pitch 22.29 29.3 27.39 24.84

F+mfcc 17.83 17.83 14.65 14.65

F+pitch 39.49 47.77 52.87 47.77

F+formants 45.22 45.22 46.5 45.22

Freq-mean+Freq-std 42.04 44.59 33.76 23.57

Freq-mean+TEO-Pitch 25.48 30.57 29.94 13.38

Freq-mean+mfcc 18.47 18.47 15.92 7.64

Freq-mean+pitch 41.4 52.87 51.59 49.04

Freq-mean+formants 41.4 45.22 49.68 47.77

Freq-std+TEO-Pitch 18.47 24.84 20.38 23.57

Freq-std+mfcc 17.83 17.83 7.64 7.64

Freq-std+pitch 35.03 38.22 35.67 23.57

Freq-std+formants 31.85 33.76 35.03 23.57

TEO-Pitch+mfcc 12.1 15.29 14.01 14.65

TEO-Pitch+pitch 26.11 25.48 22.29 17.83

TEO-Pitch+formants 24.2 24.2 22.93 17.83

mfcc+pitch 12.74 12.74 12.74 17.83

mfcc+formants 15.92 15.92 15.92 17.83

Πίνακας 7.13: Μέσος όρος των ποσοστών επιτυχίας των GMMs με 1 γκαουσιανή ανά

ομάδα και με βάση συνδυασμούς χαρακτηριστικών για την ταξινόμηση 7 συναισθημάτων

(συνέχεια).
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Κεφάλαιο 8

Ταξινόμηση Συναισθημάτων με

Αναπροσαρμοζόμενο Μείγμα

Γκαουσιανών και Απόσταση

Mahalanobis

8.1 Περιγραφή Αλγορίθμου

Ο αλγόριθμος ΕΜ για την εύρεση των παραμέτρων των γκαουσιανών χρησιμοποιείται ευ-

ρέως στη βιβλιογραφία. Ωστόσο υποφέρει από δύο βασικά μειονεκτήματα: α)ο αριθμός των

γκαουσιανών είναι καθορισμένος από την αρχή β)η αρχικοποίηση των παραμέτρων επηρεάζει

το τελικό αποτέλεσμα. Οι Ververidis, Kotropoulos πρότειναν μία εναλλακτική υλοποίηση

του ΕΜ για μείγμα γκαουσιανών που χρησιμοποιεί την απόσταση Mahalanobis [92]. Η γε-

νική ιδέα του αλγορίθμου είναι ότι αρχικά θεωρείται ότι το σύνολο των δεδομένων αποτελεί

μία κλάση, διασπάται η κλάση αυτή σε δύο κλάσεις, στη συνέχεια σε τρεις, κοκ, ώσπου κάθε

κλάση να μπορεί να προκύψει από μία μόνο γκαουσιανή.

΄Εστω το σύνολο δεδομένων Χ διάστασης D που περιέχει Ν δείγματα. Στόχος είναι να

διασπαστεί το Χ σε Q κλάσεις Lq, καθεμία από τις οποίες να αντιπροσωπεύεται από μία

γκαουσιανή Gq, όπου q = 1, 2, . . . , Q. Στη συνέχεια περιγράφουμε δύο βασικά κριτήρια του

αλγορίθμου καθώς και τα βασικά του βήματα.

8.1.1 Κριτήριο Πολυδιάστατης Κανονικότητας με βάση την

Απόσταση Mahalanobis

Το κριτήριο πολυδιάστατης κανονικότητας εξετάζει αν ένα σύνολο δεδομένωνX κατανέμεται

σύμφωνα με την πολυδιάστατη κανονική κατανομή. Αυτό γίνεται σύμφωνα με την παρακάτω

διαδικασία.

1. Εύρεση της απόστασης Mahalanobis των διανυσμάτων xi ∈ X από το κέντρο x του

X
ri = (xi − x)TS−1(xi − x), για i = 1, . . . , N

2. Ταξινόμηση των {ri}Ni=1 κατά αύξουσα σειρά και υπολογισμός της αθροιστικής συνάρ-

τησης κατανομής της τυχαίας μεταβλητής Ri που λαμβάνει την τιμή ri ως F̂Ri(ri) =
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i/N .

3. Αν Nri το πλήθος των διανυσμάτων xi μέσα στην ri-ισοπίθανη έλλειψη, τότε το Nri

είναι μία διωνυμική κατανομή με παραμέτρους N και F̂Ri(ri). Υπολογίζονται τα kli;λ
και khi;λ, που είναι τα κάτω και άνω άκρα του διαστήματος εμπιστοσύνης του Nri σε

100λ% στάθμη σημαντικότητας για i = 1, . . . , N [91].

4. Η υπόθεση ότι το Q αποκλίνει από γκαουσιανή κατανομή γίνεται αποδεκτή σε επίπεδο

εμπιστοσύνης 100λ% αν F̂Ri(ri) ∈ (
kli;λ
N
,
khi;λ
N

) για τουλάχιστον λ|X| από τις |X| φορές.
Το DX είναι ένα μέτρο της μη κανονικότητας του συνόλου των δεδομένων X και

μετράει πόσες φορές το F̂Ri(ri) βρίσκεται εκτός του διαστήματος (
kli;λ
N
,
khi;λ
N

). Αν DX >
(1 − λ)N , το X δεν ακολουθεί την κανονική κατανομή με ποσοστό εμπιστοσύνης

100λ%.

8.1.2 Κριτήριο Πολυδιάστατης Κύρτωσης

Η πολυδιάστατη κύρτωση είναι μέτρο της κεντρικής τάσης ενός συνόλου διανυσμάτων και

έχει βρεθεί ότι μπορεί να ανιχνεύσει αν μία ομάδα διανυσμάτων αποτελούνται από δύο ή

περισσότερες γκαουσιανές με κοινά κέντρα. Η κύρτωση ορίζεται ως

K(Q) =
1

N

N∑
i=1

r2
i

όπου ri είναι η απόσταση Mahalanobis.
Μεγάλη τιμή του Κ υποδηλώνει ότι το Χ προέρχεται από πλατύκυρτη κατανομή, ενώ

μικρή τιμή υποδηλώνει λεπτόκυρτη κατανομή. Η λεπτόκυρτη κατανομή συμβαίνει μόνο όταν

δύο ή περισσότερες γκαουσιανές μοιράζονται το ίδιο κέντρο, ενώ η πλατύκυρτη όταν η

απόσταση μεταξύ των κέντρων των γκαουσιανών είναι μεγάλη.

8.1.3 Βασικά Βήματα Αλγορίθμου

1. Αρχικοποίηση: Το σύνολο δεδομένων Χ θεωρείται ότι αντιπροσωπεύεται από μία κλά-

ση L1 που ακολουθεί τη γκαουσιανή κατανομή G1, δηλαδή L1 ∼ G1, οπότε ο συνολι-

κός αριθμός γκαουσιανών είναι ίσος με 1, δηλαδή Q← 1.

(αʹ) Υπολογισμός του κριτηρίου πολυδιάστατης κανονικότητας DL1

(βʹ) Αν DL1 < (1 − λ)|L1|, τερματισμός, αλλιώς διαίρεση της L1 σε δύο κλάσεις,

σύμφωνα με τα βήμα 4.

2. Ανάθεση κάθε διανύσματος χαρακτηριστικών xi, i = 1, 2, . . . , N σε μία κλάση L1, . . . , LQ
ως εξής: ΄Εστω wnq το ποσοστό ανάθεσης του nοστού διανύσματος στην qοστή κλά-

ση, όπως προκύπτει από τον κλασικό αλγόριθμο ΕΜ για μείγμα γκαουσιανών, και ρi,
i = 1, . . . , N οι πραγματώσεις μίας τυχαίας μεταβλητής ομοιόμορφα κατανεμημένης

στο [0,1]. Αν ρi ∈ [
∑q−1

q′=1wiq′ ,
∑q

q′=1 wiq′ ], τότε xi ∈ Lq.

3. ΄Ελεγχος της υπόθεσης H0 ότι το σύνολο των κλάσεων L1, . . . , LQ με γκαουσιανές

κατανομές G1, . . . , GQ ακολουθούν το κριτήριο πολυδιάστατης κανονικότητας, H0 =

{Lq ∼ Gq}Qq=1.
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(αʹ) Εύρεση του q∗ = argmaxq=1,...,Q[DLq − (1− λ)|Lq|]

(βʹ) Αν DLq∗ < (1− λ)|Lq∗|, τερματισμός, αλλιώς συνέχεια στο βήμα 4.

4. Διαίρεση της κλάσης Lq∗ στις κλάσεις L′q∗ και LQ′ , όπου Q
′ ← Q+1 και υπολογισμός

της πολυδιάστατης κύρτωσης K(Lq∗).

(αʹ) Αν K(Lq∗) έχει μεγάλη τιμή, τότε το Χ είναι λεπτόκυρτο. Αρχικοποίηση των

δύο καινούριων κέντρων στο υπάρχον κέντρο: m′q∗ ← mq∗ και m′Q′ ← mq∗.

Τυχαία αρχικοποίηση της διασποράς των δύο νέων κλάσεων S′q∗ και S′Q′ . Υποδι-

πλασιασμός των καινούριων ποσοστών συμμετοχής σε κάθε κλάση: π′q∗ ←
|Lq∗|
2|X|

και π′Q′ ←
|Lq∗|
2|X| .

(βʹ) Αν K(Lq∗) έχει μικρή τιμή, τότε το Χ είναι πλατύκυρτο. Διαίρεση της κλάσης

Lq∗ με βάση ένα διαχωριστικό υπερεπίπεδο που υπολογίζεται σε σχέση με τις

οριακές κάθε άξονα στατιστικές. Το διαχωριστικό υπερεπίπεδο είναι η τιμή του

διανύσματος xi∗ ∈ Lq∗ πάνω στον άξονα Xd∗ έτσι ώστε

xi∗d∗ = arg max
d=1,...,D, i=1,...,|Lq∗|

FXd(xid)− F̂Xd(xid)

όπου FXd(xid) είναι η θεωρητική οριακή γκαουσιανή αθροιστική συνάρτηση κα-

τανομής με παραμέτρους την οριακή δειγματική μέση τιμή και διασπορά, ενώ

F̂Xd(xid) είναι η εμπειρική γκαουσιανή αθροιστική συνάρτηση κατανομής.

Οι υπόλοιπες κλάσεις παραμένουν άθικτες.

5. Εφαρμογή κλασσικού αλγορίθμου ΕΜ για μείγμα γκαουσιανών με βάση τις κλάσεις

{L′q}
Q′

q=1 και επιστροφή στο βήμα 2.

Ο αλγόριθμος ΕΜ για μείγμα γκαουσιανών που χρησιμοποιεί την απόσταση Mahalanobis
διαιρεί το σύνολο των δεδομένων σε κλάσεις Lq, q = 1, . . . , Q των οποίων το πλήθος δεν

είναι απαραίτητα ίσο με το πλήθος των συναισθημάτων προς ταξινόμηση Ep, p = 1, . . . , P .

Για να βρούμε το ποσοστό επιτυχίας για κάθε κλάση συναισθήματος Ep, ορίζουμε Mpq

το πλήθος των προτάσεων του συναισθήματος Ep που έχουν ταξινομηθεί στην κλάση Lq.
Θεωρούμε ότι το πλήθος των προτάσεων nq που έχει ταξινομηθεί σωστά στην κλάση q
αντιστοιχεί στο συναίσθημα eq και βρίσκονται ως

nq = max
p=1,...,P

Mpq, eq = arg max
p=1,...P

Mpq

΄Ετσι, το συνολικό ποσοστό σωστής ταξινόμησης της κλάσης Ep των συναισθημάτων είναι

Np =

∑
eq=p

nq∑Q
q=1 nq
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8.2 Πειραματικά Αποτελέσματα

Βλέπουμε τα ποσοστά επιτυχίας του ΕΜ σε μείγμα γκαουσιανών με τη βοήθεια της από-

στασης Mahalanobis κατά την ταξινόμηση των συναισθημάτων ανά 2 με βάση το Auto-Env
χαρακτηριστικό υπολογισμένο σε εύρος συχνοτήτων 0-4000Hz σε 13 κανάλια. Τα ποσο-

στά αυτά συγκρίνονται με τα αντίστοιχα από τον απλό ΕΜ για μείγμα γκαουσιανών και

παρατηρούμε ότι είναι πολύ καλύτερα. Τα σχήματα 8.1 και 8.2 απεικονίζουν ένα τετράγωνο

7 × 7. Στη θέση (i, j) του τετραγώνου φαίνεται το ποσοστό επιτυχίας του συναισθήματος

της κλάσης Ei, ενώ στη θέση (j, i) βρίσκεται το αντίστοιχο ποσοστό για το συναίσθημα

Ej. Τα ποσοστά απεικονίζονται με βάση την κλίμακα χρωμάτων, οπότε τα τετράγωνα με

κόκκινο και μπορντό χρώμα αντιστοιχούν σε μεγάλα ποσοστά αναγνώρισης, αυτά με κίτρινο

και πράσινο σε μεσαία ποσοστά και αυτά με γαλάζιο και μπλε σε μικρά ποσοστά.

Σχήμα 8.1: Ποσοστά επιτυχίας αναγνώρισης συναισθημάτων ανά δύο με την ΕΜ Mahala-
nobis ταξινόμηση και με βάση το Auto-Env χαρακτηριστικό σε 0-4kHz και 13 κανάλια

Ο πίνακας 8.2 δείχνει το μέσο όρο των αποτελεσμάτων για διάφορους συνδυασμούς χα-

ρακτηριστικών, που ταξινομούνται με τη μέθοδο ΕΜ για μείγμα γκαουσιανών με τη βοήθεια

της απόστασης Mahalanobis. Επίσης, στο σχήμα 8.3 βλέπουμε το ποσοστό επιτυχίας για 6
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Σχήμα 8.2: Ποσοστά επιτυχίας αναγνώρισης συναισθημάτων ανά δύο με την απλή ΕΜ

ταξινόμηση και με βάση το Auto-Env χαρακτηριστικό σε 0-4kHz και 13 κανάλια

συναισθήματα και το ουδέτερο. Το Auto-Env επιτυγχάνει καλύτερα αποτελέσματα από όλα

τα υπόλοιπα χαρακτηριστικά, ενώ η μέθοδος ΕΜ για μείγμα γκαουσιανών και με τη βοή-

θεια της απόστασης Mahalanobis είναι πιο αποδοτική για χαρακτηριστικά μικρής διάστασης.

Ειδικότερα, το Auto-Env που έχει υπολογιστεί σε 4 κανάλια είναι πολύ πιο αποτελεσματι-

κό από το ίδιο χαρακτηριστικό σε 13 κανάλια, με ποσοστά επιτυχίας 87.32% και 81.60%

αντίστοιχα. Επίσης, η ομαλοποιημένη εκδοχή του Auto-Env βελτιώνει την αναγνώριση,

δίνοντας ποσοστό 93.42% για 4 κανάλια, που επιφέρει 6.1% απόλυτη αύξηση.
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ΕΜ για μείγμα γκαουσιανών με τη βοήθεια της απόστασης Mahalanobis.

Ποσοστά επιτυχίας (%)

Περιγραφή χαρακτηριστικών Μέσος όρος Απόκλιση

Auto-Env (4ch,0-4kHz) 87.32 12.74

Auto-Env smoothed(4ch,0-4kHz) 93.42 5.30

Auto-Env(13ch,0-4kHz) 80.64 12.56

Auto-Env smoothed(13ch,0-4kHz) 81.60 11.72

Auto-Env smoothed(4ch,0-4kHz)+pitch 82.34 17.04

Auto-Env+mfcc(4ch,0-4kHz) 68.54 32.77

Ampl-area smoothed(4ch,0-4kHz) 44.33 27.15

F(4ch,0-4kHz) 41.56 27.02

Ampl-kurt smoothed(4ch,0-4kHz) 32.69 25.96

Ampl-kurt smoothed(4ch,0-4kHz) 31.41 39.58

mfcc (30ch,0-4kHz) 22.49 36.30

Πίνακας 8.1: Ποσοστά επιτυχίας συνδυασμών ESA, pitch και MFCC χαρακτηριστικών που

έχουν υποστεί LDA με τη μέθοδο EM mahalanobis για μείγμα γκαουσιανών

134



a
n
g
e
r

b
o

re
d
o

m
d

is
lik

e
fe

a
r

jo
y

s
a
d

n
e

s
s

n
e

u
tr

a
l

0

1
0

2
0

3
0

4
0

5
0

6
0

7
0

8
0

9
0

1
0
0

e
m

o
ti
o
n
s

percentage(%)

S
u

c
c
e
s
s
 p

e
rc

e
n

ta
g

e
s
 f

o
r 

E
M

 m
a
h

a
la

n
o

b
is

 

 

A
u

to
−

E
n

v
4

A
u

to
−

E
n

v
4
−

s
m

o
o
th

A
u

to
−

E
n

v
1
3

A
u

to
−

E
n

v
1
3
−

s
m

o
o
th

A
u

to
−

E
n

v
4
+

m
fc

c
4

A
u

to
−

E
n

v
4
−

s
m

o
o
th

+
m

fc
c
4

m
fc

c
3
0

p
it
c
h

2

Σ
χ
ή
μ
α
8
.3
:
Π
ο
σ
ο
σ
τ
ά
ε
π
ιτ
υ
χ
ία
ς
α
ν
α
γ
ν
ώ
ρ
ισ
η
ς
6
σ
υ
ν
α
ισ
θ
η
μ
ά
τ
ω
ν
κ
α
ι
τ
ο
υ
ο
υ
δ
έ
τ
ε
ρ
ο
υ
μ
ε
τ
η
μ
έ
θ
ο
δ
ο
Ε
Μ

γ
ια

μ
ε
ίγ
μ
α
γ
κ
α
ο
υ
σ
ια
ν
ώ
ν
κ
α
ι
μ
ε
τ
η

β
ο
ή
θ
ε
ια

τ
η
ς
α
π
ό
σ
τ
α
σ
η
ς

M
ah

al
an

ob
is

135



8.3 Εξάρτηση από τον Ομιλητή και την Πρόταση

Το μείγμα γκαουσιανών που βρίσκεται με τη βοήθεια της απόστασης Mahalanobis αποτε-

λείται συνήθως από πλήθος γκαουσιανών μεγαλύτερο του αριθμού των συναισθημάτων υπό

ταξινόμηση. Για το λόγο αυτό, εξετάζουμε τις προτάσεις που κατηγοριοποιούνται στην ίδια

κλάση με βάση τον αλγόριθμο αυτό. Στη βάση δεδομένων Berlin database of emotional
speech 10 ομιλητές έχουν εκφωνήσει 10 διαφορετικές προτάσεις με 6 συναισθήματα και το

ουδέτερο. Επιχειρούμε να δούμε κατά πόσο το καλύτερο μέχρι τώρα χαρακτηριστικό, που

είναι το Auto-Env υπολογισμένο σε 13 κανάλια, κατηγοριοποιεί τα συναισθήματα ανεξαρτή-

τως πρότασης και ομιλητή.

Στα σχήματα 8.4 και 8.5 παρατηρούμε την κατανομή των ομιλητών σε συνάρτηση με

την κλάση ταξινόμησης του ΕΜ για μείγμα γκαουσιανών mahalanobis αλγορίθμου για κάθε

συναίσθημα. Στον κατακόρυφο άξονα παρουσιάζεται ο κωδικός αριθμός κάθε ομιλητή, ενώ

στον οριζόντιο βρίσκεται η κλάση που προκύπτει από τον ΕΜ. Η πλειονότητα των ομιλητών

ταξινομούνται στην ίδια κλάση στο συναίσθημα του φόβου, καθώς στο αντίστοιχο σχήμα

παρατηρούμε μία κατακόρυφη γραμμή με πράσινο, κίτρινο, κόκκινο και μπορντό χρώμα στην

4η κλάση. Αυτό σημαίνει ότι οι περισσότεροι ομιλητές εκφώνησαν τις προτάσεις φόβου με

τον ίδιο τρόπο, που μπορεί να διακριθεί αποτελεσματικά από το Auto-Env για 4 κανάλια.

Αντίθετα, στο θυμό και στη χαρά οι ομιλητές έχουν κατηγοριοποιηθεί σε αρκετές κλάσεις.

Αυτό δείχνει ότι οι ομιλητές δεν εκφράζουν με ομοιόμορφο τρόπο τα συναισθήματα αυτά

ή ότι το Auto-Env δεν είναι απόλυτα διαχωρίσιμο χαρακτηριστικό για αυτά. Είναι επίσης

αξιοσημείωτο ότι για πολλά συναισθήματα υπάρχουν ομιλητές που κατηγοριοποιούνται σε

ίδιες ομάδες μεταξύ τους. Για παράδειγμα, οι ομιλητές με κωδικό 13, 14, 15 και 16 κα-

τηγοριοποιούνται στην ίδια κλάση για την πλήξη, την απαρέσκεια και το φόβο. Παρόμοια

παρατήρηση μπορεί να γίνει για τους ομιλητές 3 και 8 για την πλήξη, το φόβο, τη χαρά και

το ουδέτερο. Από τις πληροφορίες που δίνονται στη βάση δεδομένων, γνωρίζουμε ότι οι

ομιλητές 13, 14 και 16 είναι γυναίκες παρόμοιας ηλικίας (32, 35 και 31 χρονών αντίστοιχα),

οπότε αυτή η παρατήρηση είναι ενδεχομένως μία ένδειξη για την εξάρτηση της έκφρασης του

συναισθήματος από το φύλο.

Τέλος, επιχειρούμε να διαπιστώσουμε κατά πόσο το περιεχόμενο των προτάσεων επη-

ρεάζει την ταξινόμηση των συναισθημάτων με βάση τον ΕΜ mahalanobis αλγόριθμο και

το Auto-Env χαρακτηριστικό. Στα σχήματα 8.6 και 8.7 παρατηρούμε την κατανομή των

ομιλητών σε συνάρτηση με την κλάση ταξινόμησης. Καθεμία πρόταση μπορεί να κατηγοριο-

ποιηθεί σε περισσότερες από μία κλάσεις για κάθε συναίσθημα, πράγμα που σημαίνει ότι το

σύστημα ταξινόμησης είναι ανεξάρτητο του περιεχομενου των προτάσεων.
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Κεφάλαιο 9

Δημιουργία και ΄Ελεγχος Βάσης

Δεδομένων Αιγινήτειου

Νοσοκομείου

Στόχος είναι η κατασκευή βάσης προφορικού λόγου συναισθηματικής έκφρασης. Επιλέξαμε

5 βασικά συναισθήματα: θυμός, φόβος, χαρά, λύπη και ουδέτερο. Για λόγους απλότητας και

καλύτερου ελέγχου του πειράματος, θεωρήσαμε πιο αποδοτικό να καλέσουμε άτομα παρό-

μοιας ηλικίας να εκφωνήσουν προκαθορισμένες προτάσεις με τα 5 συναισθήματα. Για κάθε

συναίσθημα κατασκευάσαμε 8 προτάσεις με περιεχόμενο αντιπροσωπευτικό για το συναί-

σθημα αυτό, έτσι ώστε να μπορούν τα άτομα να εκφραστούν με όσο το δυνατό μεγαλύτερη

φυσικότητα.

9.1 Οργάνωση Εργαστηριακού Εξοπλισμού

Οι καταγραφές έγιναν σε έναν ειδικά μονωμένο χώρο εργαστηρίου, που φαίνεται στην εικόνα

9.1, ώστε να έχει όσο το δυνατό λιγότερο θόρυβο και λιγότερες ανακλάσεις. Ο εξοπλισμός

που χρησιμοποιήθηκε είναι:

1. κάψα μικροφώνου Sennheiser ME67

2. τροφοδοτικό μικροφώνου Senheiser K6

3. προενισχυτής Digimax FS

4. κάρτα ήχου Digital Konnekt x32

5. λογισμικό καταγραφής Cubase Essential 5

6. μηχάνημα καταγραφής εικόνας Digital Video Recorder 4008

Δύο εικόνες του εξοπλισμού φαίνονται στο σχήμα 9.2.
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9.2 Δημιουγία Προτάσεων προς Εκφώνηση για την

΄Εκφραση

Συναισθημάτων

Για να ελέγξουμε την εγκυρότητα κάθε πρότασης, ζητήσαμε από 40 φοιτητές (24 άντρες και

16 γυναίκες) να αξιολογήσουν τις 40 προτάσεις που δημιουργήσαμε, δηλαδή να σημειώσουν

ποια συναισθηματική κατάσταση θεωρούν ότι εκφράζουν. Το 65% των φοιτητών είναι προ-

πτυχιακοί, το 20% είναι μεταπτυχιακοί, ενώ το 15% έχουν τελειώσει και τις μεταπτυχακές

σπουδές. Στο σχήμα 9.3 φαίνεται ένα ιστόγραμμα με τις ηλικίες αυτών που συμμετέχουν

στην έρευνα.

Τα αποτελέσματα για καθεμία από τις προτάσεις αυτές φαίνονται στους παρακάτω πί-

νακες. Για την εγκυρότητα της έρευνας θα κρατήσουμε τις προτάσεις στις οποίες πάνω

από το 85% των ερωτηθέντων απάντησαν σωστά. ΄Ετσι, θεωρούμε αποτελεσματικές τις 7

από τις 8 προτάσεις. Στο σχήμα 9.5 παρουσιάζεται ο μέσος όρος αναγνώρισης κάθε συ-

ναισθήματος στην έρευνα που έγινε, όπως προκύπτει από τις 7 προτάσεις που τελικά θα

χρησιμοποιήσουμε.

Οι 7 από τις 8 προτάσεις που αναγνωρίστηκαν με επιτυχία 85% και άνω, καταγράφηκαν

στο εργαστήριο με τον εξοπλισμό που περιγράψαμε. Στις καταγραφές συμμετείχαν 16 άτομα

(φοιτητές ηλικίας 20-30 χρονών), 11 άντρες και 5 γυναίκες. Συλλέχθηκαν συνολικά 556

εκφωνήσεις: 111 θυμού, 111 φόβου, 111 χαράς, 111 ουδέτερου και 112 λύπης. Στον πίνακα

9.1 φαίνονται συγκεντρωτικά οι προδιαγραφές της βάσης δεδομένων που κατασκευάσαμε και

στις εικόνες 9.4 φαίνονται κάποια στιγμιότυπα από τις καταγραφές.
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Αριθμός ομιλητών 16

Προτασεις ανά ομιλητή 7

Επαναλήψεις ανά πρόταση 1

Συνολικός αριθμός εκφωνήσεων 556

Αριθμός εκφωνήσεων ανά συναίσθημα

θυμός 111 φόβος 111 χαρά 111 λύπη 112 ουδ 111

Συνολική χρονική διάρκεια βάσης 22min 30sec
Μέση χρονική διάρκεια ανά πρόταση (sec)
A01 3.25 F01 1.76 J01 1.30 S01 1.89 N01 3.47

A02 1.88 F02 1.59 J02 2.65 S02 2.79 N02 2.75

A03 2.12 F03 3.45 J03 1.81 S03 1.86 N03 2.27

A04 2.00 F04 3.07 J04 2.09 S04 2.01 N04 1.74

A05 1.81 F05 3.34 J05 1.20 S05 2.21 N05 4.03

A06 1.91 F06 3.77 J06 1.68 S06 2.74 N06 2.44

A07 1.81 F07 3.08 J07 3.28 S07 2.79 N07 3.00

Συχνότητα δειγματοληψίας ήχου 44.1kHz
Κατεύθυνση καταγραφής μικροφώνου υπερκαρδιωειδής λοβός

Ανάλυση εικόνας 720×480pixels
Συχνότητα πλαισίου εικόνας 25frames/sec
Μέγεθος φακού κάμερας 6-15mm

Πίνακας 9.1: Συγκεντρωτικός πίνακας προδιαγραφών βασης δεδομένων Αιγινήτειου Νοσο-

κομείου.
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Σχήμα 9.1: Δωμάτιο καταγραφής Αιγινήτειου Νοσοκομείου.
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Σχήμα 9.2: Εξοπλισμός καταγραφής Αιγινήτειου Νοσοκομείου.
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Σχήμα 9.3: Ιστόγραμμα ηλικιών ανθρώπων που συμμετέχουν στην έρευνα

Σχήμα 9.4: Στιγμιότυπα από τις καταγραφές.
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Φράση Θυμός Φόβος Χαρά Λύπη Ουδέτερο

Θυμος

Α01)Αν δε σταματήσει αμέ-

σως αυτή η μουσική, θα φέ-

ρω την αστυνομία!

40 0 0 0 0

Α02)Πώς τολμάς να πειρά-

ζεις τα πράγματά μου!

40 0 0 0 0

Α03)Πολύ με εκνευρίζεις με

την ασυνέπειά σου!

40 0 0 0 0

Α04)Φύγε τώρα αμέσως από

το δωμάτιό μου!

40 0 0 0 0

Α05)Μη μου υψώνεις τον τό-

νο της φωνής σου!

40 0 0 0 0

Α06)Η συμπεριφορά σου εί-

ναι απαράδεκτη!

39 0 0 1 0

Α07)Πάλι δεν έβαλες τα ρού-

χα στη θέση τους!

38 0 0 0 2

Αμάν πια! ΄Ερχεσαι πάντα

αργοπορημένος!

34 0 5 0 1

Φόβος

F01)Ακούω ύποπτο θόρυβο

στην πόρτα.

0 40 0 0 0

F02)Μη με χτυπήσεις, σε

παρακαλώ.

0 40 0 0 0

F03)Πω πω, δεν μπορώ να

σταματήσω το αμάξι στην α-

νεξέλεγκτη πορεία του.

0 39 0 0 1

F04)Λες να με σταματήσει η

αστυνομία που υπερβαίνω το

όριο ταχύτητας;

0 36 0 0 4

F05)Δεν τολμάω να μπω στη

θάλασσα, γιατί είναι πολύ βα-

θιά τα νερά για μένα.

1 35 0 1 3

F06)Ωχ, πολύ άγριος μου

φαίνεται αυτός ο σκύλος, α-

σφαλώς δαγκώνει.

1 35 0 0 4

F07)Δεν ξέρω αν θα μπορέ-

σω να βρω καινούρια δουλειά

μ΄ αυτή την ανεργία.

0 34 0 4 2

Δε θα ήθελα να κάνω το εμ-

βόλιο, αφού δεν ξέρω τι πα-

ρενέργειες θα έχει.

1 28 0 0 11

Χαρά

J01)Αυτά είναι τέλεια νέα! 0 0 40 0 0

J02)Το δώρο που μου χάρι-

σες είναι ακριβώς αυτό που

ήθελα!

0 0 40 0 0

J03)Βγήκαν οι βαθμοί και

πήρα άριστα!

0 0 40 0 0

J04)Επιτέλους φεύγω αύριο

για διακοπές!

0 0 40 0 0

J05)Κέρδισα το στοίχημα! 0 0 39 0 1
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Φράση Θυμός Φόβος Χαρά Λύπη Ουδέτερο

Χαρά

J06)Ηταν πολύ μεγάλη αυτή

η νίκη!

0 0 38 0 2

J07)Ευτυχώς το ερχόμενο

σαββατοκύριακο θα μπορέσω

να δω τους δικούς μου!

0 0 38 0 2

Συγχαρητήρια για την επιτυ-

χία σου!

5 0 34 0 1

Λύπη

S01)Πέθανε ο σκύλος που α-

γαπούσα πολύ.

0 0 0 40 0

S02)Θα μου λέιψει η γιαγιά

μου κι ας ήτανε πολύ ηλικιω-

μένη.

0 0 0 40 0

S03)Τι κρίμα που έγινε αυτή

η καταστροφή.

0 0 0 39 1

S04)Δυστυχώς η καρδιά του

τον πρόδωσε.

1 0 0 38 1

S05)Τι κρίμα που δεν μπορώ

να αποφύγω το χωρισμό.

0 0 1 38 1

S06)Το πείραμα απέτυχε, πά-

ει χαμένος ο κόπος μας.

1 1 0 36 2

S07)Κόπηκα στις εξετάσεις,

ενώ ήταν βέβαιο ότι θα περά-

σω.

6 0 0 34 0

Λυπάμαι που δεν μπορούμε

να τον μεταπείσουμε.

0 0 0 33 7

Ουδέτερο

Ν01)Τα κουφώματα από α-

λουμίνιο είναι πιο ανθεκτικά

από εκείνα με ξύλο.

0 0 0 0 40

Ν02)Σήμερα θα πάω στο

Σούπερ Μάρκετ, γιατί αύριο

είναι αργία.

0 0 1 0 39

Ν03)Η σκουριά καταστρέφει

σταδιακά τα σίδερα.

0 0 0 2 38

Ν04)Τα βιβλία χρειάζονται

ξεσκόνισμα.

1 0 0 1 38

Ν05)Το επάγγελμα του η-

λεκτρολόγου είναι πιο προ-

σοδοφόρο από το επάγγελμα

του υδραυλικού.

0 0 3 0 37

Ν06)Το μαύρο ψωμί είναι πιο

υγιεινό από το άσπρο.

0 1 0 2 37

Ν07)Το σπίτι ήταν πολλές

μέρες κλειστό και χρειάζεται

καθάρισμα.

1 0 0 2 37

Χρησιμοποιώντας λαμπτήρες

νέας γενιάς, εξοικονομούμε

ενέργεια.

0 0 10 0 30148



anger fear joy sadness neutral
0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100
Success percentages of human emotion recognition from reading sentences

emotions

%

Σχήμα 9.5: Ποσοστά επιτυχίας ανθρώπινης αναγνώρισης για κάθε συναίσθημα.
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9.3 Μελέτη Χαρακτηριστικών στη Βάση Δεδομέ-

νων Αιγινήτειου Νοσοκομείου

Μελετάμε τα χαρακτηριστικά που προκύπτουν από τις προτάσεις της καινούριας βάσης δε-

δομένων.

Στο σχήμα 9.6 φαίνεται το box plot του pitch για όλες τις προτάσεις της βάσης δεδο-

μένων. Η μορφή του σχήματος συμφωνεί με το αντίστοιχο σχήμα για τη βάση δεδομένων

Berlin DB. ΄Οπως έχουμε προαναφέρει, ο θυμός και η χαρά έχουν μεγαλύτερες τιμές pitch
απ’οτι ο φόβος και η λύπη, πράγμα που φαίνεται από την κόκκινη γραμμή της διαμέσου.

Αυτό επιβεβαιώνεται και στο σχήμα 9.7, όπου παρουσιάζεται η χρονική εξέλιξη του μεγέ-

θους αυτού για ορισμένες προτάσεις εκφρασμένες με διαφορετικά συναισθήματα από τον ίδιο

ομιλητή. Βλέπουμε ότι ο θυμός και η χαρά εμφανίζουν και πιο απότομες μεταβολές κατά

τη διάρκεια εκφοράς μίας πρότασης, σε αντίθεση με το ουδέτερο συναίσθημα, που έχει πιο

σταθερό pitch.
Στο σχήμα 9.8 φαίνονται τα box plots των 4 πρώτων formants για όλες τις προτάσεις.

Ενώ στη βάση δεδομένων Berlin DB υπήρχαν πιο πολλλές διαφορές μεταξύ των συναισθη-

μάτων, στη βάση του Αιγινήτειου οι πιο πολλές διαοφορές υπάρχουν μόνο στο 1ο formant.
Βλέπουμε ότι οι τιμές διαμέσου του θυμού και της χαράς στο 1ο formant είναι ανεπαίσθητα

πιο υψηλές από τις αντίστοιχες για το φόβο και τη λύπη, πράγμα που συμφωνεί με τις πα-

ρατηρήσεις στη βάση Berlin DB. Παρόλα αυτά η λύπη δε φαίνεται να έχει το μεγάλο εύρος

τιμών 1ου formant που παρατηρήσαμε στη βάση Berlin DB.
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Σχήμα 9.6: Box plots του pitch για κάθε συναίσθημα σε όλες τις προτάσεις.
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151



Στη συνέχεια, μελετάμε τα AM-FM χαρακτηριστικά διαμόρφωσης. ΄Οπως είδαμε στα

προηγούμενα κεφάλαια, δύο από τα πιο ισχυρά χαρακτηριστικά είναι το εμβαδόν του στιγ-

μιαίου πλάτους (Ampl-area) και του εμβαδόν της αυτοσυσχέτισης αυτού (Auto-Env). Στο

σχήμα 9.10 βλέπουμε τα φασματογράμματα των μεγεθών αυτών για τυχαίες προτάσεις σε

όλα τα συναισθήματα εκφρασμένες από τον ομιλητή 18. ΄Οπως και στη βάση δεδομένων

Berlin DB, ο θυμός έχει διάσπαρτες υψηλές τιμές του Ampl-mean σε όλο το εύρος συ-

χνοτήτων. Η χαρά εμφανίζει πιο υψηλές τιμές από το θυμό, ενώ η λύπη έχει περιορισμένες

τις υψηλές τιμές Ampl-mean στις χαμηλές συχνότητες. ΄Οσον αφορά στο TEO-Auto-Env
παρατηρούμε ότι τα συναισθήματα εμφανίζουν μεγάλες διαφορές, πράγμα που θα φανεί και

στη συνέχεια με τα μεγάλα ποσοστά ταξινόμησης για το χαρακτηριστικό αυτό.

Μεγάλης σημασίας είναι επίσης και τα χαρακτηριστικα στιγμιαίας συχνότητας από τα

AM-FM χαρακτηριστικά διαμόρφωσης. Στο σχήμα 9.11 φαίνονται τα box plots των F και

B, όπου δε διακρίνουμε πολλές διαφορές. ΄Οπως ίσχυε και στη βάση δεδομένων Berlin DB,
οι πιο μεγάλες διαφορές βρίσκονται στο 1ο κανάλι για το σταθμισμένο μέσο όρο στιγμιαίας

συχνότητας. Στο σχήμα 9.9 απεικονίζεται η χρονική εξέλιξη μεμονωμένων προτάσεων του

F. για τον ομιλητή 18. Πιο μεγάλες μεταβολές του μεγέθους αυτού έχουμε στο θυμό και

στη χαρά, ενώ μικρότερες μεταβολές υπάρχουν στη λύπη και στο ουδέτερο συναίσθημα.

Από τα σχήματα αυτά, μπορούμε να επιβεβαιώσουμε την παρατήρηση που είχαμε κάνει

και στη βάση δεδομένων Berlin DB. Ο θυμός και η χαρά παρουσιάζουν παρόμοια μορφολο-

γία μεταξύ τους και αντιδιαστέλλονται με το φόβο και τη λύπη, συναισθήματα που επίσης

ορισμένες φορές μοιάζουν μεταξύ τους.
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Σχήμα 9.9: Χρονική εξέλιξη του F για μία πρόταση κάθε συναισθήματος στον ομιλητή 18.

Οι εκφωνήσεις δεν έχουν την ίδια χρονική διάρκεια για κάθε συναίσθημα
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σεων για τον ομιλητή 18.
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9.4 Ταξινόμηση Συναισθημάτων στη Βάση Δεδο-

μένων Αιγινήτειου Νοσοκομείου

Ταξινομούμε τις προτάσεις της βάσης δεδομένων στα 5 συναισθήματα με 2 τρόπους:

• Ανά άτομο: χωρίζουμε τις προτάσεις ανά άτομο και χρησιμοποιούμε μη επιβλεπόμενη

ταξινόμηση με GMMs με βάση τα AM-FM χαρακτηριστικά αποδιαμόρφωσης.

• ΄Ολα τα άτομα: χρησιμοποιούμε όλες τις καταγραφόμενες προτάσεις που υπάρχουν

στη βάση και εκτελούμε μη επιβλεπόμενη ταξινόμηση με GMMs με βάση τα AM-FM
χαρακτηριστικά αποδιαμόρφωσης.

Μη επιβλεπόμενη ταξινόμηση ανά άτομο χρησιμοποιείται γιατί οι προτάσεις είναι σχετικά

λίγες ανά άτομο, 35 στο πλήθος, οπότε δεν έχει πρακτική αξία να τις χωρίσουμε σε σύνολο

εκπαίδευσης και ελέγχου για επιβλεπόμενη ταξινόμηση.

9.4.1 Ταξινόμηση ανά ΄Ατομο με GMMs

Τα 16 άτομα που συμμετείχαν στις καταγραφές δεν είχαν πάντα μεταξύ τους τον ίδιο τρόπο

έκφρασης συναισθήματος. Για το λόγο αυτό επιχειρούμε την ταξινόμηση ανά άτομο των

συναισθημάτων με GMMs και με βάση τα AM-FM χαρακτηριστικά διαμόρφωσης. ΄Ετσι,

μπορούμε να διαπιστώσουμε την επίδραση της προσωπικής έκφρασης κάθε ανθρώπου στη

διαμόρφωση του συναισθήματος. Επίσης, αυτός είναι ένας καλός τρόπος να δούμε αν ορι-

σμένα άτομα δεν μπόρεσαν να διαχωρίζουν τα διάφορα συναισθήματα κατά την προφορική

έκφραση, οπότε και οι μετρήσεις αυτών μπορούν να παραλειφθούν από τη βάση για να βελ-

τιωθεί η αξιοπιστία της.

Στους πίνακες 9.2 και 9.3 φαίνονται ενδεικτικά τα αποτελέσματα του πειράματος ταξινό-

μησης για κάθε χαρακτηριστικό υπολογισμένο σε 12 κανάλια και άτομο. Σημειώνουμε ότι

έχουμε παραλείψει τα χαρακτηριστικά για τα οποία η τα ποσοστά επιτυχίας ήταν ίδια με την

τυχαία επιλογή (20%) για όλους τους ομιλητές.

Αντίθετα, τα χαρακτηρστικά στιγμιαίας συχνότητας, στην ταξινόμηση ανεξάρτητη του

ομιλητή δεν έχουν μεγάλη επιτυχία. Παρόλα αυτά, το ποσοστό των χαρακτηριστικών στιγ-

μιαίας συχνότητας αυξάνεται κατά την ταξινόμηση για κάθε ομιλητή, πράγμα που σημαίνει

ότι αυτά επηρεάζονται από τον ομιλητή.

Στο σχήμα 9.12 σχεδιάζουμε τα box plots των ποσοστών επιτυχίας για κάθε άτομο σε

όλα τα χαρακτηριστικά και όλα τα κανάλια. ΄Οπως παρατηρούμε, υπάρχουν άτομα, όπως το

04 και το 18, που έχουν υψηλότερα ποσοστά επιτυχίας, σε αντίθεση με άλλα, όπως το 01 και

το 20 με μικρά ποσοστά. Αυτό μπορεί να εξηγηθεί από το γεγονός ότι τα χαρακτηριστικά

που υπολογίσαμε ταίριαζαν καλύτερα σε κάποια άτομα και σε κάποια άλλα όχι, είτε από το

ότι δεν υπήρχε μεγάλη διακριτότητα στο λόγο κάποιων ατόμων ανάμεσα στα συναισθήματα.

Για να δούμε την απόδοση των χαρακτηριστικών σε όλα τα άτομα, σχεδιάζουμε ένα

ραβδόγραμμα, που φαίνεται στο σχήμα 9.13. Παρατηρούμε ότι το Auto-Env έχει άριστη

απόδοση. ΄Οπως θα δούμε στη συνέχεια, το χαρακτηριστικό αυτό δίνει καλά αποτελέσματα

και στην ταξινόμηση ανεξάρτητη του ομιλητή. Υψηλά ποσοστά επιτυχίας για μεμονωμένα

άτομα, ιδιαίτερα για 20 κανάλια, αποδίδουν και τα χαρακτηριστικά στιγμιαίας συχνότητας,

όπως F, B, Freq mean και Freq std. Αντίθετα, στην επόμενη παράγραφο θα δούμε ότι

τα χαρακτηριστικά αυτά δεν είναι ισχυρά για την ταξινόμηση όλων των προτάσεων της
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βάσης. Αυτό συμβαίνει γιατί εξαρτώνται από τη μοροφολογία του φωνητικού σωλήνα κάθε

ανθρώπου, πράγμα που πιθανώς δεν ισχύει για το Auto-Env.
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Σχήμα 9.12: Μέσος όρος ποσοστών επιτυχίας με επιβλεπόμενης ταξινόμησης με GMMs για

κάθε άτομο με βάση όλα τα χαρκτηριστικά και όλα τα κανάλια.
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Χαρ. ΄Ατομο

01 02 03 04 05 06 07 08 Μ.Ο.

Ampl-area 57.14 57.14 54.29 71.43 32.86 40 57.14 65.71 54.46

Ampl-kurt 20 20 22.86 20 20 34.29 20 28.57 23.21

Ampl-skew 20 20 20 37.14 20 37.14 31.43 20 25.71

Auto-Env 100 100 100 100 100 100 100 100 100

B 51.43 31.43 54.29 45.71 40.95 54.29 54.29 31.43 45.48

F 57.14 40 77.14 71.43 50.48 62.86 71.43 77.14 63.45

FMP 68.57 68.57 77.14 77.14 49.52 62.86 74.29 54.29 66.55

Freq-mean 45.71 51.43 57.14 60 66.67 60 74.29 62.86 59.76

Freq-std 60 42.86 51.43 77.14 40.95 68.57 74.29 45.71 57.62

TEO-Pitch 31.43 20 45.71 22.86 21.43 37.14 31.43 28.57 29.82

Μ.Ο. 51.14 45.14 56 58.29 44.29 55.71 58.86 51.43

Πίνακας 9.2: Μέσος όρος των ποσοστών επιτυχίας των GMMs για την ταξινόμηση 7 συ-

ναισθημάτων σε κάθε άτομο με βάση AM-FM χαρακτηριστικά υπολογισμένα σε 12 κανάλια.

Χαρ. ΄Ατομο

09 10 12 14 16 18 20 22 Μ.Ο.

Ampl-area 79.52 40 34.29 54.29 42.86 74.29 42.86 54.29 52.8

Ampl-kurt 20 28.57 20 22.86 20 22.86 20 28.57 22.86

Ampl-skew 20 34.29 31.43 20 20 20 20 20 23.21

Auto-Env 100 100 100 100 100 100 100 100 100

B 46.19 42.86 62.86 34.29 48.57 62.86 37.14 42.86 47.2

F 43.81 57.14 40 77.14 54.29 88.57 45.71 57.14 57.98

FMP 67.14 62.86 80 62.86 74.29 80 71.43 68.57 70.89

Freq-mean 55.71 60 60 71.43 57.14 85.71 42.86 60 61.61

Freq-std 60.95 68.57 71.43 57.14 68.57 60 48.57 40 59.4

TEO-Pitch 40 25.71 25.71 28.57 34.29 34.29 20 22.86 28.93

Μ.Ο. 53.33 52 52.57 52.86 52 62.86 44.86 49.43

Πίνακας 9.3: Μέσος όρος των ποσοστών επιτυχίας των GMMs για την ταξινόμηση 7 συ-

ναισθημάτων σε κάθε άτομο με βάση AM-FM χαρακτηριστικά υπολογισμένα σε 12 κανά-

λια(συνέχεια).

9.4.2 Ταξινόμηση ΄Ολων των Προτάσεων με GMMs

Επιχειρούμε μη επιβλεπόμενη ταξινόμηση με GMMs σε όλη τη βάση δεδομένων του Αι-

γινήτειου νοσοκομείου. Από τον πίνακα 9.4 προκύπτει ότι το Auto Env χαρακτηριστικό

είναι πολύ ισχυρό και δίνει καλά αποτελέσματα ανεξαρτήτως ομιλητή, όπως είδαμε και στην

προηγούμενη παράγραφο. ΄Ολα τα υπόλοιπα χαρακτηριστικά δίνουν πιο μέτρια αποτελέσμα-

τα, που μπορεί να οφείλονται σε μη επιτυχημένη προσπάθεια έκφρασης του κατάλληλου

συναισθήματος από τα άτομα ή και σε αδυναμία των χαρακτηριστικών.

Συγκρίνοντας με τη βάση δεδομένων Berlin DB, όπως φαίνεται στο σχήμα 9.14, μπορού-

με να διαπιστώσουμε ότι το Auto-Env δεν είχε τόσο καλά αποτελέσματα σε αυτήν, όσο είχε
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στη βάση του Αιγινήτειου Νοσοκομείου. Αντίθετα, τα χαρακτηριστικά συχνότητας παρου-

σίασαν μεγάλη αδυναμία στη βάση του Αιγινήτειου, που δεν υπήρχε στην Berlin DB. Αυτό

μπορεί να δικαιολογηθεί ως εξής: τα άτομα που συμμετείχαν στην έρευνα του Αιγινήτειου

νοσοκομείου έδωσαν μεγαλύτερη έμφαση στην ένταση του λόγου για τη διατύπωση των

διαφόρων συναισθημάτων και όχι τόσο στη χρειά της ομιλίας. Η ένταση επηρεάζει κατά

κόρον το στιγμιαίο πλάτος και άρα και το Auto-Env χαρακτηριστικό, ενώ η χρειά επιδρά

στη στιγμιαία συχνότητα και άρα στα Freq-mean, Freq-std, F και B. Πρέπει να λάβουμε

υπόψη μας και το γεγονός ότι τα άτομα που συμμετείχαν στη δημιουργία της βάσης δεδο-

μένων του Αιγινήτειου Νοσοκομείου δεν ήταν επαγγελματίες ηθοποιοί, πράγμα που ισχύει

για τη βάση Berlin DB, και έτσι δεν μπορούσαν πάντα να χρωματίσουν με την κατάλληλη

συναισθηματική επένδυση τις προτάσεις.

Ομαλοποίηση+LDA
Χαρακτηριστικό Αριθμός καναλιών

4 6 12 20

Energy-mean 20 20 20 20

Energy-std 20 20 20 20

Ampl-area 30.09 29.01 30.45 27.57

Ampl-kurt 23.06 26.61 25.75 23.59

Ampl-mean 20 20 20 20

Ampl-skew 20 20 20 20

Ampl-std 20 20 20 20

AmplDer1-mean 20 20 20 20

AmplDer1-std 20 20 20 20

AmplDer2-mean 20 20 20 20

AmplDer2-std 20 20 20 20

Auto-Env 97.66 97.66 88.68 93.34

B 21.94 22.66 21.94 29.48

F 23.75 22.86 22.13 33.44

FMP 31.12 27.52 31.65 28.25

Freq-mean 23.94 21.59 21.57 29.82

Freq-std 28.09 27.87 25.71 33.43

TEO-Pitch 20.87 23.06 20.72 23.96

mfcc 20 20 20 20

pitch 26.79

formants 24.82

Πίνακας 9.4: Μέσος όρος των ποσοστών επιτυχίας μη επιβλεπόμενης ταξινόμησης με GMMs
για τη βάση του Αιγινήτειου Νοσοκομείου.
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Τέλος, εκτελούμε επιβλεπόμενη ταξινόμηση των προτάσεων της βάσης του Αιγινήτειου

Νοσοκομείου. Χρησιμοποιούμε το 70% των προτάσεων για εκπαίδευση και το 30% για έλεγ-

χο. Μελετάμε κάθε χαρακτηριστικό ξεχωριστά σε 4, 6, 12 και 20 κανάλια και εκπαιδεύουμε

GMMs με πλήθος γκαουσιανών 1, 2, 4, 8, 16, 24 και 32. Τα αποτελέσματα φαίνονται στους

πίνακες 9.5 και 9.6. ΄Οπως και στη μη επιβλεπόμενη ταξινόμηση, βλέπουμε ότι τα καλύτερα

ποσοστά επιτυχίας προκύπτουν για το Auto-Env και πιο ισχυρή είναι η ταξινόμηση με 8

γκαουσιανές για χαρακτηριστικα υπολογισμένα σε 12 ή 20 κανάλια.
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Κεφάλαιο 10

Συμπεράσματα και Πιθανές

Μελλοντικές Επεκτάσεις

Το πεδίο έρευνας της αναγνώρισης συναισθήματος μέσα από τη φωνή είναι ευρύ και μπορεί

να μελετηθεί ποικιλλοτρόπως. Στη διπλωματική εργασία δώσαμε έμφαση στην εξαγωγή

κατάλληλων χαρακτηριστικών, που μπορούν να εντοπίσουν τις συναισθηματικό χρωματισμό

της φωνής. Στη συνέχεια, εξετάσαμε τα χαρακτηριστικά αυτά σε 2 βάσεις δεδομένων: τη

γερμανική Berlin Database of emotional speech και την ελληνική βάση του Αιγινήτειου

Νοσοκομείου.

΄Εγινε μία επισκόπηση των βασικών χαρακτηριστικών που χρησιμοποιήθηκαν σε προη-

γούμενες έρευνες, όπως το pitch, τα formants και η διάρκεια εκφοράς και παρατηρήθηκαν

διαφορές μεταξύ οριμένων συναισθημάτων. Βρέθηκε ότι ο θυμός και η χαρά έχουν υψηλές

τιμές pitch, ενώ η πλήξη, η λύπη και το ουδέτερο πιο μικρές τιμές. Επίσης, η απαρέσκεια

και η λύπη εκφράζονται με πιο αργό λόγο, ενώ η χαρά, ο φόβος και το ουδέτερο και πιο

κοφτό λόγο.

΄Οσον αφορά στα χαρακτηριστικά της φωνής, διαπιστώσαμε ότι τα AM-FM χαρακτηρι-

στικά διαμόρφωσης μπορούν να εντοπίσουν με αρκετή ακρίβεια το συναίσθημα στο λόγο.

Μάλιστα, στα περισσότερα πειράματα, η απόδοσή τους ξεπερνάει τα κλασσικά χαρακτηριστι-

κά του pitch, των formants και τα mfcc. Τα χαρακτηριστικά στιγμιαίου πλάτους με μεγάλη

επιτυχία αναγνώρισης είναι το εμβαδόν στιγμιαίου πλάτους σε κάθε παράθυρο (Ampl-area)
και το εμβαδόν της αυτοσυσχέτισης του πλάτους (Auto-Env). Υπάρχουν περιπτώσεις που

το ένα υπερτερεί του άλλου και αντίστροφα, για αυτό και δεν μπορούμε να πούμε με σιγουριά

πιο είναι το ισχυρότερο. Οι στατιστικές ροπές του στιγμιαίου πλάτους και κυρίως ο μέσος

όρος και η κύρτωση επιφέρουν επίσης σχετικά καλά αποτελέσματα. Από τα χαρακτηριστικά

στιγμιαίας συχνότητας, ο απλός και σταθμισμένος όρος στιγμιαίας συχνότητας δίνουν υψη-

λά ποσοστά επιτυχίας σχεδόν σε κάθε ταξινομητή. Τα χαρακτηριστικά αυτά εντοπίζουν τις

διαμορφώτριες συχνότητες του σήματος φωνής με ακρίβεια και για αυτό το λόγο είναι πολύ

αποδοτικά.

Οι μέθοδοι ταξινόμησης που δοκιμάσαμε είναι ο K-means τα GMMs και τα αναδιαμορ-

φούμενα GMMs. Στην ταξινόμηση με K-means βρέθηκε ότι υπερτερούν τα ομαλοποιημένα

χαρακτηριστικά διαμόρφωσης υπολογισμένα σε 20 κανάλια. Η ομαλοποίηση είναι πιθανό

να απομακρύνει την περιττή πληροφορία και να διατηρεί μόνο την πληροφορία που είναι α-

παραίτητη για την αναγνώριση του συναισθήματος. Στα GMMs ο πιο αποδοτικός αριθμός

γκαουσιανών ανά κλάση παρατηρήθηκε ότι είναι το 24 και τα πιο ισχυρά χαρακτηριστικά εί-
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ναι αυτά που έχουν υπολογιστεί σε 12 κανάλια. Πιστεύουμε ότι ο αριθμός των 12 καναλιών

είναι ο ιδανικός ώστε να διατηρείται η χρήσιμη πληροφορία και να μην υπεισέρχεται μεγάλη

λεπτομέρεια στους υπολογισμούς. Τέλος, η ταξινόμηση με δυναμικά διαμορφούμενο μείγμα

γκαουσιανών, αν και μη επιβλεπόμενη, επιφέρει πολύ καλά αποτελέσματα. Ο λόγος είναι ότι

σε αυτά το πλήθος των ομάδων καθορίζεται δυναμικά. Δεν είναι απαραίτητο το πλήθος των

κλάσεων να ισούται με το πλήθος των συναισθημάτων υπό ταξινόμηση, οπότε διανύσματα

που αφορούν ένα συναίσθημα μπορεί να ανήκουν σε πολλές ομάδες.

Παρόλα αυτά δεν έχουμε χρησιμοποιήσει όλη τη δύναμη των ταξινομητών της αναγνώ-

ρισης προτύπων. ΄Ενα μεγάλο κεφάλαιο που δεν έχει εξεταστεί είναι ο έλεγχος των χα-

ρακτηριστικών που μελετήσαμε με HMMs, ώστε να ληφθεί υπόψη και ο παράγοντας του

χρόνου. Επίσης, όσον αφορά στα χαρακτηριστικά ταξινόμησης, ενδιαφέρον θα ήταν να βρε-

θούν κατάλληλα σταθμισμένοι συνδυασμοί των χαρακτηριστικών διαμόρφωσης AM-FM που

πιθανώς αυξάνουν και τα ποσοστά επιτυχούς ταξινόμησης. Τέλος, ένα χρήσιμο πείραμα για

τη βάση του Αιγινήτειου Νοσοκομείου θα ήταν να ειπωθούν οι ίδιες προτάσεις από επαγγελ-

ματίες ηθοποιούς, ώστε να διαπιστωθεί σε ποια χαρακτηριστικά διαφέρουν από τους απλούς

ανθρώπους.

Γενικά, οι τεχνικές αναγνώρισης συναισθήματος είτε μέσω ήχου είτε μέσω εικόνας είναι

ένας μεγάλος κλάδος με μεγάλη ανάπτυξη τα τελευταία χρόνια, που ανήκει στο πεδίο έρευνας

του affective computing. Πλέον δεν αρκεί ένας υπολογιστής να κάνει μόνο υπολογισμούς

και εργασίες, αλλά αναζητούνται τρόποι να γίνει πιο φιλικός και επικοινωνιακός προς το

χρήστη. ΄Οπως υποστηρίζει άλλωστε και μία ομάδα ερευνητών [62], προφανώς, δεν είναι

απαραίτητο οι μηχανές να αναπτύξουν τη συναισθηματική ικανότητα των ανθρώπων, αλλά

είναι απαραίτητο να έχουν μία συναισθηματική νοημοσύνη. Αν για παράδειγμα μία μηχανή

μας μιλάει, αλλά δε μας ακούει ποτέ, τότε είναι πολύ πιθανό να ενοχληθούμε, με παρόμοιο

τρόπο που θα μας ενοχλούσε αν ένας άνθρωπος μας μιλούσε αλλά δε μας άκουγε.
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