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Abstract: In this paper, the emotional state (normal state and anxiety state) of the speaker was detected using speech
analysis. In the first part of the paper, an algorithm for evaluating the emotion from the speech is described, which is
based on the analysis of the trajectory fundamental frequency Fo. At first, the algorithm for determining the criteria,
i.e. the decision line, in planes is described (Fo, c?) and (Fo, T). In the first phase of the training, based on the test
signals, the decision criterion for the detection of the emotion (Normal/Anxiety) was defined. The second part of the
paper describes an experiment in which a statistical assessment of the accuracy of classifications of the speaker's
emotion was performed. In the paper, the confusion matrix was used to evaluate the effectiveness of the emotion
assessment (TP, TN, FP, FN and ACC). In order to achieve greater efficiency in the assessment of emotion, the
confusion matrix was applied to the results obtained by applying the logical operation on the results obtained in both
fields of decision-making. Based on the detection precision parameters, a comparative analysis was performed with
the results obtained for the detection of the emotion Normal/Anger. The experimental results are presented tabularly
and graphically.

Keywords: fundamental frequency, emotion, emotional state, confusion matrix

PROCENA EMOCIJE NORMALNA/ANKSIOZNA ANALIZOM TRAJEKTORIJE
FUNDAMENTALNE FREKVENCIJE

Bojan Prlinéevi¢
Kosovo and Metohija Academy of Applied Studies, Leposavi¢, Serbia,
bojan.prlincevic@akademijakm.edu.rs
Zoran Milivojevi¢
Academy of Technical and Educational Studies, Ni§, Serbia,
zoran.milivojevic@akademijanis.edu.rs
Vesna Simovié¢
Kosovo and Metohija Academy of Applied Studies, Leposavié, Serbia,
vesna.simovic@akademijakm.edu.rs

Sazetak: U ovom radu izvrSena je detekcija emocija (normalna i anksiozna) govornika primenom analize govora. U
prvom delu rada opisan je algoritam za procenu emocije iz govora koji je baziran na anlizi trajektorije
fundamentalne frekvencije Fo. Najpre je opisan algoritam za odredivanje kriterijuma, odnosno linije odlu¢ivanja, u
ravnima (Fo, 6?) i (Fo, T). U prvoj fazi obuke na osnovu testnih signala definisan je kriterijum odluke za detekciju
emocije (Normalna/Anksiozna). U drugom delu rada je opisan eksperiment u kojem je izvrSena statistiCka procena
preciznosti klasifikacija emocija govornika. U radu je za procenu efikasnosti procene emeocije koriS¢ena matrica
konfuzije (TP, TN, FP, FN i ACC). U cilju vece efikasnosti procene emocije, matrica kofuzije je primenjena na
rezultate dobijene primenom logicke operacije "i" nad rezultatima dobijenim procenom u obe ravni odlu¢ivanja. Na
osnovu parametara preciznosti detekcije izvrSena je komparativna analiza sa rezultatima dobijenim za detekciju
emocija Normalna/Ljutnja. Eksperimentalni rezultati su prikazani tabelarno i graficki.

Kljuéne reéi: Fundamentalna frekvencija, emocija, emocionalno stanje, matrica konfuzije
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1. UVOD

U eri razvoja vestacke inteligencije pravljenje uredaja za prepoznavanje emocija iskazanih govorom nije novina.
Prilikom verbalne i vizuelne komunikacije dve osobe prepoznavanje iskazanih emocija ne predstavlja problem.
Medutim, racunari i uredaji bazirani na vestackoj inteligeniciji moraju na neki nacin oponasati mehanizme ljudske
percepcije. Prva istrazivanja u ovoj oblasti sprovedena su 1980-tih godina i bazirala su se na statistickim analizama
akusti¢kih karakteristika (Bezooijen, 1984), (Tolkmitt & Scherer, 1986). U periodu 1990-tih godina primenjeni su
napredni algoritmi kojima su vrSene procene akusti¢kih karakteristika govora (Cairns & Hansen, 1994), (Womack &
Hansen, 1996). Tokom 2000-tih godina fokus istrazivanja je na pronalaZenju klasifikatora emocija kojima se
unapreduje efikasnost primene algoritama u aplikacijama u svakodnevnoj primeni. U nauc¢noj literaturi opisan je veci
broj metoda i kalsifikatora govornih emocija, kao $to su: HMM (engl. Hidden Markov model) (El Ayadi et al.,
2011), GMM (engl. The Gaussian mixture model) (El Ayadi et al., 2011), (Wanare & Dandare, 2014) , SVM (engl.
Support vector machine) (El Ayadi et al., 2011), (Zuber & Vidhya, 2022), (Xu et al., 2013) , NB (engl. Naive Bayes
classifiers) (Kyung Hak Hyun et al.), (Wang, 2015), KNN (engl. K-nearest Neighbours approach) (T, 2022),
(Srinivas et al., 2014) i ANN (engl. Artificial Neural Network) (Abdul-Hadi & Waleed, 2020).

Najveci broj algoritama je baziran na op$te poznatoj ¢injenici da emocionalno stanje ima vazan uticaj na govor.
Najvaznije saznanje svih sprovedenih studija jeste da se prosecna fundamentalna frekvenicja Fo povecava za emocije
koje predstavljaju uzbudenje (bes, strah, sreca..) a opada za emocije koje predstavljaju stanje manje uzbudenosti
(tuga, melanholija, dosada...) (Ak¢ay & Oguz, 2020). Medutim, u vremenu intenzivne interakcije ¢ovek racunar,
istrazivanje u oblasti prepoznavanja emocija iskazanih govorom predstavlja ogroman izazov. Fokus je baziran na
istrazivanjima koja se mogu primenjivati u realnim scenarijima, kao §to su call-centri (Sharma, 2021), (Chul Min
Lee & Narayanan, 2005), terapeuti u medicini/psihologiji (France et al., 2000) i dr.

U cilju efikasnosti primene algoritama za prepoznavanje emocija u govoru potrebno je kreirati baze emocionalnog
govora, koje sluze za obuku/treniranje algoritama. Kreiranje velikih baza emocionalnog govora, koje ukljucuju
razli¢ite izgovore govornika, su neophodne, kako bi se verno procenio ucinak algoritama za emocionalno
prepoznavanje govora. U svetu su trenutno dostupne emocionalne baze govora za nemacki, kineski, tajvanski ... Ove
baze govora su kreirane tako §to su glumci simulirali izgovor odabranih reCenica u definisanom emocionalnom
stanju. Verifikacija verodostojnosti definisane emocije izgovorenih reCenica procenjivali su i ocenjivali sluSaoci
(MOS test). Na osnovu ocene slusalaca odredena je korelacija izmedu definisane i stvarne emocije.

U ovom radu je izvrSena procena emocije na bazi trajektorije fundamentalne frekvencije Fo. Kreiran je algoritam za
procenu emocije koji se sastoji iz dva dela: a) kreiranje baze za treniranje algoritma i kreiranje linije odlucivanja
(engl. decision line) za procenu emocionalnog stanja u ravnima (Fo, o) i (Fo, T), i b) testiranje efikasnosti algoritma
procene emocija (Milivojevi¢ et al., 2023). Procena fundamentalne frekvencije, Fo, govornog signala, odnosno
trajektorije fundamentalne frekvencije Fo(n), realizovana je primenom softverskog paketa Praat (Praat). Algoritam
za testiranje je baziran na ugradenoj Matlab funkciji classify(trainingData). Dobijeni rezultati verifikovani su
primenom matrice konfuzije.

Rad je organizovan na sledeci nacin: Sekcija II opisuje Algoritam za odredivanje linije odlu¢ivanja i Algoritam za
procenu emocije. U sekciji 111 je opisan Eksperiment i prikazani su rezultati. Sekcija IV je Zakljucak.

2. ALGORITMI PROCENE EMOCIONALNOG STANJA

U cilju procene emocije na osnovu govora kori$cena je baza "Berlin database of emotional speech" (emo DB) nad
kojom su primenjivana dva algoritma. Prvi algoritam je Algoritam za odredivanje linije odlucivanja, a drugi
algoritam je Algoritam za procenu emocije.

Algoritam za odredivanje linije odlucivanja (Algoritam 1)

Algoritam za odredivanje linije odlu¢ivanja realizovan je u slede¢im koracima:

Ulaz: x«-audio signal, k=1, 2, ..., K, ukupan broj signala za testiranje.

Izlaz: (ag , b, ,) - koeficijenti linije odlu¢ivanja u ravni P(Fo, 6%), (&, 1 , b ;) - koeficijenti linije odlucivanja u
ravni P(Fo, T).
FORk=1:K

Korak 1: Kreiranje trajektorije fundamentalne frekvencije, Fox, signala xx, primenom Praat-a (Praat) .
Korak 2: Odredivanje srednje vrednosti trajektorije fundamentalne frekvencije F,, , i generisanje niza Fo(k) = F,, .
Korak 3: Odredivanje varijanse trajektorije fundamentalne frekvencije o}, i generisanje niza 6?(k) = o .

Korak 4: Odredivanje trajanja Ty audio signala X, i generisanje niza T(k) = Tk.
END k
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Korak 5: Izracunavanje koeficijenata (ag, ,,bg ) linije odlucivanja u ravni P(Fo, %) primenom Matlab funkcije [

Fo.o?
a, . b, 1= classify(trainingData(Fo,c?), 'linear’).

Korak 6: Izracunavanje koeficijenata (8, ,,T) linije odlu¢ivanja u ravni P(Fo, T) primenom Matlab funkcije [ag ; ,

Fo.o?
be ; ] = classify(trainingData(Fo,T), 'linear’).

Primer audio signala x, nad kojim se primenjuje algoritam prikazan je na sl. 1.a. Trajektorija fundamentalne
frekvencije Fo prikazana je na sl.1.b (Korak 1). Na sl. 2. su prikazane je ravni P(Fo, 6%) i P(Fo, T), gde je prikazan

primer prikaza linija odlu¢ivanja i pozicije emocionalnih stanja nekih govornika iz testne baze (Korak 5 i Korak 6).
Audio signal: a) vremenski oblik, b) trajektorija fundamentalne frekvencije.
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Algoritam za procenu emocionalnog stanja (Algoritam 2)

Algoritam za procenu emocionalnog stanja iz govora realizovan je u slede¢im koracima:

Ulaz: x-audio signal, (ag, ,,be ) - koeficijenti grani¢ne linije u ravni P(Fo, c?), (g, 1+ be, 1) - koeficijenti grani¢ne
linije u ravni P(Fo, T).

Izlaz: E1, E2 - emocija.

Korak 1: Kreiranje trajektorije fundamentalne frekvencije Fo signala x.

Korak 2: Odredivanje srednje vrednosti trajektorije fundamentalne frekvencije F; .

Korak 3: Odredivanje varijanse trajektorije fundamentalne frekvencije 2.

Korak 4: Odredivanje trajanja T audio signala x.

Korak 5: Klasifikacija emocije u P(Fo, c2) ravni:

IF F, <=(c>b, ),

E; = 'Anksiozan’
ELSE
E, = 'Neutralan'
END
Korak 6: Klasifikacija emocije u P(Fo, T) ravni:

IF E0 <=(T 'bFO,T )/aFO,T
E: = 'Anksiozan'
ELSE

E, = 'Neutralan'
END

3. EKSPERIMENTALNI REZULTATI | ANALIZA

Eksperiment

U cilju testiranja efikasnosti algoritama za prepoznavanje emocije iz govornog signala sproveden je Eksperiment.
Eksperiment je realizovan na slede¢i nain: a) kreirana je baza govornih signala za treniranje algoritma procene
emocije od baze (emo DB), b) kreirane su linije odlu¢ivanja u P(Fo, 2) i P(Fo, T) ravnima primenom Algoritma 1;
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c) izvrSeno je testiranje preciznosti procene emocionalnog stanja govornika primenom Algoritma 2; i d) izvrSena je

statistiCka analiza preciznosti procene emocije govornika kori§¢enjem matrice konfuzije.
MATRICA KONFUZIJE

DETEKTOVANA EMOCIIA
UKUPNO ANKSIOZAN | NEUTRALAN
P+N (PP) (PN)
< ANKSIOZAN STVARNO LAZNO
3 P) ANKSIOZAN | NEUTRALAN
o (TP) (FN)
b
w
<
Z | NEUTRALAN LAZNO STVARNO
g (N) ANKSIOZAN | NEUTRALAN
5 (FP) (TN)
Test baza

Matrica konfuzije prikazana je u Tabeli I. Oznake u tabeli su:
P — broj recenica sa emocionalnim stanjem ,, Anksiozan*, N —
broj re¢enica sa emocionalnim stanjem ,,Neutralno, PP — broj
detektovanih stanja ,, Anksiozan“ i PN — broj detektovanih
stanja ,Neutralan“. Tacnost verifikacije je izraCunata na
osnovu parametara na slede¢i nacin: TP (True Positive), TN
(True Negative), FP (False Positive), FN (False Negative).
Statisticki parametri za komparaciju preciznosti algoritma 2:
a) TPR (True positive rate), b) TNR (True negative rate),
(Positive predictive value), NPV (Negative predictive value), i
ACC (Accuracy).

Test baza kreirana je od dela recenica iz “Berlin database of emotional speech” (emo DB). Uzete su recenice koje se
odnose na dva emocionalna stanja, i to emocionalno stanje ,Neutralno* i ,,Anksiozno/Strah®“. Dve trecine
izgovorenih rezultata je iskoris¢eno za treniranje algoritma a 1/3 za proveru preciznosti procene emocije.

Razultati

Primenom Algoritma 1 odredeni su koeficijenti linije odlu¢ivnja za ravni: a) P(Fo, c?) (8,1 bg ) 10) P(Fo, T) (

ag, ,,1). Nasl. 2.a prikazana je ravan P(Fo, 6?) i linija odlu¢ivanja, a na sl. 2.b prikazana je ravan P(Fo, T) i linija

odlu¢ivanja za analizirane emocije. Statisticki rezultati, elementi matrice konfuzije prikazani su u Tabeli II. Srednje

vreme trajanja govornog signala za test reéenice iz baze: a) 'IT= 2.394 s (emocija ,,Neutral“) i b) T, = 2.114 s

(emocija ,,Anksiozan®).

REZULTATI MATRICE KONFUZIJE U RAVNIMA P(Fo, %) I P(Fo, T).

Emocija Ravan P
P(Fo,0?) | P(Fo,T) | P(Fo, 6% &P(Fo, T)
P 14 14 14
18 18 18
TP
FP 4 4 5
TN 14 14 13
FN 7 7 7
PP 11 11 12
PN 21 21 20
TPR 0.5 0.5 0.5
TNR 0.778 0.778 0.722
PPV 0.636 0.636 0.583
NPV 0.667 0.667 0.650
ACC 0.6563 0.6563 0.6250

Pozicioniranje emocija i linija odlu¢ivanja baze emocionalnih stanja u: a) ravni P(Fo, 6°), b) ravni P(Fo, T)
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Analiza razultata
Na osnovu srednjih vremena trajanja izgovrenih recenica zakljuCuje se da je trajanje izgovorenih recenica pod

emocijom ,,Anksiozan“ krace od trajanja izgovorenih re¢enica pod emocijom ,,Neutralan‘ 'I'_A / ﬂ =2114/2.394 =

0.88 puta.

Na osnovu rezultata prikazanih u Tabeli IT zakljucuje se da su u ravni P(Fo, 62) u odnosu na ravan P(Fo, T), ispravna
klasifikacija i neispravna klasifikacija emocije jednake : a) ,, Anksiozna*“, TP b) ,, Neutralna“, TN ¢) ,, Anksiozna “,
FP i d) , Neutralan“, FN. Primenom logi¢ke operacije "i" za rezultate analizirane u dvema ravnima zakquéuje se da
u odnosu na rezultate procene dobijene samo analizom fundamentalne frekvencije u pojedinacnim ravnima ima veci
broj lazno detektovanih emocija "Anksiozna" FP = 5, a manji broj ta¢no detektovanih emocija "Normalna™ TN = 13.
Broj ta¢no detektovanih emocija "Anksiozna" je veca PP = 12, a broj taéno detektovanih emocija PN = 20 je manja,
primenom logic¢ke operacije "i" nad dobijenim rezultatima.

Rezultati dobijeni primenom matrice konfuzije pokazuju da su vrednosti klasifikacije u ravni P(Fo, %) u odnosu na
ravan P(Fo, T), jednake: a) ,,Anksiozna“, TPR, b) ,Neutralan“, TNR, kao i prediktivne vrednosti emocije: a)
,Anksiozna“, PPV, i b) ,,Neutralan“, NPV. Ta¢nost procene emocija je jednaka za procenu emocija u ravni P(Fo, %)
i P(Fo, T), ACC = 0.6563. Primenom logicke operacije "i" za rezultate analizirane u dvema ravnima zakqucuje se da
u odnosu na rezultate procene dobijene samo analizom fundamentalne frekvencije u pojedina¢nim ravnima ima veci
broj lazno detektovanih emocija "Anksiozna" FP = 5, a manji broj ta¢no detektovanih emocija "Normalna™ TN = 13,
atacnost procene je smanjena na vrednost ACC = 0.625.

4. CONCLUSIONS

Analiza emocija govornika dobijena je primenom algoritma za odredivanje linije odlu¢ivanja (Algoritam 1) i
algoritma za procenu emocija (Algoritam 2). Analizom dobijenih rezultata moze se zakljuciti da je srednje vreme
trajanja govora izgovoreno emocijom ,,Anksiozna“ u odnosu na emociju ,,Neutralna“ 0,88 puta krate. Analizom
rezultata, dobijenih iz matrice konfuzije, prikazanih u Tabeli II, zakljuCuje se da primena Algoritam 2 u ravnima
P(Fo, 62) i P(Fo, T) daje iste istu preciznost za redenice izgovorene sa obe analizirane emocije. Primenom logicke
operacije "i" nad rezultatima dobijenim u ravnima P(Fo, o) i P(Fo, T) zakljutuje se da se povecava broj lasno
pogodenih emocija "Ankciozna" a smanjuje se broj ta¢n pogodjenih emocija "Neutralna". Moze se zakljuciti da se
primenom logicke opreacije "i" smanjuje preciznost pogodenih emocija.
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