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Annotatsioon

Konesignaalid on inimeste jaoks iiks loomulikumaid suhtlusvahendeid. Nérvivorkude
tehnoloogiate kiire arenguga muutub koneemotsioonide dratundmine iiha aktuaalsemaks.

Niiteks Oppesiisteemis saab tuvastada opilasi, kellel on igav.

Selle magistritod eesmérk on luua meetod {iilidpilaste ja Oppejoudude emotsionaalse
seisundi jalgimiseks kone jargi siivadppe meetodite abil. T60s uuritakse reaalajas konest
emotsionaalseisundi madramise vOimalust Oppeprotsessi kdigus. Selleks kasutatakse
slivadppe algoritme ning t66 tulemusena luuakse veebirakenduse prototiiiibi
emotsionaalse tausta jalgimiseks, sealhulgas Oppeprotsessis. Samuti t66s késitletakse
kasutatud andmekogumeid, kirjeldatakse &ra andmete eeltootluse protsess, ja
kirjeldatakse parima leitud CNN nérvivorgumudeli arhitektuuri, treenimisprotsessi ja
headust. Testandmetel saadud mudeli tédpsus on 93.85 %. Ldopus kirjeldatakse saadud

mudelil pShinev veebirakenduse prototiiiip ja selle arendamise voimalused.

Loputdod on kirjutatud eesti keeles ning sisaldab teksti 39 lehekiiljel, 6 peatiikki, 27
joonist, 3 tabelit.



Abstract
Deep Learning Based Speech Emotion Recognition in

Educational Process

Speech signals are one of the most natural means of communication for humans. With
the rapid development of neural network technologies, the recognition of speech emotions
is becoming more and more relevant. For example, in the learning process, students who

are bored can be identified.

The purpose of this master's thesis is to create a method for monitoring the emotional
state of students and teachers in the learning process using deep learning methods for
speech. In the work is considered the possibility of determining the emotional state by
speech in real time during the learning process. For this, deep learning algorithms are
used, and as a result of the work, a prototype of a web application is created for monitoring
the emotional background, including during the learning process. The work also discusses
the datasets used, describes the data preprocessing, and describes the architecture of the
best CNN neural network model, the training process, and the quality of the resulting
model. The accuracy of the model on the test data is 93.85%. At the end, the prototype of
the web application based on the obtained model and the possibilities of its development

are described.

The thesis is in Estonian and contains 39 pages of text, 6 chapters, 27 figures, 3 tables.



Liihendite ja moistete sonastik

CNN Convolutional Neural Network, konvolutsiooniline narvivérk,
mitmekihiliste tehisndrvivorkude klass

Fourier teisendus Fourier' teisendus on matemaatiline funktsioon, mida saab
kasutada signaali voi laine aluseks olevate sageduste
leidmiseks.

Hertz (Hz) MOo6tithik, mis médérab siindmuse korduste arvu sekundis

LSTM Long Short Term Memory, pika lithiajalise mélu nérvivork,

rekurrentse nédrvivorgu edasiarendus

MFCC Mel-Frequency Cepstral Coefficients, Mel-skaalal kepstri
kordajad, heli sageduslikud tunnusvektorid

MLP Multi Layer Perceptron, mitmekihiline pertseptron on
edasisuunaline tehisnarvivork, mis genereerib sisendite
komplektist véiljundite komplekti.

RNN Recurrent Neural Network, rekurrentne nirvivork

STFT Short-Time Fourier Transform, lihiajaline Fourier' teisendus
Streamlit Streamlit on avatud lahtekoodiga rakenduste raamistik
Stigavdpe (stivadpe) Stigavope (ingl deep learning) on masindppe algoritm, mis

kasutab inimese ajust inspireeritud mitmekihilisi
tehisnarvivorke, et dppida suurest hulgast andmetest

Tensor Lineaaralgebra objekt, mis iildistab skalaari, vektori, maatriksi
ja bilineaarse vormi moistet

VAD Voice Activity Detection, helis haile tuvastuse algoritm

WAV Meediatootluses laialdaselt kasutatav formaat tihendamata

helivoo salvestamiseks, WAV salvestab mono ja stereo heli
erinevate diskreetimissagedustega
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1 Sissejuhatus

Erinevate uuringute kohaselt on emotsioonide tuvastamine viimastel aastatel palju
tdhelepanu pélvinud, sellel on oluline roll ka hariduses. Praecgu kasutavad Opetajad
tagasiside allikana teooriaeksameid ja teste, kuid need meetodid on sageli ebaefektiivsed.
Opilase emotsioonide tuvastamise abil saab dpetaja kohandada oma hindamismeetodeid

ja Oppematerjale, et hdlbustada Opilaste Oppimist.

Kéesolevas magistritoos uuritakse TalTech Virumaa kolledzi iilidpilaste ja dppejoudude
emotsionaalseisundi midramise vOimalust Oppeprotsessi kdigus. Selleks kasutatakse
stivadppe algoritme ning t66 tulemusena luuakse veebirakendus Oppeprotsessi

emotsionaalse tausta jalgimiseks.

1.1 Probleemi taust

Emotsioonid mojuvad nii inimese fiisioloogilist kui ka psiihholoogilist seisundit.
Positiivsed emotsioonid aitavad parandada inimese tervist ja to6 efektiivsust, negatiivsed

aga voivad tekitada terviseprobleeme.

Emotsioonid ja kone on omavahel tihedalt seotud ning médngivad inimese elus védga olulist
rolli. Kuigi emotsioon ise on Russelli teooria [1] kohaselt viga keeruline, nagu néitab
Joonis 1, emotsioone saab viljendada kasutades kahte olekut, nagu valents ja
aktiveerimine (erutus). Aktiveerimine on fiisioloogiline erutus, mis on seotud emotsiooni
kogemisega. Aktiveerimine viitab energiale, mis on vajalik selle (kdrge voi madala)
emotsiooni viljendamiseks. Joonisel valents on esindatud negatiivsest positiivseni, samal
ajal kui aktiveerimine on esindatud erutuse puudumisest erutuseni vOi norgast
intensiivseni. Tugevamad emotsioonid on viha, rdom, hirm. Selliste tundmustega voib
kaasneda siidamepekslemine, vererdhu tdus jne. Samal ajal suureneb inimeste kdne
Kiirus, samuti muutub helikdrgus kdrgemaks. Rahustavamad emotsioonid, nagu kurbus,
vastupidi, vahendavad kone kiirust ja sagedust. Aga sarnaste tunnete aktiveerimine, nagu
viha ja r00m, erineb valentsi poolest. Valents tdhendab positiivseid voi negatiivseid

emotsioone [2].
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Surprise

ACTIVATION
Fear tense
£
nervous .
Anger excited
/ stressed elated
Disgust
upset happy Happiness
UNPLEASANT PLEASANT
sad contented
Sadness
depressed serene
lethargic relaxed

fatigued

DEACTIVATION

Joonis 1. Russelli kahemddtmeline emotsioonide mudel®
Emotsioonide klassifitseerimiseks on olemas ka mitmemodtmelised mudelid, eeldades,
et iga liksikemotsioon on mitme modtme kombinatsioon. Néiteks 3D-mudel, mis on

néidatud pildil (Joonis 2) kasitleb valentsi, erutust ja domineerimist.

Maiste "domineerimine" niitab emotsiooni domineerivat olemust ja médrab inimesele
mdjutava astme. Siin v3ib nditeks tuua viha ja hirmu, mis ei paku naudingut, kuid asuvad

domineerimise mottes vastaskiilgedel.

o 200H 05 o

" disgust *joy 0 E

“fear surprise® 'E

° sadness 05 =5

| « anger (-0.51, 0.59, 0.25)
« disgust (-0.60, 0.35, 0.11)
» fear (-0.64, 0.60, -0.43)

—

0.5
{\\\ 0 & o joy (0.76, 0.48, 0.35)
o 05 & « sadness (-0.63, 027, -0.33)
0.5 e o surprise (0.40, 0.67, -0.13)
Valence | A |

Joonis 2. Emotsioonide 3D-mudel. 2

! https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp=&arnumber=7319769&tag=1

2
https://www.researchgate.net/publication/352676025_Emotion_Recognition_From_EEG_Signal_Focusin
g_on_Deep_Learning_and_Shallow_Learning_Techniques
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Seega eristuvad tugevad emotsioonid hésti rahustavatest emotsioonidest, kuid eri tiilipi

emotsioone on siiski raske eristada.

Mainida tuleb ka peamisi takistusi emotsioonide tuvastamisel kones (SER - Speech

Emotion Recognition).

1. Isegi inimesed interpreteerivad emotsioone erinevalt. Ise "emotsiooni" mdistet on

raske médratleda.

2. Andmestikute loomisel on heli markuste tegemine keeruline. Jadvad kiisimused:
kas on vaja kuidagi tdhistada iga tiksikut sona, lauset voi kogu suhtlust tervikuna? Millist

emotsioonide kogumit tuleks dratundmiseks kasutada?

3. Ka andmete kogumine pole lihtne. Filmidest ja uudistest saab koguda palju
heliandmeid. Mdlemad allikad on aga "ebaobjektiivsed”, sest uudised peavad olema
neutraalsed, niitlejate emotsioonid on méngitud. Heliandmete "objektiivset" allikat on

raske leida.

4. Andmete mirgendamine nduab suuri inim- ja ajaressursse. Tervete helisalvestiste
kuulamiseks, analiilisimiseks ja kommentaaride esitamiseks on vaja spetsiaalselt
koolitatud personali. Ja siis peavad paljud teised inimesed neid kommentaare hindama,

sest hinnangud on subjektiivsed. [3]

1.2 Eesmirk ja iilesanded

Selle magistritoé eesmédrk on luua meetod Oppeprotsessi kiigus ilidpilaste ja
Ooppejoudude emotsionaalse seisundi jalgimiseks kone jérgi siivadppe meetodite abil.
To60s piistitatud eesmérgi saavutamiseks on vaja lahendada jargmised tilesanded:

e Uurida teoreetilist materjali siivandrvivorkude treenimise ja nende omaduste

kohta seoses kdnetodtlusega.

e Viia ldbi viimase viie aasta jooksul avaldatud publikatsioonide analiiiis, mis on

seotud kdne emotsioonide tuvastamisega Oppeprotsessis.

e Leida emotsioonide tuvastamiseks vdimalikult efektiivne mudel {ilidpilaste ja

oppejoudude emotsionaalse seisundi médramiseks dppeprotsessi kdigus.
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e Luua veebirakenduse prototiiiip iilidpilaste ja Oppejoudude emotsionaalse

seisundi jalgimiseks Oppeprotsessis.

1.3 Ulevaade toost

ToO teises peatiikis antakse iilevaade teemaga seonduvast kirjandusest. Kolmandas
jaotises kasitletakse kasutatud andmekogumeid ja hoidlaid. T66 neljas osa keskendub t66
kédigus kasutatud vahendite ja tooriistade kirjeldamisele, Kirjeldatakse dra andmete
eeltootluse protsess, kasitletud mudelid ja nende valideerimise tehnikad. Jaotises 5
kirjeldatakse narvivorgumudeli arhitektuuri, treenimisprotsessi ja saadud mudeli headust.
Samuti esitatakse saadud mudelil pdhinev veebirakenduse prototiiiip ning analiilisitakse

saadud tulemusi ja kisitletakse ka voimalusi edasiseks tooks.
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2 Varasema kirjanduse iilevaade

Hiljutised edusammud narvivorkude alas on viinud nende edukate rakendusteni peaaegu
koigis inimelu aspektides. Emotsioonidel on igapédevastes inimestevahelises suhtluses
oluline roll. See aitab teiste tundeid mdista, edastades oma tundeid ja andes teistele
tagasisidet. Emotsionaalsed esinemisvormid annavad olulist teavet inimese vaimse
seisundi kohta. See on avanud uue uurimisvaldkonna, mida nimetatakse automaatseks
emotsioonituvastuseks, mille peamine eesmidrk on moista ja tekitada soovitud

emotsioone.

See peatiikk annab iilevaate olemasolevatest uuringutest, mis késitlevad emotsioonide
tuvastamist kones, kasutades erinevaid tehnikaid. Nende uurimistoode eesmargid on leida

parimad meetodid emotsioonide tuvastamiseks.

2022. aastal ilmunud artiklis [4] Husbaan I. Attar ja Nilesh K. uurisid pideva kdne
emotsioonide tuvastamist ja pakkusid vilja ka reaalajas koneemotsioonide tuvastamise
stisteemi  veebipohiseks  Oppeks.  Tulemus  viljendub  neljas  erinevas
emotsioonikategoorias: viha, kurbus, onn, neutraalne. Siisteem koosneb hiaéletegevuse
tuvastamisest, kone segmenteerimisest, signaali eeltodtlusest, tunnuste eraldamisest,
emotsioonide klassifikatsioonist ja emotsioonide sageduse statistilisest analiiiisist.
Analiiiis viidi 1abi RAVDESS andmebaasi helisalvestistel. Konvolutsioonilise nirvivorgu
(CNN) mudeli loomiseks ekstraheeriti Mel-cepstrali koefitsiendid (MFCC). Katsed viidi
ldbi nii eelsalvestatud andmekogumitega kui ka reaalajas salvestamisega. Katsete
keskmine tdpsus on 90% ja 78,78% vastavalt. Simuleeritud veebipdhises dpikeskkonnas
labiviidud katse tulemused néitavad, et siisteem suudab tohusalt tuvastada opilase
reaktsiooni kursusele ja Oppimisele ning aidata Opilastel saavutada optimaalset

Ooppeedukust.

Ling Cen jt [5] pakkusid vélja online-6ppel pohineva emotsioonide tuvastamise siisteemi.
Siisteemi pohifunktsioonid: kdne algus- ja 16pp-punktide tuvastamine, reaalajas kone
salvestamine 1&bi mikrofoni, helifaili loomine ja laadimine, téodeldava konesignaali
lainekuju kuvamine ja pideva kone automaatne segmenteerimine, emotsionaalsete
seisundite tuvastamine helifailist vdi pidevast konest reaalajas, tuvastamise tulemuste
kuvamine, emotsioonide sageduse statistiline analiiiis koneandmete kogumi jaoks vdi

reaalajas. Konesignaali eeltoctluseks kasutati kadreerimist ja aknaid, millele jargneb
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tunnuste eraldamine. Kepstri kordajate tunnused eraldatakse toodeldud signaalist:
lineaarsel ennustamisel pohinevad kepstri kordajad (Linear Predictive Cepstral
Coefficients, LPCC); tajutud lineaarse ennustuse kepstri kordajad (Perceptual Linear
Prediction, PLP); ja mel-sageduse kepstri kordajad (Mel-frequency Cepstral Coefficients,
MFCC). Mudel on iiles ehitatud tunnuste ja emotsioonikategooriate sihtvéartuste
sisestamisel tugivektormasina (SVM) algoritmi. Emotsioonide tuvastamise tapsus saadud

mudeli kasutamisel jaotub erinevalt keskmise vaartusega 90%.

Anusha jt [6] kasitlesid RAVDESSi andmestikku. Mudeli treenimiseks eraldati kolm
pohifunktsiooni, nagu MFCC (MelFrequency Cepstral Coefficients), Mel spektrogramm
ja kromaatilisus. Klassifitseerimiseks siisteemis kasutatati MLP klassifikaatorit, mille

tapsus oli umbes 80%.

Chen Jin jt [7] eraldasid helifailidest Mel-sageduse kepstri kordajad ning ehitasid
tthemootmelise siigava jadknadrvivorgu mudeli, mis pohineb konvolutsioonilisel
narvivorgul. Mudeli tuvastustdpsus valideerimisandmetel Savee ja RAVDESS-i
andmestikutel on 98,26% ja 97,30% vastavalt. Mudel kasutab RMSPropi optimeerijat,
oppimiskiiruseks on 0,0001 ja sumbumiskiiruseks 1e-6, kaofunktsiooniks on

categorical_crossentropy.

L. Jie jt [8] uurisid Opetajate kdnesignaale ja tootasid viélja helitootlussiisteemide
komplekti emotsioonide tuvastamiseks. Emotsioonide hindamiseks kasutati Opetajate
konet. Kdneemotsioonide tuvastamise klassifikatsioonimudeli koostamiseks kasutati
rekurrentse narvivorgu (RNN) algoritmi. Tunnuste eraldamisprotsessis kasutati 39- ja 40-
meerilisi Mel Frequency Cepstral Coefficents (MFCC). Selle tulemusena on viie
kdneemotsiooni keskmine tuvastamistapsus 39-mddtmelise tunnuste parameetrite puhul
75,64% ja 40-mdotmelise puhul - 78,17%. Katsete tulemusena saadi ka pikaajalise
lihiajalise mélu optimeerimise mudel (LSTM) viie tiiiipi kdneemotsioonide
tuvastamistdpsusega 85,32%. Emotsioonide klassifitseerimiseks kogutakse juhendaja
konesignaali ning luuakse Opetaja koneemotsioonide andmebaas, mis vdimaldab

automaatselt hinnata reaalajas dppetdo kvaliteeti klassiruumis.

Ristea jt [9] pakkusid vilja kasutada siigavatel konvolutsioonilistel nérvivorkudel
pOhinevat siisteemi, mis suudab emotsioone reaalajas tuvastada. Tuvastamissiisteemi

tdpsuse parandamiseks kombineeritakse visuaalsetest ja heliallikatest périnev teave.
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Andmestiku CREMA-D katsetulemused nditavad visuaalsete andmete heliga
kombineerimise téhtsust. Ainult visuaalsete andmete kasutamise korral on tipsus 62,84%

ning kombineeritud andmete: heli ja video kasutamisel on tapsus 69,42%.

16



3 Andmestikud

Andmestikud méngivad automaatses emotsioonide tuvastamises olulist rolli, kuna
mudelid Opivad nididetest. Mudelite treenimiseks kasutatavad andmebaasid vodivad
sisaldada nii spetsiaalselt koostatud kui ka reaalseid emotsioonide avaldamise niiteid.
Andmebaasi loomulikkuse kasvades suureneb ka keerukus. Nii tehti vokaalsete
emotsioonide automaatse dratundmise uuringute alguses, need uuringud algasid 90-ndate
keskel. Baasi tditmine algas niitlejakonega ja on niilidseks nihkumas realistlikumate

andmete poole [10].
Praegu pole emotsioone kirjeldavate hddlsdnumitega palju andmeid avalikus omandis.

Mudeli treenimiseks leidis autor 5 andmekogumit, mida saab uuringus kasutada: TESS,
SAVEE, RAVDESS, CREMA ja EMO.

3.1 TESS andmestik

TESS andmestik® sisaldab 2800 WAV-heliriba. 200 sihtsonast koosnevat komplekti
radgiti kandefraasis "Say the word __ ". Seda andmestikku helindavad kaks naish&alt
ja sellele on lisatud 7 emotsiooni: viha, vastikus, hirm, dnn, kurbus, iillatus, neutraalne
emotsioon. Failinimi nditab, millist sona Geldakse ja millise emotsiooniga. Néiteks
"OAF _back_fear.wav" on esimene hiil, mis fitleb fraasi "Say the word back™ koos

emotsiooniga "hirm".

3.2 SAVEE andmestik

SAVEE andmestikku? helindavad neli meesniitlejat ja see on mirgistatud 7 erineva
emotsiooniga. Andmestik sisaldab 480 WAV-heliriba. Seal on 15 lauset iga 7

emotsioonikategooria kohta.

! https://borealisdata.ca/dataset.xhtml?persistentld=doi:10.5683/SP2/ESH2MF

2 http://kahlan.eps.surrey.ac.uk/savee/Database.html
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Andmestikus on WAV-failid diskreetimissagedusega 44,1 kHz. Failinime algustiht(ed)
tadhendavad emotsiooniklassi ja jargmised numbrid tdhendavad lause numbrit. Tdhed ‘&',
'd, 'f, 'h, 'n’, 'sa’ ja 'su’ tdhendavad emotsiooniklasse "viha", "vastikus"”, "hirm", "onn",
"neutraalne”, "kurbus" ja "illatus". Naiteks "d03.wav" on kolmas lause, millel on

"vastikus" emotsioon.

Emotsionaalsete seisundite jaotus TESS ja SAVEE andmekogumites ndidatud joonisel
(Joonis 3).

Emotions TESS Emotions SAVEE

disgust

fear disgust

angry

happy angry

happy

surprise surprise

neutral neutral

sad

sad

Joonis 3. Emotsionaalsete seisundite jaotus TESS ja SAVEE andmekogumites.

3.3 RAVDESS andmestik

Andmebaas RAVDESS! (The Ryerson Audio-Visual Database of Emotional Speech and
Song) sisaldab 24 professionaalse néitleja salvestusi. Neist 12 naist ja 12 meest esitasid
kaks viidet (1 = "Kids are talking by the door", 2 = "Dogs are sitting by the door")
neutraalse Pohja-Ameerika aktsendiga. Kone sisaldab emotsioone: rahulik, dnn, kurbus,
viha, hirm, iillatus ja vastikus ning lisaks neutraalse emotsiooniga. Iga véljend on loodud
kahel emotsionaalse intensiivsuse tasemel (normaalne, tugev). Heli on saadaval wav-
vormingus (16bit, 48kHz). Andmestik sisaldab 1440 faili: 60 salvestust niitleja kohta.

Igal failil on kordumatu nimi. Faili nimi koosneb 7-osalisest numbrilisest
identifikaatorist. Emotsioonide margistused on 01 = neutraalne, 02 = rahulik, 03 = onn,
04 = Kkurbus, 05 = viha, 06 = hirm, 07 = vastikus, 08 = iillatus. Faili nime naide: 03-01-

! https://zenodo.org/record/1188976
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06-01-02-01-12.wav - ainult heli (03), kone (01), hirm (06), normaalne intensiivsus (01),
véljend " Dogs are sitting by the door" (02), 1. kordus (01), 12. nditleja (12) - naish&l,

kuna néitleja ID number on paaris (paaritu numbriga néitlejad on mehed).

3.4 CREMA andmestik

CREMA-D! andmebaas ilmus 2015. aastal ja sisaldab 7442 klippi 91 erineva etnilise
péritoluga néitlejast (48 meest ja 43 naist), mille on filminud professionaalsed teatrijuhid.
Naitlejatel paluti edastada konkreetseid emotsioone, Oeldes 12 konkreetset lauset
erinevates intonatsioonides, mis tekitasid sihtemotsiooni. Seal on kuus mérgistatud

emotsiooni ja neli erinevat emotsiooni taset.

Naitleja ID on 4-kohaline number faili alguses. Iga jargmine identifikaator on eraldatud
alakriipsuga (). Failinime teises osas kasutatud kolmetéheline lithend méérab kasutatud
lauset. Laused esitati 6 erinevat emotsiooni kasutades (failinime kolmandas osas
kolmetéheline kood): viha (ANG), vastikus (DIS), hirm (FEA), onn (HAP), neutraalne
(NEU), kurbus (SAD) ja 4 emotsioonitaset (kahetdheline kood failinime neljandas osas):
madal (LO), keskmine (MD), korge (HI), tdpsustamata (XX).

Emotsionaalsete seisundite jaotus RAVDESS ja CREMA andmekogumites on ndidatud
joonisel (Joonis 4).

Emotions RAVDESS Emotions CREMA

calm disgust

disgust

angry
fear

surprise

happy

neutral sad

neutral

Joonis 4. Emotsionaalsete seisundite jaotus RAVDESS ja CREMA andmekogumites.

L https://github.com/CheyneyComputerScience/CREMA-D
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3.5 EMO andmestik

Berliini emotsionaalse kdne andmebaas® sisaldab umbes 500 niitlejate helisalvestusi
roomsates, vihastes, &revates, hirmunud, igavates, vastikutes ja neutraalsetes

versioonides. Viited salvestasid 10 erinevat néitlejat kasutades 10 erinevat teksti.

Failinimed on sama skeemi jérgi: positsioonid 1-2: koneleja number, positsioonid 3-5:
teksti kood, positsioon 6: emotsioon (saksa tdht), positsioon 7: Kui versioone on rohkem
kui kaks, on need nummerdatud a, b, c. Emotsioonikoodid (saksa tdht): W = viha, L =
igavus, E = vastikus, A = hirm, F= dnn T = kurbus N = neutraalne versioon. Niide:
03a01Fa.wav on helifail, milles kolmas koneleja iitleb teksti a0l emotsiooniga "Freude"
(Onn). Teave esinejate kohta - 08, 09, 13, 14, 16 - naine, 03, 10, 11, 12, 15 - mees.

Emotsionaalsete seisundite jaotus EMI andmekogumis nédidatud joonisel (Joonis 5).

Emotions EMO DB

disgust

fear

happy

neutral

Joonis 5 EMO andmestiku emotsioonide jaotus.

3.6 Andmestikute ithendamine

Viljatootatud siisteemi efektiivsuse tostmiseks tihendas autor kdik andmestikud iiheks.

Kuna RAVDESS andmestikus ,,Calm* (rahu) emotsiooni on véiga vihe andmeid (ainult

921), otsustas autor selle ithendada "neutraalse™ emotsiooniga.

! http://emodb.bilderbar.info/docu/
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Seega on 10plik andmestik, mis koosneb 12616 wav-heliribast, kus on nii mees- kui ka
naishdiled ning markeeritud 7 emotsiooniga: neutraalne emotsioon, donn, kurbus, viha,

hirm, vastikus, tillatus. Tabel 1 ja Joonis 6 esitavad klasside jaotuse 10plikus andmestikus.

Tabel 1. Emotsioonide jérgi jaotus

Emotion Speech Sample Count
angry 2050
happy 1994
fear 1992
sad 1985
disgust 1969
neutral 1974
surprise 652
Total 12616

7507 Dataset
I CREMA
B EMO
BN RAVDESS
|

[ |

SAVEE
TESS

angry
disgust
fear
happy
neutral
sad
surprise

Emotsicon

Joonis 6. Emotsioonide jaotus 16plikus andmestikus.
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4 Metoodika ja kasutatud tehnoloogiad

4.1 Kasutatud tarkvara ja riistvara

Arvuti riistvara:
e Protsessor: Intel® Core™ i7-11700 (8 tuuma, 16 16ime) 2.50GHz
o Graafikakaart: NVIDIA GeForce GTX 1660
e  Muutmélu: 32 GiB

Kasutatud tarkvara:

T60 teostamiseks oli valitud programmeerimiskeel Python, kuna sellel keelel on suur hulk
viliste teeke nédrvivorkude arendamiseks ja andmeanaliilisiks. See on kdige arenenum

masindppekeel, kusjuures pakub tootamiseks lihtsat siintaksit.
Koodi kirjutamiseks oli kasutatud VS Code arenduskeskkonda.

Librosa on Pythoni programmeerimiskeele teek, mis on loodud helisalvestiste
tootlemiseks ja analiiisimiseks. Voimaldab to6delda heli aegridade kujul, eraldada
tunnuseid: tempo, 160k, takt, intervall, riitm ja to6tada Mel-cepstrali koefitsientidega
(MFCC) [11].

NumPy on Pythoni programmeerimiskeele avatud ldhtekoodiga teek, mis on loodud
tootamiseks mitmemodtmeliste massiividega ja korgetasemeliste matemaatiliste
funktsioonidega. See teek kasutatakse helifailide eeltootluseks, samuti andmete

laadimiseks ja tootlemiseks. [12]

Pandas on Pythoni programmeerimisteek andmete to6tlemiseks ja analiiiisimiseks. Tema

abiga viiakse 14bi helifailide andmete t66tlemine ja andmestiku teabe analiiiis.
Matplotlib — véimaldab koostada erinevaid diagramme, sh. Spektrogrammid.

Keras on avatud ldahtekoodiga teek, mida kasutatakse siiva- ja masindppe jaoks [13].
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Scikit-Learn (sklearn) on iiks vanimaid ja suhteliselt iildotstarbelisi Pythoni masindppe
teeke. See sisaldab suure hulga lihtsasti kasutatavaid (valmiskujul) vahendeid ja

algoritme, mis on koondatud vastavatesse klassidesse ja moodulitesse [14].

4.2 Andmete eeltootlus

Inimese jaoks on kone iiks loomulikumaid eneseviljendusviise. Kdne on helide jada. Heli
on omakorda erinevate sageduste helivibratsioonide (lainete) superpositsioon. Fiiiisikast
teadaolevalt iseloomustab lainet kaks atribuuti - amplituud ja vonkesagedus (Joonis 7).
Mida suurem on heli amplituud, seda valjem see heli inimese jaoks on, mida suurem on

sagedus, seda kdrgem on toon.
Amplituud on vonkekovera harja kaugus keskjoonest ja iseloomustab helitugevust [15].
Lainepikkus on kahe jarjestikuse tsiikli analoogiliste punktide vaheline kaugus [15].

Tsiikli ajalist kestust nimetatakse perioodiks [16].

Lainepikkus

A
Aplituud

——————— — —

Joonis 7. Lainepikkus ja amplituud. *

Sagedus on fiilisikaline suurus, perioodilise protsessi tunnus, mis on vordsete
ajavahemike tagant korduvate siindmuste arv ajatihikus. Sageduse iihikuks on herts (Hz)

[17].

Koik looduses olevad signaalid on sisuliselt analoogsed. Digitaalse signaali tootlemiseks,
salvestamiseks ja edastamiseks digitaalsel kujul on analoogsignaalid eelnevalt
digitaliseeritakse.

! https://opik.fyysika.ee/index.php/book/section/3693#/section/3693
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Heli digitaliseerimine on tehnoloogia, mille abil muundatakse analoogne helisignaal
digitaalseks, mdotes signaali amplituudi konkreetsel ajasammul ja salvestades seejirel

vaartused numbrilisel kujul [18].

Heli digiteerimine holmab kahte protsessi: diskrectimise protsessi ja amplituudi

kvantimise protsessi.

Diskreetimise protsess on analoogsignaali amplituudi vairtuste saamise protsess teatud

kindla ajasammuga — diskreetimise sammu [18].

Diskreetimissagedus (ingl. sample rate) madrab signaali diskreetimisel saadud

tiksikvaartuste arvu sekundis ja moddetakse hertsides (Hz) [19].

Mida vidiksem on diskreetimise samm, seda suurem on diskreetimissagedus ja seda

tapsem on signaali esitus [20].

Pideva analoogsignaali diskreetimine valitud diskreetimissagedusega on néidatud

joonisel (Joonis 8).

Amplituudi kvantimine on protsess, mille kdigus asendatakse signaali amplituudi

tegelikud vaartused teatud tipsusega ligikaudsete védrtustega [21].

4 Diskreetimise samm
g [— — .
= ' Heli laine
£ (R T T O 1O RS I T (O I
""Q‘_‘l‘|_ll/lllllllllllll
a (' BRI 1 ¢ 0 0 0 e
o ' o/ ) 0 1 0 1
' ActRRERESRIRRENG ¢ 0 0 0 0 0 b
W4 0 0 T T T R T T A
SURRUNEENIRRRRIRE ) ¢ ¢ 0 0
(el 3 R B 1 b TR O I R O S B TR RS
LU T T R B I "R A 2 R I A S (B N Y
ettt ——+ —— >
ey L UED B il |
$ 8 BN A [
RO TR UM 6 I L AT [
T I T T IR T R [
RO R W R [
T TR [ R N P B T | LI |
AT b [T |
ey AU A
SENU O AR IR LR B LD B AR

Joonis 8. Heli diskreetimissagedus. *

! https://3dnews.ru/170037/page-1.html
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4.2.1 Andmete analiiiis

Erinevate emotsioonide helisignaalide omaduste viljaselgitamiseks saab koostada

jooniagramme ja spektrogramme.
Helisignaali aegread voimaldavad visualiseerida heli tugevust antud ajahetkel.
Librosa pakett oli kasutatud helifailide andmete analiiiisimiseks ja eraldamiseks.

Heli aegridade vaartuste saamine massiivina (Joonis 9) koos diskreetimissagedusega on

tehtud funktsiooni load() abil: y , sample_rate = librosa.load(file).

[4,0,4,7,6,3,0,-1,1,3,4,3,
-1,-5,-8,-7,-4,-1,0, -2, -4, -5, -4]

Sound wave Array

Joonis 9. Helisignaali aegrea véirtused loendis [26].
Saadud massiivi visualiseerimiseks kasutatakse matplotlib teegi alammoodulit pyplot ja
librosa.display.waveplot() funktsiooni. Graafikute joonistamise kood on esitatud Lisas 1.

Naiteks hirmu, viha ja onne, kurbuse, vastikuse ja neutraalse emotsiooni lained on

néidatud joonisel (Joonis 10).
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Audio with fear emotion Audio with angry emotion Audio with happy emotion
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—0.06 1
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. . Time . . . ‘ﬁme . . . Time .
Audio with sad emotion Audio with disgust emotion Audio with neutral emotion

=0.011

—0.02 { —0.02 1

—0.02 1

—0.04 { =0.03 1

—0.04

0 05 1 15 2 25 3 35 4 [} 0.5 1 15 2 25 3 35 4 0 05 1 15 2 25 3
Time Time Time

Joonis 10. Erinevate emotsioonide lained.

[Imselgelt jouavad viha, hirmu ja Onne emotsioonid suurema amplituudini 0,5, sest
inimesed viljendavad selliseid emotsioone tavaliselt valjult. Kuid see niitab ka, et need
emotsioonid kattuvad ajas markimisvaarselt. Sellised emotsioonid nagu kurbus,
neutraalsus, vastikus on madalama amplituudiga (< 0,4). Nendes emotsioonides on ka
rohkem hingamismiira vorreldes hirmu ja vihaga. Seetdttu on kdne ja emotsioonide
tuvastamiseks sobivamad spektraalsed tunnused, kuna need on ajavaldkonnas selliste

tunnuste suhtes muutumatud.

Spektrogrammid kujutavad endast aja jooksul muutuva helisignaali sagedusspektri

visuaalset esitust [22].

Spektrogrammi levinuim esitus on kahemddtmeline diagramm: horisontaaltelg tdhistab
aega, vertikaaltelg - sagedust; kolmas modde néitab amplituudi kindlal sagedusel kindlal

ajahetkel ja seda esindab pildi iga punkti intensiivsus voi varv [22].

Fourier teisendusi (ingl. Fourier Transforms) kasutatakse ajapiirkonna teisendamiseks
sageduspiirkonnaks. Aja piirkond nditab, kuidas signaal aja jooksul muutub.
Sageduspiirkond nditab, kui suur osa signaalist on sagedusvahemikus igas antud
sagedusalas [23]. Sagedusala nditab, kui suur osa signaalist on igas maédratletud

sagedusribas sagedusvahemikus.
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Koige levinum meetod spektrogrammi arvutamiseks on diskreetne lithiajaline Fourier'

teisendus (STFT), mida kirjeldatakse jargmise valemiga (1):

STFT{z[n]}m,k) Z z[m] - wln — me IR

m=—0C

1)

kus Nx on mootmiste arv [31].

Spektrogrammi koostamiseks kasutatakse librosa.display.specshow() (lingid koodile on
Lisas 2).

Joonis 11 néitab "6nne", "viha" ja "hirmu" emotsioonide spektrogramme.

Spectrogram for audio with happy emotion Spectrogram for audio with angry emotion

10000

8000

6000

4000

2000

o 0.5 1

Spectrogram for audio with fear emotion

10000
8000

6000

Hz

4000

2000

0 0.5 1 1. 2 2.5 3 3.5

Joonis 11. Spektrogrammid.
4.2.2 Tunnuste eraldamine

Helifailide eeltootluse pdhiiilesanne on nendest tunnuste eraldamine. Selleks tasub

kaaluda moningaid kontseptsioone, et valida vajalikud funktsioonid [23].

Uuringud on ndidanud, et inimese kdrv on madalatel sagedustel helimuutuste suhtes
tundlikum kui korgetel sagedustel. Sellega seoses voeti kasutusele uus helikdrguse
mootiihik - mel. See pohineb inimese psiihhofiisioloogilisel helitajul ja soltub
logaritmiliselt sagedusest. Seega kasutatakse kdneanaliiiisiks praktikas tavaliselt mel-

spektrogramme [22].
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Mel-spektrogramm (MEL Spectrogram Frequency) on tavaline spektrogramm, kus
sagedust véljendatakse mitte Hz, vaid Mel kaudu. Hertside teisendamine mel-iks toimub

valemi (2) jargi [22]:

mel = 1127 -ln(l + f;’"oe(f) @)

Librosa teegi abil saab koostada mel-spektrogrammi: librosa.feature.melspectrogram(y).

Mel-skaalal kepstri kordajad (Mel-Frequency Cepstral Coefficients, MFCC) on
helitootluse iiks olulisemaid omadusi. MFCC iseloomustavad inimhééle tdmbrilisi

aspekte. Need on viike kogum funktsioone (tavaliselt umbes 10-20) [24-25].
MFCC-d saab hdlpsasti ekstraheerida librosa teegi abil: librosa.feature.mfcc(y).

Virvsus voi kromaatilisust (ingl. Chroma feature) on tavaliselt 12 elemendist koosnev
tunnusvektor, mis nditab, kui palju energiat on iga helikorguse klassist helisignaalis
olemas. Arvutatakse logaritmitud sageduse amplituudi spektri summeerimisel oktaavide
kaupa. Librosa-s see leitakse funktsiooniga librosa.feature.chroma_stft(y) ning

visualiseeritakse kromagrammil [26].

Kontrastsus (ingl. Spectral Contrast) librosa-s arvutatakse funktsiooniga
librosa.feature.spectral_contrast(). Kontrastsuse korged védrtused vastavad ildiselt
selgetele kitsaribalistele signaalidele, samas kui madalad kontrastsuse vaartused vastavad

lairibamiirale [26].

Tonettid ehk helitoonide vorgustik (ingl. tonnetz) - tonaalsed tsentroidid ehk "kesksed"
toonid - edastavad helisignaali harmoonilist sisu ning aitavad tuvastada heli harmoonilisi
muutusi  vOi  heli toonidest hilbeid. Librosa-s arvutatakse funktsiooniga

librosa.feature.tonnetz(y) [26].

Nulli iiletamise méér (ingl. Zero-Crossing Rate, ZCR) néitab, mitu korda signaal iiletab
horisontaaltelje, st mitu korda jouab amplituud 0-punktini. Nulli iiletamise méaar on lihtne
viis signaali sujuvuse mooOtmiseks. Seda saab arvutada librosa funktsiooniga

librosa.feature.zero_crossing_rate(y) [26].

Ruutkeskmine energia (Root Mean Square Energy, RMS) — iga kaadri ruutkeskmine
vaartus [27].
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Signaali koguamplituud vastab signaali energiale. Helisignaalide puhul vastab see

tavaliselt signaali valjusele. Signaali energia arvutatakse jargmiselt [27]:

> lz(n)l’

@)

RMSE — kasulik meetod muutujate keskmise vadrtuse arvutamiseks ajas. Heliga
tootades ruudustatakse signaali vadrtus (amplituud), keskmistatakse aja jirgi ja seejérel

leitakse tulemuse ruutjuur. Signaalienergia ruutkeskmise (RMSE) arvutamise valem [28]:

]. 2 ]_ o
RMSE(z) = \/ ~ ; e =3 fe(n)?
(4)
Seda saab arvutada librosa teegi abil funktsiooniga librosa.feature.rms(x).

Joonisel 12 on esitatud audiofailist eraldatud tunnuste diagrammid emotsiooni “dnne”
korral.

Mel-frequency spectrogram, happy MFCC, happy Chromagram, happy
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Time
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Joonis 12. Tunnuste diagrammid.
4.2.3 Andmete rikastamine

Andmete rikastamine (ingl. data augmentation) on laialdaselt kasutatav strateegia
masindppe mudelite treenimiseks. See teeb osaliselt lihtsamaks piiratud andmete
probleemi selliste iilesannete jaoks nagu kdne emotsioonide tuvastamine (SER), kus
andmete kogumine on kulukas ja keeruline [28].
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Andmete rikastamise all moistetakse dppimiseks kasutatava andmevalimi suurendamist

olemasolevate andmete muutmise kaudu [29].

Andmete rikastamisel on mitu eesmarki nagu treeningvalimi ja kogu andmebaasi

suurendamine, mudelite tdpsuse ja miirakindluse parandamine [30].

Andmete rikastamiseks saab paremate treeningtulemuste saavutamiseks kasutada
selliseid funktsioone nagu miira tekitamine vOi helisignaalide ajas venitamine.

Heliandmete genereerimiseks saab rakendada ajanihet, helikdrguse ja kiiruse muutmist
[31].

Miira tekitamine (ingl. noise) - andmetele juhuslike vaartuste lisamine.

Helikorguse nihutamine (ingl. pitch shifting) - kasutatakse helikorguse tdstmiseks voi
langetamiseks helisignaali ajas venitamise ja resamplingu (helifaili diskreetimissageduse

muutmine) kaudu. [32]

Venitus (ingl. stretching) - venitab aegrida (teeb ajalist tihendamist/laiendamist)
fikseeritud suurusega jattes signaali helikdrguse muutmata, kuid muudab selle kiirust
(tempot). See on kasulik, kui on vaja muuta hééle kiirust ilma héile timbrit muutmata.
[33]

Ajanihe (ingl. time shifting) - aegrea nihutamine mone suvalise sammu vorra tahapoole

voi ettepoole [34].

Valimi rikastamine tehakse enne Mel-skaala kepstri kordajate arvutamist. Parima efekti
saavutamiseks saab lisada miira eelnevalt ettevalmistatud ndidistest, et mudel saaks
eraldada kasutaja kone kdrvalistest heliallikatest. Kuid lihtsuse mottes liidab autor selles

t60s algandmed juhuslike vaartustega [35].

4.2.4 One Hot Encoding

One Hot Encoding — masindppe kasulik funktsioon, kuna mdned masindppe algoritmid

el saa tootada otse kategooriliste andmetega.

Kategoorilised andmed on muutujatiiiibid, millel on mittearvulised vaartused. Seda tiilipi

muutujaid nimetatakse ka nominaalseteks [36].
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Klassifitseerimisalgoritmide rakendamisel tihti tuleb kategoorilised andmed teisendada
numbrilisteks [36].

Teegi sklearn.preprocessing OneHotEncoderit kasutatakse kategooriliste muutujate
teisendamiseks arvtunnusteks. Selles protsessis luuakse iga kategooria jaoks uus binaarne
muutuja védrtustega 0 voi 1, mille vdértus on 1, kui kategooria on antud andmepunktis

olemas, ja 0 vastasel juhul [36].

4.3 Narvivorkude mudelid

Téanapdeval on narvivorgud voimelised paljuks: tuvastada objekte, parandada fotode

kvaliteeti, diagnoosida haigusi. [35-38]

Kédesolevas magistritods nédrvivorkude mudelid on kasutatud kone emotsioonide

klassifitseerimise iilesande lahendamiseks.

4.3.1 Narvivork

Tehisnarvivork on neuronite kogum, mis suhtlevad {iksteisega. Nad on voimelised

andmeid vastu votma, to6tlema ja looma. [37-40]

Nérvivork on matemaatiline mudel, mis to6tab samadel pdhimdtetel nagu inimese aju.
Narvivorke ei saa programmeerida selle sona tavalises tdhenduses. Oigem on 6elda, et

nad treenitakse, ja see on traditsiooniliste algoritmide ees iiks peamisi eeliseid [41].

Kui nérvivorku treenitakse, "ndidatakse" talle andmeid, mille pdhjal on vaja midagi
ennustada, ja nende jaoks digeid vastuseid - Seda nimetatakse treeningandmestikuks. Infot
peaks olema palju — arvatakse, et vihemalt kiimme korda rohkem kui vorgus olevaid

neuroneid [37].

Sisendneuronid votavad vastu teavet, teisendavad seda ja edastavad. Teabe sisu
toodeldakse automaatselt valemite abil ja teisendatakse = matemaatilisteks

kordajateks [37].

Igal neuronil on "kaal", mis arvutatakse spetsiaalsete algoritmide abil. See néitab, kui
olulised on neuroni ndidud kogu vdrgu jaoks. Nérvivorgu treenimise ajal neuronite kaalud

muutuvad ja tasakaalustuvad nende optimaalsete véartuste leidmiseni [37].
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Narvivorgu véljund teisendatakse vastuseks, mis klassifitseerimise iilesande korral on iga

klassi toendosus [37].

Tanapédeval on palju erinevaid nérvivorke tiilipe, mis on ettendhtud erinevat tiilipi
probleemide lahendamiseks. Konvolutsioonilisi nérvivorke kasutatakse peamiselt
multimeediaga seotud iilesannete lahendamisel: need tootavad graafika, heli ja
videoga [40].

4.3.2 CNN

Konvolutsiooniliste narvivorkude (Convolutional Neural Network, CNN) idee on
konvolutsiooniliste kihtide vaheldus. Andmetiiiibi jargi jaotatakse kihid samamoodi nagu
neuronid. Sisendkiht jaotab andmed jargmistele kihtidele ja véljundkiht moodustab

16pptulemuse. Andmeid téddeldakse sisemistes kihtides.

Mudeli ehitamiseks Kerases kasutatakse klassi Sequential, mis aktsepteerib Kihtide
loendit. Meetodi add() abil saab kihte lisada ka jarjestikku [42].

Traditsiooniliste konvolutsiooniliste narvivorkude arhitektuur koosneb {ildiselt

jargmistest kihtidest (Joonis 13):

Input image Convolutions Pooling Fully Connected

Joonis 13 Konvolutsioonilise vorgu kihid. *
Konvolutsiooniline kiht (convolutional layer, CONV) kasutab filtreid, mis teostavad
konvolutsioonioperatsioone, skaneerides sisendandmeid nende mdotmete jargi teatud
sammuga. Selle kihi peamised hiiperparameetrid on filtri suurus ja samm. Saadud

véljundit nimetatakse tunnuste kaardiks [43].

L https://stanford.edu/~shervine/teaching/cs-230/cheatsheet-convolutional-neural-networks
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Joonis 14 niitab konvolutsiooni tehet, kus toimub sisendandmete elemendipdhine
korrutamine filtriga ja tulemus summeeritakse. See summa kantakse tunnuste kaardile. Ja

seega, liigutades filtrit méoda sisendandmeid, tdidetakse tunnuste kaart.

01{1|1{840]07-

ofof1frf1fo) 5} 1]4[3 4 1]
ofofofrfrf1]o 1[o]1 1/2(4]3][3]
olofo|[T+]o]0t-« [o]1 ="11|2[3][4]1
olof1]|1{o|o|0t.. [1]0]1 1(3(3[1]1
o[1]{1]o]o]o]o 3[3[1]1]o0
1[1]o]ofo]o]0

Joonis 14. Konvolutsiooni operatsioon. *

Konvolutsioonikihi parameetrid [44]:

e Filtrite arv (filters count, fc) on kihis olevate filtrite arv.

o Filtri suurus ( filter size, fs) on filtri kdrgus ja laius. Tavaliselt see on paaritu arv,

koige sagedamini kasutatavad filtrid suurusega 3x3 voi 5x5.

e Konvolutsiooni samm (stride, S) on pikslite arv, mille vorra filtrimaatriks

sisendpildil liigub. Mida suurem on samm, seda vdiksemad on viljundis tunnuste

kaardid.

e Adris (padding, P) — on pikslite arv, mis lisatakse pildi igast servast. See vildib
pildi vihendamist filtri suuruse vorra, kuna filtrit saab rakendada ainult nendes

kohtades, kus iga filtri védirtuse all on pildi sisendvaértus. Joonis 15 néitab dérise

lisamist.

.-13 1
9|30

1|0/-1

* 1(10/(-1 =
110/(-1
3x3
6%6

Joonis 15. Airis (padding).

L https://habr.com/ru/company/wunderfund/blog/314872/
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Konvolutsioonilise kihi véljundi suuruse arvutamiseks, kui konvolutsioonikihi
sisendparameetrid suurusega W;, X H;, X D, on valemid (5, 6, 7), siis on Kihi

véljundparameetriks tensor suurusega W,,; X Hyye X Doye, KUS [44]

Woue = Wm_TfS-FZP +1, (5)
Hip—fs+2P

Hoyt = + +1, (6)

Doy = fc. [49] (7)

Ahenduskiht (Pooling) — operatsioon, mida tavaliselt rakendatakse pérast

konvolutsioonikihti rakendamist tunnuste kaartide moGdtmete vahendamiseks ja olulise
teabe eraldamiseks. Ahenduskihis rakendatakse filtreid samamoodi nagu
konvolutsioonikihis, kuid konvolutsiooni asemel voetakse maksimaalne) voi keskmine

(average pooling) vaartus (Joonis 16) [43].

12 120 | 30 [ O

BN 2 | O | 2x2Max-Pool [EHN 30

34 |70 | 37 | 4 B 37

112 ({100 | 25 | 12

Joonis 16. Ahenduskihi rakendamine.
Taissidus kiht (Dense / Fully Connected FC) on kiht, mille viljundneuronid on
tthendatud koigi sisendneuronitega (Joonis 17) [46]. Kui need on olemas, asuvad need
kihid tavaliselt CNN-i arhitektuuri 16pus. Taissidusad kihid on voimelised védga hasti
oppima sisendandmete mittelineaarset kombinatsioone ja neid saab kasutada selliste

eesmarkide optimeerimiseks nagu klassihinnangud [43].
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Joonis 17. Tiissidus kiht.!
Lamendavad (Flatten) kihid kasutatakse sisendandmete  dimensionaalsuse

vihendamiseks ehk lineaarseks vektoriks teisendamiseks.

Dropout-meetod (Dropout) kasutatakse nédrvivorkudes {iletreenimise probleemi
lahendamiseks. Selleks valib ta juhuslikult neuronidest osa ja maarab neile véartuse 0 iga
kord, kui seda vérskendatakse (Joonis 18) [47].

Joonis 18. Dropout-meetod. 2

Uletreenimine on nérvivorgu liialt tipne sobitamine konkreetse treeningniidete

kogumiga, mille tulemusena kaob nérvivorgu tildistusvoime [48].

4.3.3 Mudeli kompileerimine

Kerases mudeli kompileerimiseks on meetod compile().
Peamine, mida kompileerimise kdigus saab médirata, on kaofunktsioon.

Kaofunktsioon - arvutab kui histi see mudel tootab, vorreldes mudel ennustusi

andmepunktide tegelike vaartustega [49].

Rist-entroopia kaofunktsioon (ingl Cross entropy loss function) on funktsioon, mida

kasutatakse binaarklassifitseerimise mudeli treenimisel [50].

! https://courses.cs.ut.ee/2020/Tehisintellekti_algkursus/Main/PART 1 Tehisn%C3%A4rvivieC3%B5rgud

2 https://towardsdatascience.com/coding-neural-network-dropout-3095632d25ce
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Kategoorilist ristentroopiat (ingl Categorical crossentropy) kasutatakse mudeli

kaofunktsioonina, kui vdljundina on vaja ennustada mitut klassi (Valem 8):

CE = — 2211\1 Ytrue; log()/predi) ! (8)

kus y_true on andmeklassi tegelik ja y_pred on nérvivorgu poolt prognoositav véartus.
[51]

Teine oluline parameeter on optimeerimisalgoritm. Hésti valitud optimeerija voimaldab

mudelit kiiremini treenida ja voimalusel véltida kohalikke miinimume.

Kodige polulaarsemad algoritmid on SGD, RMSprop, Adagrad, Adadelta, Adam,
Adamax.

Adam (ingl adaptive moment estimation) on optimeerimisalgoritm, mis laiendab
Adagradi ja RMSpropi, salvestades kaks gradiendi teabega loendit. See vdimaldab

parandada iga kaalu treeningkiiruse seadistust [52].

Adam meetodit loetakse hiiperparameetrite vaartuste valiku suhtes tisna vastupidavaks ja
seetdttu soovitatakse seda sageli vaikimisi meetodina [53]. Adam meetod on arvutuslikult
tohus, nduab vihe milu, invariantne gradientide diagonaalse skaleerimise suhtes ja see

sobib hésti andmete/parameetrite poolest suurte probleemide lahendamiseks [54].

4.3.3.1 Aktiveerimisfunktsioon
Aktiveerimisfunktsioon on vajalik narvivorgu mittelineaarsuse tagamiseks. Tabelis 2 on

toodud moned narvivorkudes enim kasutatud aktiveerimisfunktsioonid [55].

Tabel 2. Neuronite aktiveerimise funktsioonid

Ne Nimetus Valem Kujutis

0, x=0
x, x=0

1 Rectified linear unit (ReLU)  f(x) = {

1 https://neuralthreads.medium.com/categorical-cross-entropy-loss-the-most-important-loss-function-
d3792151d05b
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Ne Nimetus Valem Kujutis

9 Parameetriline rectified linear £(x) = {mr, x=<0
unit (PReLU) x, x=0
Logistiline funktsioon ehk _

3 sigmoid f) = 14e=

g% _ g%

4 Hiperboolne tangens (TanH) f(x) = ——

et + e
5 Arkustangens (ArcTan) f(x) = arctan(x)

Selles to0s kasutatakse ReLU aktiveerimisfunktsioone ja Softmax’i valjundkihi jaoks.

Aktiveerimisfunktsiooni ReLU loetakse pracgu lihtsamaks ja arvutuslikult tohusamaks
[56].

Kui klassifitseerimisel on rohkem kui kaks klassi, kasutatakse ndrvivorgu viimaseks
kihiks Softmaxi kihti [57]. Funktsioon Softmax teisendab sisendvéirtused klasside

toendosusteks (Valem 9):

__exp(x)
fi3) = 5 oD ©)

4.3.4 Mudeli treenimine

Narvivorgu mudeli treenimiseks Kerases kasutatakse meetodit fit(), mis treenib mudelit

kindlaksméératud arvu epohhide (iteratsioonide) jooksul.

Epohh on treenimisprotsessis treenimisandmestiku iiks tiielik 1dbimine 14bi narvivorgu.
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Kuna kogu andmestikku ei ole vdimalik koheselt ndrvivorku iile kanda, jagatakse
andmestik mitmeks paketiks ehk osaks. Paketi suurus (batch_size) on iihes paketis

pakutavate treenimisndidete arv. [58]
Iteratsioonid on iihe epohhi ldbimiseks vajalik paketide arv.

Sellel kujul saab mudelit treenida, kuid seda saab teha palju tShusamalt, kui kasutate
tagasikutsefunktsioonid (callbacks). Neid saab kasutada treenimise varaseks

10petamiseks, et viltida tliletreenimist.

ReduceLROnNPlateau tagasikutset saab kasutada Oppimiskiiruse vahendamiseks, kui
valideerimisandmete kadu enam ei vihene. Oppimiskiiruse vihendamine voi
suurendamine kaotuskovera kddnupunktis on tohus strateegia kohalikust miinimumist

véljumiseks treeningu ajal [59].

EarlyStopping tagasikutset saab kasutada treeningprotsessi katkestamiseks, kui kasutatav
sihtmdddik ei ole teatud perioodide jooksul paranenud. Seda tagasihelistamist kasutatakse
tavaliselt koos ModelCheckpoint tagasikutsega, mis voimaldab treeningu ajal salvestada

mudeli oleku. Vaib kasutada ka CSVLoggerit, mis logib epohhi tulemused csv-faili.

Mudeli treenimise véljund niitab iga epohhi tditmise tulemust treenimis- ja
valideerimisandmetel. Kuvatakse epohhi number, pakettide arv, kulunud aeg ja vead,
arvutatud kaofunktsioon ja moddikud.

Treenitud mudeli testandmetel hindamiseks kasutab Keras evaluate() meetodit.
Prognoositud véirtuste saamiseks on predict() meetod. Meetodi classification_report abil

koostatakse tekstiaruanne, mis nditab peamisi moodikuid mudeli hindamiseks.

4.3.5 Moodikud mudeli hindamiseks

Peamine moddik klassifitseerimismudeli tdpsuse hindamiseks on segadusmaatriks. See
moddik annab iilevaate sellest, kui hdsti mudel to6tab. Joonis 19 Joonis 19. niitab

enamikku moddikutest, mida saab segadusmaatriksist tuletada.
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Real Label

Positive  Negative

Tme False E TP
Positive Positive Positive | * Precision = o————
> TP + FP
Predicted (TP) (FP)
Label False True
Negative BINEGETE 5T
(FN) (TN)
TP TP + TN
Recall = o———— Accuracy =
> TP + FN TP+ FP+FN+ TN

Joonis 19. Tépsuse, korrektsuse ja digsuse arvutamine *

Oigsus (ingl. accuracy) on digete ennustuste koguarv jagatud ennustuste koguarvuga.

Tépsus (ingl. precision) méirab, kui usaldusvédirne on tulemus, kui mudel vastab, et punkt

kuulub positiivse klassi. [60]

Saagis = korrektsus (ingl. recall) viljendab, kui hdsti mudel suudab positiivse klassi
tuvastada. [60]

F1 skoor (ingl. F1 score) iihendab tdpsuse ja korrektsuse védrtused itihes moddikus,
arvutades nende harmoonilist keskmist (\Valem 10) [60]:

2 recision - recall
Fl == = 2 . p

recall ! + precision ! precision + recall (10)

1

https://www.researchgate.net/publication/336402347_Analyzing_the_Leading_Causes_of Traffic_Fatalities_Using_
XGBoost_and_Grid-Based_Analysis_A_City_Management_Perspective
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5 Too6 tulemused

Selles jaotises esitatakse mudeli treenimise parameetreid ja peamisi mdoddikuid.
Eksperimente viidi 14bi jaotises 4 kirjeldatud tooriistade abil. Mudelite tdpsust hinnati

kasutades segadusmaatriksit, digsust, tdpsust, korrektsus ja F1 skoori.

5.1 Mudel

5.1.1 Andmete ettevalmistamine

Mudeli treenimiseks valis autor pédrast muudetud andmete kuulamist andmete
rikastamiseks miira ja helikdrguse. Andmete rikastamiseks kasutati miira lisamist
mooduli NumPy random.uniform funktsiooni abil ja helikdrguse muutmist mooduli

librosa pitch_shift funktsiooni abil.

Mudeli treenimiseks valiti emotsioonide tuvastamisel sageli kasutatavad tunnused, mida
saab librosa teegi abil ekstraheerida: MFCC, RMSE, Zero-Crossing Rate. Teegi
funktsioon saab failitee ja laadib helifaili tunnuste ekstraktimiseks, mis seejirel
koondatakse ja tagastatakse numpy massiivina. Tunnuste arv sai 2376.

Jargmisena teisendati OneHotEncoderi abil emotsioonide nimetused numbriliseks.

Parast koigi failide individuaalset to6tlemist ja tunnuste ekstraheerimist, jagati

andmekogum proportsioonis 85-11-4 kolmeks: treening, test ja valideerimis osaks.

Tulemusena treeningandmestik sisaldas 42894 niidist, valideerimisandmestik - 1893
néidist ja testandmestik - 5677 néidist.

5.1.2 Mudeli arhitektuur

K&ik mudeli olid treenitud Keras paketi abil.

Autor testis mitmeid ndrvivorkude arhitektuure: mitmekihilised nérvivorgud,
konvolutsioonilised narvivorgud (CNN), rekurrentsed narvivorgud (LSTM). Samuti

proovis kasutada erinevad tunnused ja rikastamata andmed. Moned tulemused on Lisas
3.

40



Toos kirjeldatud mdoddikute kohaselt saavutati parimad tulemused CNN algoritmi

kasutamisel jargneva arhitektuuriga (vt Joonis 20).

- - ) A
convld_input | input: | [(None, 2376, 1)] max_pooling1d_2 | input: | (None, 594, 128)
InputLayer | output: | [(None, 2376, 1)] MaxPoolinglD | output: | (None, 297, 128)
Y Y
convld | input: (Nane, 2376, 1) dropout | input: | (None, 297, 128)
ConvlD | output: | (None, 2376, 256) Dropout | output: | (None, 297, 128)
¥ Y
batch_normalization | input: | (None, 2376, 256) convld 3 | input: | (None, 297, 128)
_— ConvlD | output: | (None, 297, 64)
BatchNormalization | output: | (None, 2376, 256)
Y
Y batch_normalization_3 | input: | (None, 297, 64)
max_poolingld | input: | (None, 2376, 256) BatchNormalization | output: | (None, 297, 64)
MaxPooling1lD | output: | (None, 1188, 256)
Y
v max_poolingld_3 | input: | (None, 297, 64)
convld_1 input: | (None, 1188, 256) MaxPoolingl D output: | (None, 149, 64)
ConvlD | output: | (None, 1188, 256) !
flatten | input: | (None, 149, 64)
y Flatten | output: (None, 9536)
batch_normalization_1 | input: | (None, 1188, 256)
BatchNormalization | output: | (None, 1188, 256) ¥
dense | input: | (None, 9536)
v Dense | output: (None, 32)
max_poolingld_1 | input: | (None, 1188, 256)
MaxPooling1D output: | (None, 594, 256) Y
batch_normmalization_4 | input: | (None, 32)
v BatchNormalization output: | (None, 32)
convld_2 | input: | (None, 594, 256) !
ConvlD | output: | (None, 594, 128) dropout_1 | input: | (None, 32)
Dropout | output: | (None, 32)
Y
batch_normalization_2 | input: | (None, 594, 128) v
BatchNormalization | output: | (None, 594, 128) dense_1 | input: | (None, 32)
| Dense | output: | {None, 7)

Joonis 20. Mudeli arhitektuur
Parimas leitud CNN mudelis on kuus Kihti — neli Conv1D kihti ja kaks tdissidus kihti
(Dense), et viltida iiletreenimist. Dimensioonide vdhendamiseks kasutati ka ahenduskihte
(MaxPoolinglD).

Mudel treeniti hiiperparameetritega batch size=128, epochs=100 ning

eelkatkestusega 67 iteratsioonil. Optimeerimismeetoditest kasutati Adam algoritmi,
aktiveerimisfunktsiooniks igal peidetud kihil oli ReLU, valjundkihiks kasutati Softmax
funktsiooni. Oppimiskiiruse alumine piir learning_rate= 0.000015.
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Mudeli ope peatiikis 4.1 toodud omadustega arvutis vottis aega ca 8 tundi. Lisas 2 on

lingid Colab’ile, kus on ndha treenimise tulemused.

5.1.3 Mudeli hinnang

Parima CNN mudeli tdpsuse néitajad on jargmised: treenimisandmete kadu on 0.0788 ja

oigsus on 0.9723, valideerimisandmete kadu on 0.2168 ja digsus on 0.9408.

Jargmistel piltidel (Joonis 21, Joonis 22) on visualiseeritud mudeli treenimise prosess.
Joonis 21 nditab mudeli treenimisajal kaofunktsiooni graafiku ja Joonis 22 naitab mudeli

treenimisajal digsuse graafiku. Ja enne Kui toimus iiletreenimine protsess oli 16ppenud.

Training & Validation Loss

1.75 —— Training Loss
Validation Loss
1.50

1.25 \
1.00
0.75
0.50
0.25

0.00
0 10 20 30 40 50 60

Epochs

Joonis 21 Treenimis ja valideerimisandmete kaofunktsiooni graafik

Training & Validation Accuracy

1.0

Og 'f_/_‘/_/—_——
0.8

0.7

0.6

0.5 /

0.4 —— Training Accuracy

Validation Accuracy
0.3
0 10 20 30 40 50 60
Epochs

Joonis 22 Treenimis ja valideerimisandmete Gigsuse graafik
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Edasi treenitud mudeli hindamiseks oli kasutatud testimisandmeid. Testandmetel 6igsus
0li 0.9385 ja kadu oli 0.1863. See néitab, et mudeli tdpsus testandmetel on 93.85 %.

Segadusmaatriks (Joonis 23) samuti nditab, et tulemused on head, tegelike ja mudeli poolt

ennustatud andmete vordlemisel.

Confusion Matrix

5 BEES 7 7 18 4 0 1
& 800
®
U?.j, 8 813 18 15 13 19 0 700
2
= 600
s 9 5 849 9 2 21 1
2 500
2 >
é: § 22 8 20 821 15 10 2
3° - 400
©
] 2 10 8 10 839 20 0 300
=
5 2 16 25 2 9 839 0 - 200
o -100
& 1 1 3 3 3 0 282
2
-0
angry disgust fear happy neutral sad surprise

Predicted Labels
Joonis 23. Segadusmaatriks.

Tekstiaruandes (Tabel 3) on ndha mudeli hindamise peamised mdddikud ning igal

emotsiooniklassil on kdrge tapsus, korrektsus ja F1 skoor. Nagu on niha néitajate jargi

on kdige paremini tuvastatud emotsioonid on "viha" ja "{illatus".
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Tabel 3. Peamised m6ddikud mudeli hindamiseks

precision  recall fl-score  support

angry 0.95 0.96 0.96 922
disgust 0.95 0.92 0.93 886
fear 0.91 0.95 0.93 896
happy 0.94 0.91 0.92 898
neutral 0.95 0.94 0.95 889
sad 0.92 0.94 0.93 893
surprise 0.99 0.96 0.97 293

accuracy 0.94 5677
macro avg 0.94 0.94 0.94 5677
weighted avg  0.94 0.94 0.94 5677
weighted avg  0.93 0.93 0.93 5473

5.2 Veebirakenduse prototiiiip

Kaiesoleva to6 tulemusena leitud kdne emotsioonide tuvastamise mudel oli kasutatud
veebirakenduse loomiseksplidpilaste ja dOppejoudude emotsionaalse seisundi jalgimiseks

Oppeprotsessis.

Emotsioonituvastussiisteemi  t66 saab kirjeldada jargmise sammude jadaga:
analooghelisignaali vastuvotmine sisendina, kone segmenteerimine, signaali eeltdotlus,
mille kéigus iga konesegment teisendatakse tunnusvektoriks ning emotsioonide

klassifitseerimine loodud mudeli abil (Joonis 24).

Kone segmenteerimise all mdistetakse tavaliselt kdnevoo jagamist moneks elemendiks -

foneemideks, silpideks, sdnadeks [62].
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klassifitseerimine - kasutamine

Joonis 24. Rakenduse skeem
Analoogsignaali vastuvdtmine toimub arvuti mikrofooni abil. Saadud fail salvestatakse
arvutis. Kuna autor kasutas kahesekundilist salvestamist, siis fail kohe saadetakse signaali
eeltootluseks. Faili toodeldakse sama funktsioonidega, mida kasutati mudeli loomisel, et
saadud tunnuste 16plik modde langes kokku modtmetega, mida mudel sisendis ootab.
Parast tunnuste eraldamist, rakendatakse mudelit emotsiooni klassifitseerimiseks.
Klassifitseerimise tulemused nédidetakse protsentides tulba diagrammi abil. Audiosignaal
visualiseerimiseks kasutatakse lainegraafikut, spektrogrammi ja kromagrammi (Joonis

25).

Croma

Waveplot Spectrogramm

° > =t
0 os 1 © 015 03 045 06 075 09 11 12 14 ] 015 03 045 06 07S 09 11 12

Time Time

Joonis 25. Veebirakeduses audiosignaali visualiseerimine.

Rakendus oli Kirjutatud Python programmeerimis keele kasutades raamistikku Streamlit.
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Rakenduse vaade emotsiooni mikrofoonist tuvastamisega on esitatud Joonis 26 ja

audiofailist tuvastamisega on esitatud Lisas 3.

Start

strimlit app emotsioonid

Stop
projekti kohta

Starting...

Allikas neutral with 100.00 %

100 1

Mikrofonist v

80
Mikrofonist

60

40 -

Probabilty (%)

20

angry disgust fear happy neutral sad surprise

Joonis 26. Veebirakenduse vaade
Antud etapil on loodud veebirakenduse prototiiiip, mis ei ole veel reaalse voi simuleeritud
Oppeprotsessis katsetatud ning selle funktsionaalsus nduab veel tdiendamist nagu
kasutajate autentimise, andmete andmebaasi salvestamise, dppeprotsesse emotsionaalse
tausta visualiseerimise ja analiitisimise lisamist. Audiofailide andmebaasi salvestamise
lisamine annab vOimaluse edasi uute néidistega tdiendatud andmetel mudeli {ile treenida

ja selle kvaliteedi parandada.

Autor ise katsetas mudeli toimimist (Joonis 27) ning testimise tulemused néitasid, et
rakendus lubab reaalajas kdne jdrgi emotsioone tuvastada. Kuid emotsioonide
tuvastamise tdpsuse mottes selle katsetamise tulemused on subjektiivsed ja mudel nduab

veel katsetamist suurema hulga kasutajate poolt.
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Joonis 27. Mudeli t66 testimine.
Edasiarendamisel planeeritakse kasutada automaatne haéletegevuse tuvastamine (Voice
Activity Detection, VAD). Emotsioonide tuvastamise kvaliteedi tdstmiseks on voimalik
luua ja tihendada kdesoleva mudeliga ndo emotsioonide tuvastamise mudeli. Edasi voib
katsetada ka mudeli, mis eristab ainult positiivseid, negatiivseid ja neutraalseid
emotsioone. Ning vdib proovida luua emotsioonide tuvastamise mudeli, jagades koneleja

00 jargi.
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6 Kokkuvote

Selle magistrito6 eesmérk oli luua meetod Oppeprotsessi kéigus iilidpilaste ja

oppejoudude emotsionaalse seisundi jalgimiseks kone jirgi siivadppe meetodite abil.

Toos piistitatud iilesanded on tdidetud. On késitletud teoreetiline osa ja olemasolevaid
lahendusi antud valdkonnas. On uuritud erinevaid artikleid stivanarvivorkude treenimise
ja emotsioonide tuvastamise kohta s.h. seotud emotsioonide tuvastamisega

Oppeprotsessis.

Kasutades siivadppe algoritme on leitud CNN nérvivorgumudel, mille emotsioonide
tuvastamise tapsus testimisandmetel on 93.85%. Saadud CNN-i mudeli pShjal on loodud
emotsioonide tuvastamise rakenduse prototiiip, mis voimaldab {lidpilaste ja
oppejoudude emotsionaalse seisundi reaalajas jalgida. Loodud veebirakendus on edasi
plaanis Oppeprotsessi  voi selle simulatsiooni tingimustes Kkatsetada ja selle

funktsionaalsust tdiendada.

Tulevikus autoril on plaanis ka mudeli efektiivsust reaalsetes tingimustes testida ja
parandada. Naiiteks, voib uute néidistega tdiendatud andmetel mudeli tle treenida, voi
proovida mudeli, mis eristab ainult positiivseid, negatiivseid ja neutraalseid emotsioone.

Ning voib proovida luua emotsioonide tuvastamise mudeli, jagades kdneleja soo jargi.
Tulevikus on ka soov iihendada kahte mudelit: kones emotsioonide tuvastamise koos

ndoemotsiooni tuvastamisega.

Edasiarendamisel planeeritakse kasutada automaatne haéletegevuse tuvastamine (Voice
Activity Detection, VAD) ja andmebaasi kasutamist, et salvestada koik andmed

edaspidiseks analiiiisimiseks.
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Lisa 1 — Lihtlitsents Loputoo Reprodutseerimiseks Ja

Loputoé Uldsusele Kiittesaadavaks Tegemiseks®

Mina, Valeria JustSenko

1. Annan Tallinna Tehnikaiilikoolile tasuta loa (lihtlitsentsi) enda loodud teose

,»Stivadppel pShinev kdne emotsioonide tuvastamine dppeprotsessis, mille juhendaja

on Olga Dunajeva

1.1. reprodutseerimiseks 10putdo séilitamise ja elektroonse avaldamise eesmargil, sh
Tallinna Tehnikaiilikooli raamatukogu digikogusse lisamise eesmérgil kuni
autoridiguse kehtivuse tdhtaja 16ppemisent;

1.2. iildsusele kéttesaadavaks tegemiseks Tallinna Tehnikaiilikooli veebikeskkonna
kaudu, sealhulgas Tallinna Tehnikatilikooli raamatukogu digikogu kaudu kuni
autoridiguse kehtivuse tdhtaja 10ppemiseni.

Olen teadlik, et kdesoleva lihtlitsentsi punktis 1 nimetatud digused jédvad alles ka

autorile.

Kinnitan, et lihtlitsentsi andmisega ei rikuta teiste isikute intellektuaalomandi ega

isikuandmete kaitse seadusest ning muudest digusaktidest tulenevaid digusi.

06.01.23

1 Lihtlitsents ei kehti juurdepddsupiirangu kehtivuse ajal vastavalt iilidpilase taotlusele 16putddle juurdepédsupiirangu kehtestamiseks, mis on allkirjastatud

teaduskonna dekaani poolt, vilja arvatud tilikooli digus 16putddd reprodutseerida tiksnes séilitamise eesmargil. Kui 16putd6 on loonud kaks voi enam isikut oma

ithise loomingulise tegevusega ning 16put66 kaas- voi iihisautor(id) ei ole andnud 16put6dd kaitsvale tilidpilasele kindlaksmédratud tédhtajaks ndusolekut 16putoo

reprodutseerimiseks ja avalikustamiseks vastavalt lihtlitsentsi punktidele 1.1. ja 1.2, siis lihtlitsents nimetatud téhtaja jooksul ei kehti.
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Lisa 2 — Colab lingid

Andmestikute analiiiis:

https://colab.research.google.com/drive/1gI8YXLEjFbIxVzWz5LB9ZKWYesyHwm_H

?usp=sharing
Tunnuste eraldamine:

https://colab.research.google.com/drive/1Dtx32UXygJzE4-
DROlua45bHeY9BxadX?usp=sharing

Mudeli treenimine:

https://colab.research.google.com/drive/1-
ESJEcsY4jgbw29NO3vF6B6KnerfOgDB?usp=sharing
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Lisa 3 — Mudelite tulemuste vordlemine (5 andmestikutel).

Mudel LSTM CNN Convl (nagu | CNN Conv2 MLPClassifier
10putoos kasutatud)
ilma rikastamist
Tunnused mfcc(n_mfccl= | MFCC, zcr, rmse, mfcc(fmin=50, | Keskmised
13, n_mfcc=30) véirtused:
n_fft’=2048) chroma_stft,
mfcc,
melspectrogram
Optimeerimis | Adam Adam Adam Adam
algoritm
Epohhid 44 79 89 1000
Accuracy 45,77 % 59,51 % 61.17% 61.72%
testandmetel
Treenimise 13 min 1t11 min 4 min 3 min
aeg

! Mel-sageduse kepstri kordajate arv
2 sagedusribade arv
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Lisa 4 — Rakenduse 2. leht. Tuvastamine failist

Lisa fail .
strimlit app emotsioonid Upload a wav file...
projekti kohta ;
Drag and drop file here
@ E g Browse files
Limit 200MB per file « WAV
Allikas D recordl.wav 312.3K8 X
Predict
Failist -
disgust with 100.00 %
Failist
100 A

80 1
g
= 60 1
3
o
Ea]
2 404

201

0- T T T T T
angry disgust fear happy neutral sad surprise
iaveplat Spectrogramm Croma
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