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Introducere

Pentru ca oamenii sunt fiinte emotionale, tot ceea ce intra in contact cu noi pare lipsit
de viata si rece daca nu exista emotie. Avand in vedere ca robotii au un impact major asupra
vietii noastre de zi cu zi, exista o necesitate vizibilda de a-i face sa semene mai mult cu oamenii.
Pe masura ce domeniul recunoasterii vocii si al recunoasterii vorbitorilor atinge apogeul,
urmatorul domeniu care, in mod firesc, va fi cercetat este cel al recunoasterii emotiilor. Acest
domeniu este relativ nou si se depun eforturi pentru a creste calitatea rezultatelor si a
resurselor disponibile In acest domeniu.

Dupa cum stim, exista numeroase tari care promoveaza dezvoltarea domeniului
recunoasterii emotiilor. In prezent, existd algoritmi puternici de recunoastere a emotiilor pe
baza recunoasterii imaginilor, care sunt utilizati In domeniul securitatii, In special in SUA si in
China. Domeniul recunoasterii emotiilor pe baza modelelor vocale este inca subdezvoltat, dar
exista numeroase tari care dezvolta baze de date si cauta algoritmi practici.

Titlul tezei de doctorat este "Imbunititirea algoritmilor de recunoastere a emotiilor de
catre roboti folosind semnale bazate pe voce". Dupa cum am mentionat deja, emotia joaca un
aspect important in modul in care oamenii percep diferite Intdlniri cu roboti sau lucruri.
Exista categorii de persoane care au o interactiune limitatd cu alti oameni din motive de
sigurantd, de sanatate sau din alte motive. Pentru acestia, o interactiune cu roboti emotionali
poate avea un impact mare asupra sanatatii lor mintale si poate avea o oscilatie in starea lor
emotionala actualad. Obiectivul acestei cercetdri este de a crea o baza de date emotionale in
limba romana pentru a include persoanele dintr-o zona demografica in categoria potentialilor
beneficiari ai robotilor emotionali. Un alt obiectiv este de a gasi un algoritm care sa aiba
rezultate bune pe bazele de date deja existente si de a testa noua baza de date pentru a vedea
daca poate fi inclusa alaturi de celelalte din partea de cercetare.

Pentru a ne atinge toate obiectivele, am incercat in primul rand sa ne punem la curent
cu toate cercetarile noi care au fost efectuate in domeniu. Apoi am incercat sa vedem ce sunt
emotiile, cum sunt produse, care sunt familiile de emotii si care sunt granitele emotiilor.
Pentru a crea propria noastra baza de date de emotii, a trebuit sa determinam ce emotii sunt
prezente de obicei in viata noastra de zi cu zi si ce propozitii pot avea intelesuri diferite atunci
cand sunt rostite in cadrul unor emotii diferite. Pentru a crea un algoritm care sa fie
performant in domeniul vorbirii emotionale, a trebuit sa cercetam ce extractori de
caracteristici si ce clasificatori sunt utilizate in acest domeniu. Am ales un clasificator si apoi
am testat diferiti extractori de caracteristici pentru a vedea rezultatul obtinut prin aceste
combinatii, utilizand toate bazele de date de testare si noua baza de date pe care am creat-o.
Dupa ce am eliminat cei mai slabi extractori de caracteristici, am adaugat mai multi
clasificatori pentru a vedea ce combinatii pot oferi un algoritm puternic. In final, am creat un
model care a fost testat pe baza de date proaspat creata.

In stadiul actual al partii de cunoastere a tezei, capitolul de inceput este capitolul
"Roboti", in care sunt prezentati diferiti roboti comerciali sau de serviciu pentru a vedea cu ce
avem de lucrat si care este directia de dezvoltare. Urmatorul capitol al tezei se intituleaza
"Baze de date emotionale"”, unde se defineste ce este o baza de date emotionale, care sunt
emotiile de bazi, care sunt emotiile de bazi contrastante si ce grupuri de emotii exista. In
acest capitol spunem, de asemenea, care este importanta creirii unei noi baze de date. In
capitolul urmator vom aborda ce baze de date sunt folosite ca test in aceasta lucrare si cum
sunt compuse. In continuare, vorbim despre diferitele tipuri de caracteristici extrase si ce
clasificatori sunt utilizati.

In partea de contributie personali a tezei, mai intai vorbim despre cum am creat noua
baza de date, care este continutul bazei de date si cateva analize efectuate pe baza



continutului acesteia. Urmatorul capitol prezinta implementarea si rezultatele obtinute
folosind un singur clasificator selectat. Teza continud cu implementarea celorlalti clasificatori
si cu rezultatele acestora. Dupa aceea, analizam alte rezultate obtinute in acelasi domeniu si le
comparam cu rezultatele obtinute prin cercetarea noastra. La final avem concluziile noastre
finale bazate pe munca depusa pana acum, urmate de lista de referinte, de lista de figuri si de
lista de tabele.

Crearea bazei de date

Baza de date emotionala a fost gandita si conceputa in asa fel incat fiecare propozitie sa
poata avea diferite intelesuri in functie de emotia transmisa prin acea propozitie. Propozitiile
sunt propuse pentru a fi intelese si folosite de catre un robot de servicii utilizat intr-un mediu
interior. Propozitiile propuse sunt urmatoarele:

“A venit rezultatul testului.”
“Nu mai am medicamente.”
“Testul este pozitiv.”
“Interpretarea a fost gresita.”
“A crescut foarte mult.”

“A scazut foarte mult.”

“Ti Inchisa usa.”

“Ii stins becul.”

“Sunt foarte bine.”

“Cheile sunt In usa.”

Pentru a intelege mai bine fiecare propozitie In parte, vom analiza situatiile in care
propozitiile ar putea fi folosite si prin diferite emotii cum ar putea fi interpretate.

Prima propozitie, A venit rezultatul testului.”, spusa pe un ton fericit, poate indica o
scapare din boald, un test de sarcina asteptat, sau un raspuns pozitiv al unui examen. Acest
raspuns poate veni si ca o surpriza pentru vorbitor. Prima propozitie rostita pe un ton neutru
poate indica ca acel raspuns primit, nu este o surpriza, ci mai mult vine ca o validare catre
vorbitor. Cand aceasta propozitie este rostita cu o emotie trista, poate insemna primirea unei
vesti proaste de catre vorbitor, ca si descoperirea sau agravarea unei boli, sau un rezultat
negativ a unui examen. Prin cunoasterea acestor emotii si decriptarea mesajului ascuns,
robotul de servicii poate avea o intelegere mai ampla asupra evenimentelor care au avut loc.
Robotul de servicii poate actiona cu un raspuns mult mai asteptat si evident persoanelor
umane.

A doua propozitie,” Nu mai am medicamente”, primita de catre robot avand o emotie
veseld, poate sustine faptul ca vorbitorul si-a terminat medicatia prescrisa care ar presupune
si sfarsitul bolii in care se afla. Pe un ton neutru, vorbitorul poate realiza ca medicamentele s-
au terminat, in continuare are nevoie de ele, dar nu i impiedica sanatatea daca ar merge dupa
altele mai tarziu. Pe o emotie trista, propozitia reflecta nevoia urgenta a vorbitorului pentru
medicamente, care ii poate pune 1n pericol chiar si viata.

A treia propozitie, “Testul este pozitiv”, poate fi descifrata doar din context sau din emotia
transmisa. Pe o emotie pozitiva, propozitia transmite feririrea vorbitorului si ca un eveniment
pozitiv s-a intamplat In viata vorbitorului, de exemplu un test de sarcina. Propozitia pe un ton
neutru rezultda doar ca vorbitorul se astepta la acest rezultat. Nu putem spune concret ca este
un eveniment pozitiv sau negativ in viata vorbitorului, din context putem sa ne dam seama
mai bine la ce se refera. O emotie negativa imprigmata asupra acestei propozitii poate rezulta



doar ca vorbitorul a primit o veste proasta si ca evenimentul la care se refera vorbitorul este
unul negativ, de exemplu un test SarsCov-2.

Cea de a patra propozitie: "Interpretarea a fost gresita”, ne duce cu gandul la un diagnostic
pus gresit de cdtre un medic, apoi acesta sa fie infirmat de catre un altul. Emotia acestei
propozitii poate schimba total sensul acesteia. Daca avem o emotie fericita, adevaratul
diagnostic este unul care il ajuta pe pacient. Poate fi cd acesta este complet sandtos sau doar
ca boala pe care o are nu este la fel de grava ca boala cu care fusese diagnosticat initial. Emotia
de tristete care acapareaza aceasta propozitie este exact inversul propozitiei cu emotie
fericita. Putem sa ne ddm seama ca diagnosticul pus ulterior este unul sever care poate pune
in pericol viata vorbitorului sau poate are nevoie de ajutor imediat.

Cea de a cincea propozitie: “A crescut foarte mult”, fara context sau fara emotie poate fi
aproape imposibil de descifrat de catre persoanele umane, rezultand ca robotii daca vor
incerca sa descifreze aceasta propozitie este echivalentul unui rezultat a unei functii random.
In lipsa contextului ne putem baza pe emotii. Pentru o emotie de fericire, de exemplu
vorbitorul se poate bucura de cresterea in Tnaltime a unui copil. Pentru o emotie neutra, nu
putem sa apreciem daca este un eveniment fericit sau trist in viata vorbitorului, doar putem
presupune ca evenimentul este unul la care vorbitorul se astepta sa se intample. O emotie
negativa rezulta ca in viata vorbitorului un eveniment negativ, chiar si asteptat a avut loc. De
exemplu, o crestere a colesterolului la analize sau o crestere a unui hematom de la ultima
verificare.

Cea de a sasea propozitie: “A scazut foarte mult.”, este extrem de asemandtoare cu
predecesoarea ei, aceasta propozitie fiind introdusa atat pentru ca vorbitorul sa aiba mai
multe variante de exprimare, dar si pentru a introduce dificultate in recunoasterea propozitiei
corecte.

Cea de a saptea propozitie: “li inchisd usa.”, introduce un limbaj mai colocvial pe care
robotul este probabil sa il auda. Aceasta propozitie poate activa si functiile locomotorii ale
robotului de servicii, asta depinzand de emotia transmisa. Daca vorbitorul transmite o emotie
pozitiva prin aceasta propozitie, acesta doreste sa exprime ca usa este inchisa si ar trebui sa
ramana asa. Daca robotul de servicii detecteaza o emotie neutrd, mesajul pe care acesta ar
trebui sa 1l receptioneze, este ca usa este inchisa, dar in orice moment poate primi un mesaj sa
caute cheile sau doar sa mentina usa inchisa. Daca emotia transmisa prin acest mesaj este una
negativa, robotul ar trebui sa inteleaga ca usa este inchisa si ar trebui sa caute cheile daca usa
este Incuiata si sa o deschida.

Cea de a opta propozitie este similard cu predecesoarea ei, avand sensuri similare dar
scopuri diferite. Aici robotul de servicii, poate ajuta la aprinderea sau stingerea becului intr-o
anumita camera. Aceasta propozitie fiind foarte utila pentru personae cu handicap locomotor.

Cea de a noua propozitie, “Sunt foarte bine.”, poate expune una dintre problemele
secolului, si anume depresia. Daca robotul de servicii poate interveni si distinge depresia inca
dintro stare incipienta a acesteia, poate ajuta inimaginabil de mult acea persoana. Acea
persoana poate lua actiuni in inlaturarea depresiei pana cand nu este intr-o forma avansata.
Daca emotia transmisa prin aceasta propozitie este una pozitiva, inseamna ca mesajul
paraverbal este acelasi cu mesajul verbal. Daca propozitia primita de robot are un mesaj
neutru, asta nu inseamna ca vorbitorul vrea sa insele robotul prin mesajul transmis,
vorbitorul poate fi doar obosit. Cu toate acestea robotul ar trebui sa ramana vigilent in
urmatoarele mesaje si emotii transmise de catre vorbitor. Daca emotia transmisa este una
negativa, robotul ar trebui sa inteleaga ca vorbitorul nu se simte bine si ar trebui sa ofere
confort emotional sau sa cheme ajutoare daca este vorba de un accident fizic.

Ultima propozitie: “Cheile sunt in usa”, poate avea mai multe intelesuri paraverbale, chiar
daca mesajul verbal este destul de clar. Daca emotia care insoteste propozitia este una



pozitiva, poate avea ca un mesaj, bucuria de a gasi cheile dupa o cautare indelungata, sau doar
bucuria ca acele chei se afla unde trebuie. Daca emotia este una neutrd, mesajul poate fi ca
robotul sa aduca acele chei vorbitorului sau doar un mesaj ca sa se stie de locatia acelor chei.
Daca emotia este una negativa, robotul ar trebui sa scoata acele chei din usa si sa le aduca
vorbitorului.

Aceste propozitii pot face ca robotii sa vind mai aproape in ajutorul oamenilor si sa
inteleaga atat limbajul discrect cat si mesajul transmis paraverbal. Prin aceste 10 propozitii
putem da un exemplu de folosinta a unei baze de date emotionale cat si importanta acesteia.
Exista posibilatatea ca un robot de servicii care nu intelege limbajul paraverbal sa nu poata
decoda mesajul transmis sau chiar decoda gresit si sa actioneze intr-un mod eronat.

Baza de date are un total de 4713.391 secunde sau 78.5 minute. Este formata din 10
propozitii explicate anterior, fiecare propozitie avand 3 tipuri de emotii explicate. Toti cei 7
vorbitori au repetat fiecare propozitie pe fiecare emotie de 10 ori. Fiecare propozitie, in medie
are o lungime de 2.244 secunde. Baza de date are un total de 2100 de propozitii, din care 700
sunt pe emotie veseld, 700 au o emotie neutra, iar 700 au o emotie trista.

Baza de date este structurata in urmatorul mod:

e Fiecare folder reprezinta clasa, iar fiecare dintre ele este numerotata in felul urmator:

“NumelePersoanei_pk_emotie”, unde k reprezinta numarul propozitiei si emotia poate fi
fericit, neutru sau trist.

e Fiecare clasa are 10 instante numite in urmatorul fel:
“NumelePersoanei_pk_emotie_n.wav”, unde n merge de la 01 la 10 si reprezinta numarul
instantei.

VM VM

e P1 reprezinta
P3 reprezinta
reprezinta “A crescut foarte mult.”, P6 reprezinta

“li inchisa usa.”, P8 reprezinta “li stins becul.”, P9 reprezinta
final P10 reprezmta ‘Cheile sunt in usa.”.

e Persoanele 1, 3, 4 si 7 sunt de sex masculine, iar persoanele 2, 5 si 6 sunt de sex

feminine.

A venit rezultatul testului.”, P2 reprezinta “Nu mai am medicamente.”,
a “Testul este pozitiv.”, P4 reprezinta “Interpretarea a fost gresita.”, P5
a “A scazut foarte mult.”, P7 reprezinta
a “Sunt foarte bine.” Si in

~ u

In Fig. 4.1 Este reprezentati distributia instantelor pentru 1 din totalul de 210 clase.

O 0O 0 © G

Toma_p1_f_01 Toma_p1__02 Toma_p1.1.03 Toma_p1_f 04

00000

----- a_pl 1 06 Toma_p1.1. oma_p1 110

Fig 4.1 Distributia inregistrarilor



Class

P1-f

Pl-n

P1-t

P2-f

P2-n

No

BoowNourwNnkr 5o0ooogwousrwNner 5 O0NONGTDRWNRESOONLNO®WAWNR

Ul WN

Personl Person2 Person3 Person4 Person5 Person6 Person?7

: [s]
2.560
2.731
2.645
2.475
2.645
2.645
2.645
2.645
2.645
2.816
2.645
2.560
2.389
2.475
2.475
2.475
2.645
2.475
2.475
2.731
3.072
2.987
3.072
3.157
3.157
3.072
3.072
3.157
3.072
2.816
1.877
2.219
2.219
2.304
2.560
2.048
1.877
2.133
2.133
2.304
2.133
2.219
2.048
1.877
2.219
2.048

[s]
2.731
2.987
3.072
2.987
2.560
3.413
2.816
3.840
2.901
3.072
3.072
3.328
3.328
3.413
3.755
3.413
3.328
3.072
3.328
3.072
3.413
3.413
3.243
3.243
3.328
3.243
3.072
3.499
3.157
3.243
2.560
2.731
2.475
2.560
2.304
3.072
2.645
2.645
2.731
2.901
2.645
3.157
2.731
2.987
2.987
2.901

[s]
3.157
3.243
2.475
2.731
2.987
2.816
3.072
3.072
2.645
2.901
2.731
3.157
2.560
2.901
2.731
2.987
2.645
2.901
2.560
2.731
2.987
3.072
2.987
2.645
2.560
2.816
2.645
2.731
2.731
2.560
2.645
2.475
2.389
2.560
2.304
2.560
2.560
2.219
2.475
2.219
2.731
2.304
2.560
2.475
2.475
2.560

[s]
2.901
3.157
2.987
3.157
2.816
2.901
2.731
2.731
2.645
2.987
3.072
3.072
2.731
2.987
2.816
2.901
2.987
2.731
2.816
2.731
2.645
2.304
2.389
2.475
2.475
2.304
2.389
2.389
2.304
2.219
2.304
2.475
2.475
2.560
2.304
2.389
2.389
2.645
2.219
2.816
2.304
2.219
2.304
2.389
2.475
2.133

[s]
2.731
2.731
2.475
2.560
2.389
2.475
2.389
2.389
2.475
2.389
2.645
2.219
2.475
2.389
2.219
2.389
2.133
2.219
2.389
2.304
2.560
2.560
2.475
2.475
2.560
2.475
2.304
2.389
2.645
2.304
2.475
2.133
2.048
1.963
1.963
2.133
1.963
2.133
1.963
2.048
2.219
2.048
1.963
1.963
2.048
1.792

[s]
2.816
3.072
3.072
2.901
2.816
2.901
3.243
2.560
2.731
2.731
2.816
2.731
2.816
2.475
2.560
2.816
2.645
2.987
2.560
2.560
2.816
2.560
2.645
2.901
2.560
2.560
2.645
2.731
2.560
2.901
2.731
2.560
2.560
2.389
2.219
2.304
2.304
2.304
2.560
2.645
2.731
2.475
2.219
1.877
2.219
2.133

[s]
2.816
2.560
2.816
2.901
2.901
2.731
2.645
2.645
2.645
2.475
2.219
2.560
2.048
2.304
2.219
2.219
2.219
2.304
2.219
2.219
2.645
2.645
2.560
2.475
2.389
2.304
2.475
2.389
2.645
2.731
2.304
2.389
2.475
2.219
2.048
2.560
2.219
2.389
2.475
2.219
1.707
1.963
1.707
1.877
1.877
1.963

Total
[s]
19.712
20.481
19.542
19.712
19.114
19.882
19.541
19.882
18.687
19.371
19.200
19.627
18.347
18.944
18.775
19.200
18.602
18.689
18.347
18.348
20.138
19.541
19.371
19.371
19.029
18.774
18.602
19.285
19.114
18.774
16.896
16.982
16.641
16.555
15.702
17.066
15.957
16.468
16.556
17.152
16.470
16.385
15.532
15.445
16.300
15.53
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2.560
2.389
1.877
2.048
2.219
2.304
2.389
2.133
2.475
2.219
2.304
2.475
2.389
2.389
2.133
2.475
2.304
2.304
2.304
1.963
2.133
2.048
2.133
2.304
1.792
1.963
1.877
1.963
1.963
1.792
1.963
1.877
1.963
2.048
2.133
2.304
2.048
2.304
2.219
2.219
2.304
2.133
2.048
2.048
2.475
2.304
2.475
2.475
2.475
2.304

2.901
3.669
2.304
2.475
3.499
2.731
2.816
3.328
3.072
3.243
2.901
2.901
2.816
3.072
2.389
2.901
2.731
2.731
2.304
2.816
2.475
3.243
2.901
2.901
2.560
2.645
2.389
2.645
2.901
2.304
2.645
2.560
2.560
2.389
2.987
3.072
3.072
3.072
3.157
2.987
2.901
3.157
2.987
2.816
2.731
2.987
3.243
2.816
3.499
3.243

2.475
2.560
2.475
2.560
2.475
2.560
2.219
2.304
2.304
2.304
2.219
2.304
2.219
2.048
2.219
2.389
2.304
2.304
2.304
2.901
2.645
2.475
2.304
2.389
2.389
2.645
2.645
2.475
2.645
2.389
2.475
2.133
2.219
2.304
2.219
2.389
2.304
2.219
2.133
2.304
2.133
2.389
2.219
2.304
2.731
2.816
2.816
3.243
3.157
2.901

2.389
2.389
2.219
2.219
1.877
2.219
1.963
2.048
1.963
1.963
2.133
2.133
2.133
1.963
2.133
2.304
1.963
2.304
2.304
2.048
2.304
2.048
2.133
1.963
3.072
2.389
2.048
2.475
2.048
2.219
2.304
2.304
2.133
2.048
2.133
2.133
1.877
1.877
1.792
1.792
1.877
1.963
2.389
2.048
2.219
2.133
2.133
2.731
2.048
2.133
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1.877
1.877
2.048
2.048
2.219
2.304
2.389
2.219
2.304
2.219
2.133
1.963
2.048
2.133
2.219
2.304
2.048
2.048
2.048
2.133
2.048
2.048
2.048
2.048
2.133
2.133
1.877
1.877
1.877
1.877
1.707
1.877
1.877
1.877
2.219
2.048
1.963
2.048
1.963
2.133
2.133
2.048
2.048
1.963
2.389
2.133
2.133
2.304
2.219
2.304

2.219
2.304
2.219
2.389
1.963
2.389
2.645
2.389
2.475
2.475
2.475
2.304
2.389
2.389
2.389
2.304
2.219
2.389
2.133
2.389
2.133
2.048
2.304
2.133
2.475
2.219
2.133
2.219
2.219
2.389
2.133
2.389
2.304
2.219
2.219
2.560
2.304
2.389
2.475
2.475
1.963
2.219
2.731
2.304
2.304
2.731
2.304
2.816
2.816
2.645

1.963
1.877
1.707
2.219
2.133
2.219
2.475
2.048
2.048
1.877
2.389
2.219
2.133
2.133
2.219
2.133
2.304
2.219
2.219
2.304
2.133
2.048
2.219
2.133
2.048
2.133
2.475
1.877
1.707
1.877
1.707
1.621
1.707
1.792
2.133
2.389
2.389
2.389
2.133
1.963
2.133
1.877
1.792
1.963
2.816
2.304
2.304
2.560
2.219
2.219

16.384
17.065
14.849
15.958
16.385
16.726
16.896
16.469
16.641
16.300
16.554
16.299
16.127
16.127
15.701
16.810
15.873
16.299
15.616
16.554
15.871
15.958
16.042
15.871
16.469
16.127
15.444
15.531
15.360
14.847
14.934
14.761
14.763
14.677
16.043
16.895
15.957
16.298
15.872
15.873
15.444
15.786
16.214
15.446
17.665
17.408
17.408
18.945
18.433
17.749
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2.304
2.219
2.475
2.219
2.048
2.389
2.219
2.389
2.560
2.219
2.219
2.219
2.133
2.219
2.560
2.475
2.816
2.731
2.475
2.475
2.560
2.645
2.731
2.560
2.048
2.304
2.133
2.219
2.133
2.304
2.219
2.133
2.304
2.133
1.877
1.792
1.963
1.877
1.877
2.048
2.048
1.707
1.707
1.963
2.133
2.389
2.475
2.219
2.304
2.475

2.816
3.243
2.816
3.328
3.072
2.731
2.901
2.901
2.901
2.731
2.987
2.987
3.243
2.987
3.328
3.328
3.499
3.243
3.328
3.328
3.584
3.072
3.413
3.413
2.645
2.731
2.560
3.157
2.816
2.901
3.157
3.499
3.328
3.413
2.816
2.560
2.645
2.560
2.560
2.560
2.560
2.731
2.731
2.901
3.072
3.328
3.072
2.901
2.816
2.901

2.731
2.645
2.901
2.816
2.901
2.816
2.901
2.645
2.816
2.560
2.645
2.731
2.816
2.560
2.645
2.731
2.560
2.731
2.731
2.560
2.731
2.645
2.304
2.645
2.048
2.219
2.219
2.219
2.475
2.304
2.304
2.475
2.475
2.389
2.560
2.560
2.304
2.389
2.133
2.219
2.219
2.560
2.133
2.219
2.645
2.816
2.389
2.304
2.219
2.560

1.963
2.048
2.133
2.389
2.219
2.645
2.389
2.304
2.389
2.304
2.219
2.133
2.389
2.304
2.304
2.304
2.133
1.963
1.877
2.048
2.048
1.877
2.048
1.877
2.219
1.963
2.048
1.963
1.963
1.877
2.048
1.792
1.877
2.048
2.048
2.048
2.048
1.877
1.963
1.707
1.792
1.792
1.792
1.877
2.475
1.963
2.048
2.048
1.877
1.792
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2.048
2.219
2.304
2.219
2.219
2.304
1.963
2.133
2.133
1.963
1.877
1.963
2.304
1.963
2.304
2.560
2.133
2.048
2.219
2.219
2.219
2.219
2.133
2.304
1.877
2.133
2.219
1.963
2.133
2.219
2.133
2.219
2.048
2.133
1.877
1.877
1.877
1.707
1.792
1.963
1.877
1.877
1.707
1.792
2.048
2.048
2.048
1.877
1.963
2.048

2.475
2.645
2.645
2.731
2.645
2.731
2.816
2.901
2.389
2.475
2.731
2.645
2.816
2.901
2.731
2.731
2.901
2.987
2.816
2.645
2.645
2.901
2.901
2.816
2.219
1.963
2.133
1.963
2.048
2.133
2.133
2.133
2.048
2.048
2.133
2.304
2.048
2.133
2.048
2.304
2.219
2.219
2.219
2.389
2.389
2.133
2.304
2.219
2.389
2.389

2.048
2.048
2.133
2.304
2.304
2.048
2.389
2.304
2.133
2.133
1.877
2.048
1.877
2.133
2.475
2.560
2.475
2.475
2.389
2.304
2.304
2.389
2.475
2.219
2.219
2.219
2.219
2.133
2.304
2.133
2.048
2.048
1.792
1.877
1.621
1.621
1.451
1.365
1.792
1.536
2.304
1.621
1.621
1.707
2.560
2.304
2.560
2.219
2.048
2.048

16.385
17.067
17.407
18.006
17.408
17.664
17.578
17.577
17.321
16.385
16.555
16.726
17.578
17.067
18.347
18.689
18.517
18.178
17.835
17.579
18.091
17.748
18.005
17.834
15.275
15.532
15.531
15.617
15.872
15.871
16.042
16.299
15.872
16.041
14.932
14.762
14.336
13.908
14.165
14.337
15.019
14.507
13.910
14.848
17.322
16.981
16.896
15.787
15.616
16.213



P6 - f
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P6 -t

P7-f
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2.389
2.389
2.389
2.560
2.133
2.389
2.389
1.792
2.133
2.219
2.133
2.304
2.133
2.219
1.963
1.877
1.963
1.792
1.536
1.621
1.792
1.792
2.048
1.792
2.560
2.475
2.219
2.219
2.389
2.219
2.389
2.389
2.731
2.219
1.963
2.048
2.219
2.304
2.048
1.963
2.219
2.048
2.219
2.219
1.621
1.877
1.792
1.963
1.707
1.877

3.157
3.328
3.072
3.243
3.499
3.499
3.157
2.901
3.243
3.157
3.243
2.901
3.328
3.072
2.560
2.901
2.389
2.645
2.901
2.645
2.560
2.645
2.645
2.816
3.243
2.816
3.243
3.157
3.157
3.157
3.157
2.987
3.243
3.072
2.475
2.645
2.560
2.645
2.816
2.901
2.475
3.328
2.645
2.816
2.304
2.645
2.645
2.475
2.816
2.304

2.389
2.645
2.560
3.157
2.304
2.219
2.389
2.304
2.133
2.389
2.133
2.304
2.219
2.133
1.963
2.645
2.389
2.475
2.645
2.731
2.731
2.304
2.133
2.304
2.560
2.475
2.645
2.475
2.475
2.731
2.560
2.645
2.731
2.816
1.877
1.792
1.792
2.048
1.877
1.792
1.707
1.707
1.877
1.877
2.048
2.048
2.133
1.877
1.877
2.048

1.792
1.792
1.963
1.792
2.219
2.133
1.877
1.963
1.792
1.963
2.133
2.133
2.048
1.963
1.707
2.133
1.963
1.707
1.707
1.707
1.707
1.707
1.707
2.048
1.963
1.963
1.963
1.877
1.792
1.963
2.048
2.389
1.707
1.877
1.877
1.792
1.877
1.707
1.621
1.707
1.707
2.219
1.792
1.707
1.621
1.536
1.877
1.792
1.877
1.792
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2.048
2.048
1.963
2.048
2.219
2.219
2.389
2.133
2.048
2.133
2.219
2.048
2.219
2.133
1.792
1.792
1.792
1.877
1.877
1.963
1.792
1.877
1.877
1.792
2.048
2.133
1.877
1.877
1.877
1.963
1.877
1.877
1.792
1.792
1.963
2.048
2.133
1.963
1.707
1.963
1.877
1.621
1.707
1.792
1.792
1.877
1.707
1.792
1.707
1.792

2.475
2.475
2.304
2.560
2.475
2.048
2.133
2.048
2.048
1.963
1.963
2.048
2.133
1.707
2.219
2.048
2.304
2.475
2.304
2.133
2.304
2.389
2.219
2.475
2.304
2.048
2.389
2.048
2.304
2.304
2.389
1.963
2.560
2.475
1.792
2.133
1.707
1.621
1.963
1.877
1.792
1.963
2.048
2.304
1.792
1.877
1.792
2.133
1.963
2.304

2.048
2.133
2.048
2.133
1.877
1.877
1.963
2.048
2.048
2.219
1.877
2.048
2.133
1.877
1.792
2.133
1.707
1.877
1.621
1.792
1.707
1.792
1.707
1.621
2.475
2.048
2.048
2.219
2.219
2.048
2.048
2.133
2.304
2.304
2.731
1.536
1.707
1.365
1.792
1.792
1.792
2.219
1.877
1.792
1.451
1.621
1.451
1.536
1.792
1.877

16.298
16.810
16.299
17.493
16.726
16.384
16.297
15.189
15.445
16.043
15.701
15.786
16.213
15.104
13.996
15.529
14.507
14.848
14.591
14.592
14.593
14.506
14.336
14.848
17.153
15.958
16.384
15.872
16.213
16.385
16.468
16.383
17.068
16.555
14.678
13.994
13.995
13.653
13.824
13.995
13.569
15.105
14.165
14.507
12.629
13.481
13.397
13.568
13.739
13.994
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1.877
1.877
2.048
1.707
1.792
1.877
1.792
2.133
1.877
2.219
2.389
2.133
2.048
1.963
2.133
1.963
1.707
2.048
1.707
1.707
1.877
1.707
1.963
1.877
1.792
1.707
1.621
1.792
1.877
1.877
1.536
1.707
1.621
1.792
1.963
2.048
2.133
2.219
1.963
1.877
1.963
2.048
2.048
2.048
1.451
2.048
1.792
1.451
2.048
2.048

2.645
2.389
2.389
2.645
2.560
2.987
2.901
3.243
2.731
2.560
2.731
2.987
2.645
2.645
2.389
2.389
2.645
2.560
2.219
2.475
2.389
2.389
2.475
2.816
2.475
2.389
2.560
2.560
2.475
2.475
2.645
2.560
2.645
2.645
2.816
2.901
2.987
2.987
2.987
2.816
2.987
2.901
2.987
2.987
2.560
2.645
2.304
2.133
2.219
2.389

2.048
2.048
2.048
1.877
2.219
2.389
2.219
2.048
2.389
2.048
2.304
2.475
2.219
2.560
2.048
2.048
1.963
1.963
2.048
1.792
1.792
1.963
2.219
2.219
2.048
2.219
2.133
2.048
2.048
2.219
1.792
2.048
2.133
1.792
2.389
2.389
2.475
2.219
2.560
2.475
2.475
2.560
2.645
2.389
1.792
1.963
1.792
1.792
1.621
1.877

1.621
1.451
1.707
1.792
1.707
1.792
1.451
1.707
1.451
1.536
1.365
1.707
1.877
1.707
1.792
1.877
1.621
1.877
2.048
2.048
1.621
1.621
1.451
1.536
1.621
1.536
1.621
1.621
1.621
1.707
1.707
1.536
1.621
1.707
2.133
1.707
1.792
1.621
1.792
1.707
1.877
1.536
1.707
1.621
1.621
1.792
1.707
2.048
1.877
1.792
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1.792
1.621
1.707
1.963
1.536
1.707
1.707
1.707
1.792
1.707
1.621
1.877
1.877
1.707
1.707
1.792
1.536
1.792
1.707
1.707
1.792
1.621
1.707
1.792
1.877
1.707
1.877
1.707
1.536
1.536
1.707
1.792
1.536
1.707
1.877
1.792
1.792
1.707
1.877
1.792
1.963
1.963
1.963
1.707
1.621
1.707
1.792
1.792
1.707
1.621

2.048
2.133
2.219
2.219
2.304
2.219
2.133
1.963
1.963
2.048
1.963
2.048
1.963
2.048
1.963
1.963
1.877
1.451
1.621
1.707
1.707
1.963
1.963
1.963
1.963
1.707
1.963
2.219
2.048
2.048
1.963
2.048
2.475
2.133
2.133
2.133
2.048
1.963
2.133
2.219
2.304
2.219
2.048
1.877
1.621
1.621
1.792
1.877
1.963
2.048

1.707
1.536
1.365
1.451
1.877
1.877
2.133
1.963
2.048
1.792
1.963
1.707
1.707
1.707
2.048
1.963
1.707
1.792
1.877
2.048
1.877
1.877
1.792
1.621
1.707
1.451
1.451
1.365
1.536
1.792
1.536
1.621
1.621
1.451
1.621
1.536
1.877
1.877
1.792
1.792
1.451
1.792
1.707
1.792
2.048
1.963
1.707
1.621
1.877
1.963

13.738
13.055
13.483
13.654
13.995
14.848
14.336
14.764
14.251
13.910
14.336
14.934
14.336
14.337
14.080
13.995
13.056
13.483
13.227
13.484
13.055
13.141
13.57
13.824
13.483
12,716
13.226
13.312
13.141
13.654
12.886
13.312
13.652
13.227
14.932
14.506
15.104
14.593
15.104
14.678
15.02
15.019
15.105
14.421
12.714
13.739
12.886
12.714
13.312
13.738
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2.048
1.536
1.877
1.707
1.707
1.707
1.621
1.621
1.536
1.877
1.792
1.451
1.792
1.707
1.963
2.389
2.133
1.963
1.963
2.048
1.877
1.877
1.792
2.133
2.048
2.133
2.304
2.219
2.048
2.475
2.304
2.475
2.389
2.219
1.963
2.048
1.877
2.048
1.963
2.133
2.133
1.963
1.877
2.133
2.219
2.304
2.304
2.133
2.304
2.304

2.389
2.389
2.389
2.560
2.645
2.731
2.475
2.560
2.304
2.389
2.475
2.560
2.731
2.731
2.901
3.328
2.645
2.560
2.560
2.901
2.731
2.987
2.987
3.072
2.816
2.560
2.389
2.731
2.645
2.816
2.731
2.560
2.901
2.987
2.475
2.816
2.816
2.645
2.901
2.816
2.816
3.157
2.731
3.157
3.755
3.328
3.243
3.413
3.157
3.157

1.792
1.877
1.963
1.877
1.877
1.963
1.877
1.792
1.792
1.877
1.792
1.792
1.877
1.792
2.816
2.901
2.816
2.645
2.475
2.901
2.645
2.475
2.560
2.901
2.048
2.133
1.963
1.963
1.792
1.877
1.877
1.877
2.048
1.877
1.963
2.048
1.963
1.963
2.048
1.877
1.963
1.963
1.877
1.963
2.389
2.389
2.560
2.475
2.560
2.475

1.792
1.792
1.707
1.536
1.536
1.621
1.536
2.048
1.621
2.133
1.621
1.536
1.365
1.792
1.963
1.792
2.133
1.707
1.536
1.621
1.451
1.536
1.621
1.707
2.304
1.963
2.389
2.475
2.475
2.219
2.560
2.645
2.731
2.304
2.133
2.048
1.963
1.707
2.389
1.621
1.707
1.621
1.536
1.963
1.792
2.219
1.963
2.133
2.048
1.963
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1.792
1.707
1.451
1.707
1.707
1.707
1.877
1.707
1.707
1.707
1.877
2.133
1.451
1.536
1.792
1.792
1.707
1.877
1.707
1.621
1.621
1.621
1.621
1.707
2.133
2.133
2.048
1.963
1.877
1.792
1.963
2.048
1.963
1.963
1.963
1.963
1.963
1.877
1.877
1.792
1.707
1.877
1.877
1.877
2.048
1.707
1.877
1.877
1.877
1.963

2.133
1.536
1.877
1.707
2.048
2.048
1.536
1.621
1.963
1.707
1.963
1.877
1.963
1.877
1.536
1.707
1.621
1.707
2.048
1.963
1.877
1.536
2.304
2.048
2.048
2.133
2.133
2.048
1.792
2.048
2.389
1.707
2.133
2.133
2.475
2.133
2.048
1.963
2.048
2.219
2.048
2.133
2.048
2.048
2.219
2.304
1.792
2.304
2.219
1.963

1.792
2.048
1.963
2.048
1.621
1.451
1.536
1.536
1.707
2.133
1.792
1.707
1.621
1.707
1.792
1.707
1.621
2.048
1.792
1.792
2.048
1.792
1.963
1.792
1.963
2.048
1.877
1.877
2.048
1.877
1.877
1.963
1.963
1.963
2.133
2.048
2.048
2.219
2.133
1.963
2.048
1.877
1.877
1.792
1.963
1.877
2.133
1.877
2.133
1.963

13.738
12.885
13.227
13.142
13.141
13.228
12.458
12.885
12.630
13.823
13.312
13.056
12.800
13.142
14.763
15.616
14.676
14.507
14.081
14.847
14.25
13.824
14.848
15.360
15.360
15.103
15.103
15.276
14.677
15.104
15.701
15.275
16.128
15.446
15.105
15.104
14.678
14.422
15.359
14.421
14.422
14.591
13.823
14.933
16.385
16.128
15.872
16.212
16.298
15.788



7 2.048 3.072 2.475 2.304 1.792 2.133 1.963 15.787

8 2.133 2.901 2.560 2.048 1.963 2.048 2.133 15.786

9 2.389 3.584 2.475 1.963 1.792 2.219 1.877 16.299

10 2.304 2.987 2.645 2.133 1.877 2.304 1.963 16.213
4713.

Total duration [s] 913 =

Tabelul 4.1 - Durata fiecarei instante

Dupa cum putem observa in tabel, propozitiile au fost alese in asemenea fel Incat toate
sa aiba lungime asemanatoare. Putem observa ca in medie persoana cu numarul 2 a avut cele
mai lungi propozitii din punct de vedere al timpului, iar persoana cu numarul 7 a avut cele mai
scurte propozitii din punct de vedere al timpului. Acest lucru se poate observa si in Fig. 4.2 de
mai jos.

Instance time with respect to sentance
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Fig. 4.2 - Valorile minime, medii si maxime a instantelor de timp in functie de propozitie

Minimul este reprezentat cu albastru, media este reprezentata cu galben, iar maximul
este reprezentat cu rosu. Se poate observa ca propozitia numarul 1(A venit rezultatul testului)
are cea mai mare valoare minima de 2.048 secunde, fiind si singura care are o valoare minima
de peste 2 secunde. Cea mai mica valoare minima o au propozitiile 5(A crescut foarte mult),
7(li inchisa usa), 8(li stins becul) si 9(Sunt foarte bine), cu o valoare de 1.365 secunde. Cea
mai mare valoare medie ii apartine tot propozitiei numarul 1, cu o valoare de 2.743 secunde.
Singurele 2 propozitii care au durata medie de sun 2 secunde sunt propozitia 8 si propozitia 9.
Este probabil ca propozitiile 8 si 9 sa fie destul de uzuale pentru vorbitori si de aceea sa aiba o
medie a duratei de sub 2 secunde. Propozitia numarul 1 are si cel mai mare maxim al duratei,
acesta fiind de 3.84 secunde. Cea mai mica si singura valoare maxima care se afla la sub 3
secunde este propozitia numarul 8(). Acest lucru poate fi dat si de exprimarea colocviala a
acesteia.
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Instance time with respect to mood
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Fig. 4.3 - Valorile minime, medii si maxime a instantelor de timp in functie de emotia transmisa.

In Fig. 4.3 de mai sus putem vedea lungimile propozitiilor in functie de frazi. Emotia
fericita este reprezentata cu albastru, emotia neutra este reprezentata cu galben, iar emotia
trista este reprezentata cu rosu. Chiar daca ne asteptam ca propozitiile triste sa fie mult mai
lungi ca cele fericite sau neutre, putem observa ca acestea au o lungime aproximativ egala.
Daca ludam in considerare minimul, toate cele 3 emotii sunt la egalitate cu o lungime a
propozitiilor de 1.365 secunde. Cand luam in calcul lungimea medie, emotia trista este cea mai
lunga, cu o durata de 2.324 secunde urmata de emotia fericita cu 2.254 secunde si in final cea
neutra cu 2.155 secunde. Cea mai lunga valoare maxima apartine emotiei fericit, cu o lungime
de 3.84 secunde, fiind urmata de cele 2 emotii ramase neutru si trist cu 3.755 secunde. Dupa
aceasta analizd, putem spune ca nu ne putem lua dupa durata unei propozitii ca sa o
categorisim dupa emotie

Instance time with respect to person

Fersonl Person2 Person3 Persond Persons Persont Person7
g [\ Average esmges]ax

Fig. 4.4 - Valorile minime, medii si maxime a instantelor de timp In functie de persoana/vorbitor

Din Fig. 4.4 de mai sus putem analiza In functie de persoane minimul, media si
maximul. Minimul este reprezentat cu albastru, media este reprezentata cu galben, iar
maximul este reprezentat cu rosu. Putem observa ca atat valoarea minima, cat si cea medie si
cea maxima au valorile cele mai ridicate pentru persoana numarul 2 cu valorile corespunzand
minimului mediei si maximului: 2.133 secunde, 2.876 secunde si 3.84 secunde. Valoarea cea
mai mica pentru durata minima a unei propozitii o are persoana 4 si persoana 7 cu 1.365
secunde. Valoarea cea mai mica si singura care coboara sub 2 secunde a valorii medii, apartine
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persoanei cu numarul 5. Minimul duratei maxime apartine tot persoanei cu numarul 5, cu o
valoare de 2.731 secunde.

Delta bewteen maximum and minimum time

2
1.8

1.6
1.4
1.2

1
0.8
0.6
0.4
0.2

0
Fersonl Person2 Person3 Persond Persons Persont Person7

Fig. 4.5 - Diferenta dintre valoarea maxima si minima a instantelor de timp in functie de persoana/vorbitor

In Fig. 4.5 de mai sus este explicatd diferenta dintre valoarea maximai si cea minimi a
duratei propozitiilor pentru toate persoanele. Exista o diferenta destul de mare deoarece
propozitia numarul 1 este mai lunga decat propozitia numarul 9 care in medie este cea mai
scurtd. Putem vedea ca pentru persoanele 1, 2, 3, 4 si 6 diferenta de timp este In marja de 1.6
secunde si 1.8 secunde. Persoana numarul 7 are un delta de 1.536 secunde, dar persoana cu
cel mai mic delta este persoana cu numarul 5, acasta avand o deviatie de doar 1.28 secunde.

Percent of total length of the instances

W Personl

H Person2

M Person3 |
Person4

B Personb

B Person6

W Person7

Fig. 4.6 - Timpul total al propozitiilor in functie de persoane reprezentat in procente

In Fig. 4.6 reprezentatd mai sus, avem reprezentat totalul de secunde pentru fiecare
persoana reprezentat in procente. Putem observa ca procentele sunt aproximativ egale pentru
toate persoanele cu exceptia persoanei cu numarul 2, care are cu 3 procente mai mult decat
urmatoarea persoana.
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Implementare

Python este un limbaj de programare dinamic multi-paradigma, creat in 1989 de
programatorul olandez Guido van Rossum. Van Rossum este si in ziua de astazi un lider al
comunitatii de dezvoltatori de software care lucreaza la perfectionarea limbajul Python si
implementarea de baza a acestuia, CPython, scrisa in C. Python este un limbaj multifunctional
folosit de exemplu de catre companii ca Google sau Yahoo! pentru programarea aplicatiilor
web, Insa exista si o serie de aplicatii stiintifice sau de divertisment programate partial sau in
intregime in Python. Popularitatea In crestere, dar si puterea limbajului de programare
Python au dus la adoptarea sa ca limbaj principal de dezvoltare de catre programatori
specializati si chiar si la predarea limbajului In unele medii universitare. Din aceleasi motive,
multe sisteme bazate pe Unix, inclusiv Linux, BSD si Mac OS X includ din start interpretatorul
CPython.

Python pune accentul pe curatenia si simplitatea codului, iar sintaxa sa le permite
dezvoltatorilor sa exprime unele idei programatice intr-o maniera mai clara si mai concisa
decat in alte limbaje de programare ca C. In ceea ce priveste paradigma de programare,
Python poate servi ca limbaj pentru software de tipul object-oriented, dar permite si
programarea imperativa, functionald sau procedurala. Sistemul de tipizare este dinamic iar
administrarea memoriei decurge automat prin intermediul unui serviciu ,gunoier” (garbage
collector). Alt avantaj al limbajului este existenta unei ample biblioteci standard de metode.
Implementarea de referinta a Python este scrisa in C si poarta deci numele de CPython.
Aceasta implementare este software liber si este administrata de fundatia Python Software
Foundation [1].

Pentru a extrage caracteristicilor trebuie sa stabilim care sunt fisierele audio pentru
care dorim sa le extragem. De exemplu pentru baza de date Crema s-a folosit urmatorul cod:

directory = "D:/Doctorat Toma/Crema/"
directory2= "D:/Doctorat Toma/Crema/MFCC/"
# put your own directory here
# directory to put our results in, you can change the name if
you like
for it in os.scandir (directory) :
if it.is dir():
directoryName = it.path
#resultsDirectory = directoryName + "/MPEG"

# make a new folder in this directory to save our
results in
#1f not os.path.exists(resultsDirectory):
#os.makedirs (resultsDirectory)

# MFCCs for every .wav file in our specified directory
.Csv SAVE
for filename in os.listdir (directoryName) :
if filename.endswith('.wav'): # only get MFCCs
from .wavs
# read in our file
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(rate, sig) = wav.read(directoryName + "/" +
filename)
directoryName final = directoryName + "/" +

filename

unde directory defineste unde este definite baza de date iar directory2 defineste fisierul
unde caracteristicile vor fi extrase. Pentru a identifica toate fisierele de tip “.waw”, vedem ca
folosim functia .endswith ca sa putem cauta dupa tipul fisierului necesar.

Pentru MFCC folosim pachetul Python numit "python_speech_features” de unde de unde
alegem functia mfcc. Aceasta functie are urmatorii parametrii:

sig - care este semnalul folosit pentru extragerea caracteristicilor

Fs - frecventa dorita in Hz

WI - sau window length, este lungimea ferestrei de analiza masurata in secunde

Ws - sau window step, este pasul intre ferestre succesive masurate In secunde.

L - este numarul de coeficienti MFCC

M - este numarul de filterbanks,

N_fft = este marimea transformatei Fourier rapide.

LF - este frecventa minima

HF - este frecventa maxima

alpha - este coeficientul de preaccentuare aplicat filtrului de preaccentuare

Lf - numarul de parametrii cepstrali

Astfel ca functia MFCC va arata ca si In urmatorul exemplu:
python speech features.base.mfcc(sig, Fs, winlen=Wl, winstep=Ws,
numcep=L, nfilt=M, nfft=N fft, lowfreg=LF, highfreqg=HF,
preemph=alpha, ceplifter=Lf, appendEnergy=True,
winfunc=numpy.hamming)

Pentru a extrage coeficientii bazei de date Crema, trebuie vazut cum este alcatuita
aceasta si trebuie sa grupam emotiile in clase diferite. De exemplu, in fiecare nume al
propozitiilor din baza de date Crema de la pozitia 39 pana la pozitia 42 avem o grupare de 3
litere care pot fi ‘ANG’, ‘DIS’, ‘FEA’, ‘HAP’, ‘NEU’ sau ‘SAD’ care corespund urmatoarelor emotii:
nervozitate, dezgust, frica, fericire, neutru si tristete. Urmatorul cod a fost folosit pentru a
gruparea emotiilor in clasele corespunzatoare:

if directoryName final[39:42] == 'ANG':

classNo = 1

if directoryName final[39:42] == 'DIS':
classNo = 2

if directoryName final[39:42] == 'FEA':
classNo = 3

if directoryName final[39:42] == 'HAP':
classNo = 4

if directoryName final[39:42] == 'NEU':
classNo = 5

if directoryName final[39:42] == 'SAD':
classNo = 6

Pentru alte baze de date, abordari asemanatoare au fost folosite, de exemplu pentru
baza de date Savee, de la pozitia 33 pana la pozitia 35 avem o grupare de 1 sau 2 litere care
pot fi ‘@’, ‘d’, ‘f, ‘h’, 'n’, ‘sa’ sau ‘su’ care corespund urmatoarelor emotii: nervozitate, dezgust,
frica, fericire, neutru, tristete si surprindere.
if directoryName final[33:34] == 'a':
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classNo = 1

if directoryName final[33:34] == 'd':
classNo = 2

if directoryName final[33:34] == 'f':
classNo = 3

if directoryName final[33:34] == 'h':
classNo = 4

if directoryName final[33:34] == 'n':
classNo = 5

if directoryName final[33:35] == 'sa':
classNo = 6

if directoryName final[33:35] == 'su':
classNo = 7

Pentru baza de date Emo-DB, de la pozitia 33 pana la pozitia 34 avem cate 1 litera care
poate fi ‘F’, ‘W’, ‘L, ‘E’, ‘A’, ‘T" sau ‘N’ care sunt din limba germana si corespund urmatoarelor
emotii: fericire, furie, plictiseala, dezgust, anxietate/teama, tristete si neutru.

if directoryName final[33:34] == 'F':

classNo = 1

if directoryName final[33:34] == 'W':
classNo = 2

if directoryName final[33:34] == 'L':
classNo = 3

if directoryName final[33:34] == 'E':
classNo = 4

if directoryName final[33:34] == 'A':
classNo = 5

if directoryName final[33:34] == 'T':
classNo = 6

if directoryName final[33:34] == 'N':
classNo = 7

Pentru baza de date Ravdess, numarul clasei este in titlul sunetului si se gaseste de la
pozitia 57 pana la 59. Aceasta este tradus in cod In urmatorul fel:
classNo = int (directoryName final[57:59])

Dupa cum stiim, baza de date In limba romana are doar 3 emotii: fericire, neutru si
tristete. Pentru a crea clasele pentru aceste 3 emotii, vom folosi tot numele fisierelor une
emotia se gaseste de la pozitia 39 la 40 unde ‘f’ reprezinta emotia de fericire, 'n’ reprezinta
emotia neutra, 't’ reprezinta emotia de tristete. Codul pentru acestea va fi:

if directoryName final[39:40] == 'f':
classNo = 1
if directoryName final[39:40] == 'n':
classNo = 2
if directoryName final[39:40] == 't':
classNo = 3

Acum ca am vazut cum sunt organizate toate bazele de date, sa ne mutam atentia asupra
extractorilor de caracteristici ramasi. Pentru a folosi LPC am importat packetul ,spafe”.
Coeficientii necesari pentru LPC sunt asemanatori cu cei folositi de MFCC. Coeficientii sunt:
sig, Fs, W1, Ws, L. unde acum este ordinul modelului LPC si alpha. Codul in python va fi:
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lpc coef = lpc(sig, Fs, order=L, win len=Wl, win hop=Ws,
pre emph coeff=alpha, win type=numpy.hamming)

Pentru a folosi GFCC am importat pachetul ,spafe”. Coeficientii necesari pentru GFCC
sunt asemadnatori cu cei folositi de MFCC. Coeficientii sunt: sig, Fs, W1, Ws, L. unde acum este
ordinul modelului GFCC, M, N_fft, LF, HF, Lf, alpha si D care este tipul de transformare cosinus
discreta este folosita. Codul in python va fi:

gfcc coef = gfcc(sig, Fs, win len=W1l, win hop=Ws, num ceps=L,
nfilts=M, nfft=N fft, low freg=LF, high freg=HF,

pre emph coeff=alpha, lifter=Lf, use energy=True,

win type=numpy.hamming, dct type=D)

Pentru a folosi MSRCC am importat pachetul ,spafe”. Coeficientii necesari pentru MSRCC
sunt asemanatori cu cei folositi de GFCC. Coeficientii sunt: sig, Fs, Wl, Ws, L. unde acum este
ordinul modelului MSRCC M, N_fft, LF, HF, Lf, alpha si D care este tipul de transformare
cosinus discreta este folosita. Codul in python va fi:
msrcc_coef = msrcc(sig, Fs, win len=Wl, win hop=Ws, num ceps=L,
nfilts=M, nfft=N fft, low freg=LF, high freg=HF,
pre emph coeff=alpha, lifter=Lf, use energy=True,
win type=numpy.hamming, dct type=D)

Pentru a folosi NGCC am importat pachetul ,spafe”. Coeficientii necesari pentru NGCC
sunt asemanadtori cu cei folositi de GFCC si MSRCC. Coeficientii sunt: sig, Fs, Wl, Ws, L. unde
acum este ordinul modelului NGCC, M, N_fft, LF, HF, Lf, alpha si D care este tipul de
transformare cosinus discreta este folosita. Codul in python va fi:
ngcc_coef = ngcc(sig, Fs, win len=Wl, win hop=Ws, num ceps=L,
nfilts=M, nfft=N fft, low freg=LF, high freqg=HF,
pre emph coeff=alpha, lifter=Lf, use energy=True,
win type=numpy.hamming, dct type=D)

Daca ne uitam la caracteristica mel, am folosit pachetul “librosa” de unde am folosit
functia melspectogram care are urmatorii coeficienti: sig, Fs, N_fft, hop_length care este
numarul de sample intre 2 cadre, WL, Wt fiind tipul ferestrei folosite, pad_mode fiind tipul de
atenuare a sunetului pe marginile cadrului, power fiind exponentul magnitudinii
spectogramei mel si n_mels fiind numarul de sample care sunt extrase pentru a crea
caracteristica spectogramei mel. Codul in python va fi:
mel coef = melspectrogram(y=sig, sr=Fs, S=None, n fft=2048,
hop length=512, win length=None, window='hann', center=True,
pad mode='constant', power=2.0, n mels=128)

Pentru a ajunge la caracteristica chroma, am folosit pachetul “librosa” de unde am folosit
functia chroma_stft care are urmatorii coeficienti: sig, Fs, N_fft, hop_length, WL, Wt, pad_mode,
si n_chroma fiind numarul de puncte care sunt extrase pentru a crea caracteristica
spectogramei chroma. Codul in python va fi:
chroma coef = chroma stft(y=sig, sr=Fs, S=None, norm=numpy.inf,

n £ft=2048, hop length=512, win length=None, window='hann',
center=True, pad mode='constant', tuning=None, n chroma=12)
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Pentru a calcula la caracteristica frecventei fundamentale FO, am folosit pachetul
“pandas” de unde am folosit functia yin care are urmatorii coeficienti: wav_data fiind numele
fisierului, sr fiind frecventa de esantionare, fmin si fmax, fiind frecventa minima si frecventa

maxima. Codul in python va fi:
fO0 = librosa.yin(wav_data, sr=48000, fmin=50, fmax=2100)

Pentru FO, pentru fiecare baza de date s-a facut o diferentiere pentru sexul vorbitorului,
pentru a vedea mai bine diferentele intre vorbitorii de gen masculin si de gen feminin si

diferentele dintre cele doua categorii. De exemplu pentru baza de date Emo-DB codul va fi:
if filename[0:2] == '03"':

gender = 2

if filename[0:2] == '08"':
gender = 1

if filename[0:2] == '09':
gender =1

if filename[0:2] == '10':
gender = 2

if filename[0:2] == "11"':
gender = 2

if filename[0:2] == "'12"':
gender = 2

if filename[0:2] == '13':

gender 1

Pana acum am vazut toti extractorii de caracterisctici transpusi in codul python. Pentru
a avea un rezultat este nevoie si de o clasificare. Pentru asta trebuie sa vedem cum
clasificatorul kNN este implementat. A fost nevoie de pachetul “sklearn” de unde am folosit
functia KNeighborsClassifier cu urmatorii coeficienti: n_neighbors care reprezinta numarul de
vecini, weights, care reprezinta ponderea fiecarui vecin. Leaf size reprezinta dimensiunea
frunzelor. Acest lucru poate afecta viteza de constructie si interogare, precum si memoria
necesara pentru a pastra arborele. Valoarea optima depinde de natura problemei.P reprezinta
parametrul de putere pentru metrica Minkowski. Cand p = 1, aceasta este echivalenta cu
utilizarea distantei manhattan (I11), iar distanta euclidiana (12) pentru p = 2. Pentru p arbitrar,
se foloseste distanta minkowski. Metrica se refera la tipul de distanta calculata. Distanta
Minkowski este o metricd Intr-un spatiu vectorial normat, care poate fi considerata o
generalizare atdt a distantei euclidiene cat si a distantei Manhattan. Este numit dupa
matematicianul german Hermann Minkowski. Codul pentru kNN ar arata in felul urmator:
KNeighborsClassifier (n neighbors=5, weights='uniform',
algorithm="'auto', leaf:size=30, p=2, metric='minkowski',
metric params=None, n_ jobs=None)

Pentru a integra si validarea incrucisatd, am folosit functia cross_val_score pe care am
setat-o sa faca de 10 ori validarea Incrucisata, impartita in cate 10 esantioane. Codul pentru
aceasta va fi:
result rkf = cross val score(estimator=pipe, X=X, y=y,
scoring='accuracy', cv=RepeatedKFold(n splits=10, n repeats=10))

SVC(C=100, kernel="rbf, degree=3, gamma=0.1, coef0=0.0, shrinking=True,
probability=False,
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tol=0.1, cache_size=200, class_weight=None, verbose=False, max_iter=- 1,
decision_function_shape='ovr', break_ties=False, random_state=None)

Implementarea se bazeaza pe libsvm. Timpul de potrivire se adapteaza cel putin patratic
cu numarul de esantioane si poate fi nepractic dincolo de zeci de mii de esantioane. Suportul
multiclasa este gestionat conform unei scheme unu-vs-unu.

Masinile vector support sunt eficiente n spatii de dimensiuni mari. Utilizeaza un subset
de puncte de antrenament in functia de decizie (numitii vectori de suport), deci este si eficient
in memorie. Pot fi specificate diferite functii Kernel pentru functia de decizie. Sunt furnizate
nuclee comune, dar este si posibil sa specificam nuclee personalizate.

Cand antrenam un SVM cu nucleul Functiei de baza radiala (RBF), trebuie luati In
considerare doi parametri: C si gamma. Parametrul C, comun tuturor nucleelor SVM, schimba
clasificarea gresita a exemplelor de antrenament cu simplitatea suprafetei de decizie. Un C
scazut face ca suprafata de decizie sa fie neteda, In timp ce un C ridicat vizeaza clasificarea
corecta a tuturor exemplelor de antrenament. gamma defineste cat de multa influentd are un
singur exemplu de antrenament. Cu cat gama este mai mare, cu atat celelalte exemple trebuie
sa fie mai apropiate pentru a fi afectate.

Al doilea parametru al functiei specifica tipul de nucleu care va fi utilizat in algoritm
‘linear’, ‘poly’, ‘rbf’, ‘sigmoid’ sau ‘precomputed’. Gradul functiei nucleului polynomial este luat
in considerare doar de tipul ‘poly’. CoefO este un termen independent in functia nucleului,
fiind semnificativ doar in tipul ‘poly’ si ‘sigmoid’. Probabilitatea este setata pe ‘False’ deoarece
nu se doreste activarea estimarilor de probabilitate. Criteriul de toleranta la oprire este
considerat 0.1. Marimea memoriei cache a nucleului are un impact puternic asupra timpilor
de rulare pentru probleme mai mari. ‘class_weight’ seteaza parametrul C al clasei i la
class_weight[i]*C pentru SVC (clasificator vector suport). Daca nu primeste valoare, toate
clasele ar trebui sa aiba greutatea unu. Modul ,echilibrat” foloseste valorile lui y pentru a
ajusta automat ponderile invers proportionale cu frecventele clasei din datele de intrare ca
n_samples / (n_classes * np.bincount(y)). Daca iesirea verboasa este activata, este posibil ca
aceasta sa nu functioneze corect intr-un context cu mai multe clase. Functia de decizie
depinde de un anumit subset al datelor de antrenament, numite vectori suport [2].

LogisticRegression(C=50, multi_class = 'multinomial’, penalty= 'l1', solver ='saga’,
tol=0.1)

Este posibil ca unele penalitati sa nu functioneze cu unii rezolvatori. Norma pedepsei
alese este L1. Regresia lasso (sau regularizarea L1) este o tehnica de regularizare care
penalizeaza coeficientii de valoare mare, corelati. Introduce un termen de regularizare (numit
si termen de penalizare) in functia de pierdere sumei erorilor patrate (SSE) a modelului. Acest
termen de penalizare este valoarea absoluta a sumei coeficientilor.

Algoritmul utilizat in problema de optimizare este ,lbfgs”. Pentru a alege solutia
optima se ia in considerare predictia de tip multiclass si posibilitatea de a intercepta
pierderile de tip multinomial, alegandu-se astfel ‘saga’.

Acestia sunt cativa dintre parametrii esentiali pe care 1i putem intdlni atunci cand
utilizam regresia logistica in scikit-learn. Parametrii reali pot varia usor in functie de
versiunea specifica a scikit-learn pe care o utilizam. Pentru a obtine cele mai precise si
actualizate informatii, este Intotdeauna o idee bund sa consultam documentatia oficiala
pentru versiunea in care lucram [3].

O RandomForestClassifier(n_estimators=100,criterion="'gini’,

max_depth=None, min_samples_split=2,
min_samples_leaf=1, min_weight_fraction_leaf=0.00,
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max_features="auto’, max_leaf nodes=None,
min_impurity_decrease=0.0,

bootstrap=True, oob_score=False,

n_jobs=None, random_state=None, verbose=0, warm_start=False,

class_weight=None, ccp_alpha=0.0, max_samples=None)

Random forest este un metaestimator care se potriveste unui numar de clasificatori ai
arborelui de decizie pe diferite sub-esantioane ale setului de date si utilizeaza media pentru a
imbunatati acuratetea predictiva si pentru a controla supraajustarea. Arborii padurii folosesc
cea mai bunad strategie de Impartire, adica echivalenta cu trecerea splitter="best" la
DecisionTreeRegressor de baza. Dimensiunea sub-esantionului este controlata cu parametrul
max_samples daca bootstrap=True (implicit), in caz contrar, intregul set de date este folosit
pentru a construi fiecare arbore.

Numarul de arbori ai padurii este considerat 100. Functia de masurare a calitatii unei
impartiri a datelor, “criterion” are criteriul ‘gini’, pentru impuritatea Gini pentru castigul de
informatii Shannon. Acest parametru este specific arborelui.

Numarul minim de mostre necesare pentru a imparti un nod intern este ales ca fiind 2,
iar numarul minim de probe necesare pentru a fi la un nod frunza este 1. Un punct de
impartire la orice adancime va fi luat in considerare numai daca lasa cel putin probe de
antrenament min_samples_leaf in fiecare dintre ramurile din stanga si din dreapta. Acest lucru
poate avea ca efect netezirea modelului, mai ales in regresie.

Al 6-lea parametru reprezinta fractia minima ponderata a sumei totale a greutatilor (din
toate esantioanele de intrare) necesara pentru a fi la un nod frunza. Mostrele au o greutate
egald atunci cand parametrul sample_weight nu este furnizat. Numarul de caracteristici de
luat 1n considerare atunci cand cautdm cea mai buna Impartire este considerat auto. Cele mai
bune noduri sunt definite ca o reducere relativa a impuritatilor. Este considerat ‘None’, atunci
un numar nelimitat de noduri Frunze sunt disponibile. Un nod va fi divizat daca aceasta
scindare induce o scadere a impuritatii mai mare sau egala cu valoarea urmatorului
parametru. Mostre bootstrap sunt folosite la construirea arborilor. Numarul de joburi de rulat
in parallel este ales 1. Daca acest parametru ‘random_state’ este setat, acesta asigura
reproductibilitatea prin fixarea semintelor aleatorii pentru generarea numerelor aleatorii.

Acesti parametri pot fi ajustati pentru a regla performanta modelului Random Forest pe
baza caracteristicilor specifice ale setului de date si a problemei in cauza.
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Figura 6.4 - Rata de clasificare corectd pentru baza de date Crema folosind extractorul de caracteristici
NGCC.

Din figura 6.4 putem extrage ca kNN are cea mai mica rata de clasificare corecta cu un
maxim de 40.4% pentru 26 si 28 de caracteristici. Minimul pentru kNN este de 38.39% pentru
38 de caracteristici. KNN reprezinta minimul pentru fiecare numar de caracteristici. LR are o
panta aproximativ ascendenta plecand de la un minim de 42.38% pentru 26 de caracteristici
si crescand apoi pana la un maxim de 43.02% pentru 36 de caracteristici. LR are al doilea cel
mai slab rezultat pentru ficare numar de caracteristici. RF prezinta un salt de aproximativ 4
procente fata de LR si ocupa locul 2 in aceasta statistica la cea mai buna rata de clasificare
corecta. Rezultatele pentru LR reprezintd o panta descendentda dar cu valori nu foare
departate de la o caracteristica la alta, avind un maxim pentru 26 de caracteristici cu o
valoare de 47.59% si o valoare minima de 46.73% pentru 38 de caracteristici. SVM are cea
mai buna acuratete pentru fiecare numar de caracteristici, prezentand o panta ascendents,
fiind si singurul care a reusit o rata de clasificare corecta de peste 50%. Maximul pentru SVM
este de 50.08% pentru 38 de caracteristici si un minim de 49.18 pentru 26 de caracteristici.
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Figura 6.13 - Rata de clasificare corectd pentru baza de date Ravdess folosind extractorul de caracteristici
MFCC.
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Trecand la o alta baza de date, si anume Ravdess, vom vedea o schimbare destul de
puternica In rata de clasificare corecta. Dupa cum putem observa cel mai slab clasificator din
punct de vedere al acuratetii devine LR, care ramane aproximativ constant in jurul valorii de
45%, cu o valoare minima de 44.11% pentru un numar de 26 de caracteristici si o valoare
maxima de 45,47% pentru un numar de 32 de caracteristici. KNN a reusit sa depaseasca LR
dar sa se si apropie de RF, acesta avand o valoare minima de 58.53% pentru 28 de
caracteristici, dar si o valoare maxima de 60.28% pentru 36 de caracteristici. Clasificatorul RF
ocupd pozitia a 2-a din punct de vedere a acuratetii, rezultatele pastrandu-se aproximativ
egale pentru toate numerele de caracteristici. RF a avut o minima de 60.6% pentru un numar
de 26 de caracteristici, dar si un maxim de 61.91% pentru 36 de caracteristici. Cel mai bun
clasificator din punct de vedere al ratei de clasificare corecte si singurul clasificator care a
reusit sa treaca peste o acuratete de 70% este SVM. Rezultatele clasificatorului SVM descriu o
panta ascendentd pornind de la 26 de caracteristici cu o acuratete de 75.9% si ajungand la 39

de caracteristici cu o acuratete de 77.94%.
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Figura 6.23 - Rata de clasificare corectd pentru baza de date SAVEE folosind extractorul de caracteristici
MFCC.

In figura 6.23 este reprezentatd acuratetea bazei de date SAVEE folosind extractorul de
caracteristici MFCC pentru clasificatorii LR, RF, SVM si kNN. Pentru clasificatorul LR, se poate
observa o imbunadtatire fata de bazele de date Crema si Ravdess, unde a avut o rata de
clasificare corecta sub 50%. LR are o valoare minima a acuratetii de 58.5% pentru 26 de
caracteristici si o valoare maxima de 63.2% pentru un numar de 32 de caracteristici. RF
descrie o panta ascendentd, plecind de la o valoare minima de 64% pentru 26 de
caracteristici si ajungand la o valoare maxima de67.48% pentru 36 de caracteristici. Pe de
cealalta parte se afla clasificatorul KNN care descrie o panta descendentd, Plecand de la o
valoare maxima de 68.99% pentru 28 de caracteristici, coborand pana la o valoare minima de
64.89%. Cel mai bun clasificator din punct de vedere al acuratetii ramane SVM, avand valorile
maxime pentru fiecare numar de caracteristici. SVM are un o valoare minima a ratei de
clasificare corecte de 69.96% pentru un numar de 26 de caracteristici si o valoare maxima de
74.71% pentru un numar de 38 de caracteristici.
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Figura 6.39 - Rata de clasificare corecta pentru baza de date Emo-DB folosind extractorul de
caracteristici MSRCC.

In figura 6.39, ne este prezentatd acuratetea pentru baza de date Emo-DB, folosint
extractorul de caracteristici MSRCC si toti clasificatorii folositi pana in acest moment. Putem
obseva o crestere pentru clasificatorul kNN si o mentinere pentru ceilalti trei clasificatori fata
de experimentele anterioare pentru aceeasi baza de date. Clasificatorul cu cele mai slabe
rezultate din punct de vedere al acuratetii este LR, avand o valoare minima de 68.37% pentru
28 de caracteristici si 0 maxima de 69.96% pentru 34 de caracteristici. Urmatorul clasificator
din punct de vedere al ratei de clasificare corecte este KNN, care desi a avut o crestere destul
de mare fata de rezultatele anterioare se claseaza doar pe pozitia a 3-a. Acest clasificator are o
minima a acuratetii de 70.76% pentru 36 de caracteristici si o valoare maxima de 74.2%
pentru un numadr de 26 de caracteristici. Pe locul secund din punct de vedere al acuratetii se
afla clasificatorul RF cu o valoare minima de 73.34% pentru un numar de 30 de caracteristici
si o valoare maxima de 74.42% pentru un numar de 32 de caracteristici. Cel mai bun
clasificator din punct de vedere al acuratetii este SVM, fiind singurul clasificator care are o
rata de clasificare corecta de peste 80%. Cea mai mica valoare a acuratetii pentru SVM este de
81.29% pentru 36 de caracteristici, insa cea mai mare valoare a acuratetii este data pentru 28
de caracteristici cu valoare de 83.6%.
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Figura 6.46 - Rata de clasificare corecta pentru baza de date in limba Romana folosind extractorul de

caracteristici NGCC.
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In figura 6.46 ne este prezentati rata de clasificare corectd pentru baza de date in
limba romana, folosing extractorul de caracteristici NGCC pentru toti clasificatorii de pana
acum. Fata de experimentul precedent, putem observa ca toate ratele de clasificare corecte au
fost crescute, ordinea clasificatorilor se schimba doar intre primii 2 clasificatori fata de testul
precedent. Cea mai slaba rata de clasificare corecta apartine clasificatorului LR pentru toate
numerele de clasificatori. Se poate observa si ca rezultatele pentru LR prezinta o panta
ascendenta. Valoarea minima pentru rata de clasificare corecta a clasificatorului LR este de
75.13% pentru 26 de caracteristici, si valoarea maxima pentru LR este de 77.11% pentru un
numar de 38 de caracteristici. Urmatorul clasificator din punct de vedere a acuratetii este tot
clasificatorul RF cu o rata minima de clasificare de 92.7% pentru 26 de clasificatori si o
valoare maxima de 93.77% pentru 30 de clasificatori. Urmatorul clasificator este kNN, care
are o rata de clasificare minima de 93.34% pentru 38 de clasificatori si o rata de clasificare
maxima de 96.46%. Cel mai bun clasificator din punct de vedere al acturatetii este SVM, cu o
rata minimp de clasificare de 96.04% pentru 26 de caracteristici, si o valoare maxima de
96.63% pentru 36 de caracteristici.
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Figura 6.52 - Rata de clasificare corecta pentru baza de date in limba romana folosind extractorul de
caracteristici NGCC cat si caracteristicile FO, Chroma si Mel.

Figura 6.52 ne prezinta cazul in care schimbam extractorul de caracteristici MFCC cu
NGCC. O data cu aceasta schimbare putem observa atat o diminuare a diferentei dintre SVM*
si SVM, cat si o schimbare in combinatia RF si RF* unde RF are cea mai buna rata de clasificare
corectad in 6 din 7 cazuri, in celdlalt caz ambele au aceeasi valoare a acuratetei. Daca analizam
cazul in care SVM* are valori mai mari decat SVM, putem observa ca SVM* are o valoare
minima de 96.61% pentru 26 de caracteristici, dar si o valoare maxima care depaseste pragul
de 97% si ajunge la o valoare de 97.08% pentru 36 de caracteristici.

Pentru baza de date in limba Romana, combinatia cea mai optima intre extractor si
clasificator din punct de vedere al ratei de clasificare corecte este Intre NGCC si SVM pentru
36 de caracteristici, daca luam in considerare si caracteristicile FO, Chroma si Mel. Daca luam
in considerare si timpul, combinatia cea mai optima ar fi NGCC cu kNN pentru 30 de
caracteristici.

Din toate rezultatele de pana acum am decis sa creem modele pentru extractorii de
caracteristici NGCC cu 30 de caracteristici, NGCC cu 36 de caracteristici, MFCC cu 36 de
caracteristici si clasificatorii kNN si SVM. In total voi fi create 6 modele. Pentru aceste modele
s-au folosit 80% din date pentru antrenare si 20 % pentru testare. Pentru testare s-au ales din
fiecare clasa sunetele 3 si 8, iar pentru antrenare restul.
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Figura 6.53 - Rezultatele pentru fiecare model

Din Figura 6.53 reies ratele de clasificare corente pentru fiecare model. Putem observa
cd pentru antrenare, rata de clasificare corecta este sun 100% pentru toate cazurile,
exceptand cazul in care folosim MFCC cu 36 de caracteristici si clasificatorul SVM. Cea mai
micad ratda de clasificare corecta pentru antrenare apartine modelului NGCC cu 30 de
caracteristici si kNN cu o acuratete de 82.44%. Pentru acest model este si cea mai mica rata de
clasificare corecta pentru testare cu o acuratete de 73.81%. Cea mai mare rata de clasificare
corecta apartine modelului ce foloseste ca si extractor de caracteristicic MFCC cu 36 de
caracteristici si SVM ca si clasificator.
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Figura 6.54 - Matricea de confuzie pentru MFCC-36 si SVM, pentru primii 3 vorbitori
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Figura 6.55 - Matricea de confuzie pentru MFCC-36 si SVM, pentru ultimii 4 vorbitori

Pentru ca modelul MFCC cu 36 de caracteristici si SVM a avut cele mai bune rezultate,
am creat matricea de confuzie pentru rezultatele din testare in figurile 6.54 si 6.55. Am ales sa
impartim matricea de confuzie in 2 pentru a ajuta la lizibilitate. Se poate observa ca doi
vorbitori au avut 100% clasificare corectd, alti 2 vorbitori, unul de gen masculin si unul de gen
feminin, a avut doar o propozitie identificata gresit. Din punct de vedere al clasificarii, ultimii
2 vorbitori au avut 6 propozitii identificate gresit. Un vorbitor de gen masculin a fost clasificat
gresit ca un vorbitor de gen feminin pentru 2 instante de propozitii. Din ce am observat, genul
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unei persoane nu influenteaza rata de clasificare corecta. Vorbitorul de gen feminin a fost
clasificat gresit pentru propozitia “Sunt foarte bine.”, spusa pe un ton vesel, care a fost
confundata cu propozitia “Interpretarea a fost gresita.”, spusa pe un ton neutru. Vorbitorul de
gen masculin care a avut doar o propozitie clasificatd gresit a fost clasificat gresit pentru
propozitia “E Inchisa usa.” Rostita pe un ton neutru, care a fost clasificata ca si “A scazut foarte
mult”, rostita pe acelasi ton. Cea mai des Intalnita clasificare gresitd a emotiei a fost de la
neutru la trist. Cea mai putin intalnita clasificare gresita a emotiei a fost de la fericit la trist.

Concluzii

Dezvoltarea de roboti este foarte solicitata din punct de vedere al comenzilor. Robotii
si masinile sunt integrate Intr-un numar mare de domenii si au nevoie de anumite competente
pentru a functiona. Atunci cand vorbim despre roboti care au o interactiune cu oamenii, este
de preferat ca acestia sa aiba caracteristici asemanatoare cu cele umane. Pentru a consolida
interactiunea om-robot ne-am gandit ca o caracteristica pe care o au oamenii sunt emotiile. De
obicei, robotii sunt descrisi ca fiind reci, deoarece nu au empatie sau sentimente. Pana in
prezent ne este imposibil sa integram sentimente Intr-un robot, dar putem sa il facem sa
inteleaga emotiile. Pentru ca robotii sa nu inteleaga doar cuvintele pe care le rostim, folosind
recunoasterea vorbirii, sau cine vorbeste, folosind recunoasterea vorbitorului, incercam sa i
facem sa vada dincolo de primul strat al informatiilor transmise. Facandu-i pe roboti sa
inteleaga emotiile 1i poate face sa ia masuri adecvate pentru a se simti mai emotionali sau
empatici.

Atunci cand vorbim despre emotii din punct de vedere audio, fiecare limba are
propriul set de intervale emotionale care pot avea sau nu similitudini cu alte limbi. Este foarte
important sa existe o baza de date emotionala in limba principala a unei tari, in cazul in care
un robot este implementat in tara respectiva. Cand vorbim despre emotiile dintr-o baza de
date, cu cat sunt mai multe emotii, cu atat mai bine. Pentru a simula multe emotii, este nevoie
de ajutorul actorilor. Acestia pot selecta fiecare emotie necesara din intregul spectru de
emotii.

Ca rezultat al muncii noastre, am reusit sa cream o nouad baza de date care poate fi
utilizata pentru cercetare In domeniul recunoasterii emotiilor. Baza de date vine ca un ajutor,
deoarece este prima de acest gen inregistrata in limba romana. Baza de date emotionale are 3
emotii diferite: fericita, neutra si trista. Exista 10 propozitii care pot avea sensuri diferite in
functie de emotia cu care este folosita alaturi. Propozitiile sunt: “A venit rezultatul testului.”,
“Nu mai am medicamente.”, “Testul este pozitiv.”, “Interpretarea a fost gresita.”, “A crescut
foarte mult.”, “A scizut foarte mult.”, “li inchis3 usa.”, “Ti stins becul.”, “Sunt foarte bine.”,
“Cheile sunt in usa.”. Persoanele care au Inregistrat propozitiile au fost 4 barbati si 3 femei.
Varsta subiectilor era cuprinsa intre 24 si 28 de ani in momentul inregistrarii.

)

Fiecare dintre propozitiile prezentate are un inteles diferit pentru fiecare emotie care
este Incorporata cu fiecare propozitie. Cu acele propozitii intelese de un robot, inclusiv toate
semnificatiile lor, robotii pot veni ca un ajutor fizic si mental pentru oameni.

Dupa ce am facut aceasta baza de date, o alta bariera intre oameni si roboti este
inlaturata, deoarece robotii pot incepe acum sa ne iInteleaga emotiile si pot actiona in
consecinta. Fara trasatura emotionald, robotii pot fi perceputi ca fiind reci si distanti. Uneori,
robotii iau decizii gresite chiar daca au inteles propozitia transmisa. Acest lucru se intampla
de obicei atunci cand mesajul este transmis prin limbajul paraverbal care include emotii si
limbajul corpului.

Aici vine o limitare a bazei de date. Oamenii erau foarte apropiati ca varsta si pentru o
baza de date mai fiabila ar trebui sa existe mai multi oameni implicati care ar putea extinde
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diferenta de varsti. In aceastd bazi de date ar trebui si fie inscrisi si copii si cetiteni in varsta.
Intrucat Romania este o tard diversa din punct de vedere al diversititii si etnografic, oameni
din toata tara ar trebui inclusi in baza de date pentru a varia accentele si dialectele.

O alta limitare a bazei de date vine In numarul de emotii inregistrate. Putem vedea ca
sunt folosite doar 3 emotii. Din studiile emotiilor am vazut ca exista numeroase emotii pe care
o fiinta umana le poate experimenta. Avand mai multe emotii ar ajuta robotii si masinile sa
inteleaga mai mult comportamentul nostru.

Aceasti tezd aduce contributii Tn domeniul recunoasterii emotiilor. In primul rand,
baza de date nou creata in limba romana deschide noi oportunitati de cercetare. A avea o noua
baza de date intr-o limba care nu a fost inclusa in domeniul recunoasterii emotiilor este o
mare realizare. Se pot face studii pentru a vedea cat de asemanatoare poate fi o tara cu alta in
ceea ce priveste emotiile. De asemenea, se poate studia usurinta tranzitiei de la o emotie la
alta si pentru a vedea cum oamenii dintr-o anumita tara isi pot schimba emotiile.

in al doilea rand, o mare contributie care vine cu aceasta teza este studiul realizat in
comparatie intre bazele de date emotionale in alte limbi si baza de date nou creata in limba
romana. Este posibil sa observam ca pentru diferite limbi, diferite extractoare de caracteristici
dau cele mai bune rezultate. Este interesant de vazut cat de mult fluctueaza si atunci cand
emotiile se schimba.

in continuare, pe langa analiza efectuatd, am adaugat si caracteristicile pentru Fy, Mel
si Chroma pentru a vedea daca vor imbunatati rata de clasificare corecta. Este fascinant de
observat ca in unele cazuri rata de clasificare corecta a scazut dupa adaugarea caracteristicilor
mentionate in analizd, dar pentru noua noastra baza de date rata de clasificare corecta s-a
imbunatatit. De asemenea, a fost interesant de observat ca folosind doar caracteristicile
mentionate anterior, pentru baza de date In limba romana, rata de clasificare corecta a fost
intre 35% pentru Chroma si 50% pentru F;.

Daca vorbim despre cea mai mare rata de clasificare corecta pentru baza de date in
limba romana, am obtinut un maximum de 97,08% folosind NGCC ca si extractor de
caracteristici si SVM ca si clasificator. Pentru a obtine acest rezultat, am adaugat si
urmatoarele caracteristici pentru a ajuta la clasificare: Fy, Mel si Chroma.

Pe scurt, principalele contributii ale acestei teze pot fi sintetizate sub urmatoarele
puncte:

 S-au adunat voluntari si au reusit sa-si schimbe emotiile pentru a crea o baza de date
emotionala.

 Crearea unei baze de date emotionale in limba romana care poate fi folosita pentru
cercetdri in domeniul roboticii.

» Baza de date emotionale creata are 3 emotii: fericit, neutru si trist, care sunt cele mai
comune emotii din viata noastra de zi cu zi.

e Am testat mai multe baze de date in diferite limbi pentru a descoperi ca pentru
diferite limbi, cel mai bun algoritm difera.

 Algoritmii creati sunt compusi din diferiti extractori de caracteristici si clasificatori,
care la randul lor pot fi ajustati si cu ajutorul diferitilor parametri specifici.

e Crearea unui algoritm optimizat, pe baza testelor efectuate pe bazele de date
preexistente, pentru baza de date In limba romana care are o acuratete comparabila cu
acuratetea pentru recunoasterea vorbirii.

e S-a creat o legatura mai puternica Intre oameni si roboti, deoarece robotii pot depasi
acum datele aleatorii atunci cind mesajul audio transmis este facut prin emotii.

» Robotii pot veni acum ca un ajutor atunci cand se vorbeste despre monitorizarea
sanatatii mintale si interactiunile sociale.
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