SVEUCILISTE U ZAGREBU
FAKULTET ELEKTROTEHNIKE | RACUNARSTVA

DIPLOMSKI RAD br. 1176

NENADZIRANO UCENJE
ZNACAJKI GOVORA
KORISTENJEM NEURONSKIH
MREZA BAZIRANIH NA
AUTOENKODERSKIM
ARHITEKTURAMA

Luka Murn

Zagreb, lipanj 2018.



SVEUCILISTE U ZAGREBU
FAKULTET ELEKTROTEHNIKE | RACUNARSTVA
ODBOR ZA DIPLOMSKI RAD PROFILA

Zagreb, 9. ozujka 2018.

DIPLOMSKI ZADATAK br. 1176

Pristupnik:  Luka Murn (0036474720)

Studij: Informacijska i komunikacijska tehnologija
Profil: Obradba informacija
Zadatak: Nenadzirano uéenje znaéajki govora koristenjem neuronskih mreza

baziranih na autoenkoderskim arhitekturama

Opis zadatka:

Nenadzirano ugenje znadajki i nizedimenzionalnih reprezentacija podataka nalaze primjene u strojnom
uéenju, kompresiji s gubitkom i sl. Postoje¢e metode poput analize osnovnih komponenata (PCA) se
gesto baziraju na linearnim transformacijama podataka, dok su modernije metode bazirane na
neuronskim mrezama bolje opremljene za prepoznavanje nelinearnih odnosa u podacima. U okviru
diplomskog rada potrebno je implementirati sustav za nenadzirano uéenje znadajki govora koristenjem
neke od autoenkoderskih arhitektura neuronskin mreZa. Dodatno, potrebno je evaluirati
implementaciju nad nekim od klasi¢nih glasovnih klasifikacijskih problema (klasifikacija emocija,
verifikacija govornika, i sl.) ili treniranjem nad specifi¢nim glasovnim podacima ili koriStenjem prijenosa
uéenja (eng. transfer learning). NiZedimenzionalne reprezentacije podataka potrebno je usporediti
ovisno o strukturi ulaznih glasovnih podataka (&isti glasovni podaci, glasovni podaci sloZeni u 2D oblik,
spektrogrami, mel-filterirani  spektrogrami, itd.). Optimalnu arhitekturu mreZe (dubinu/Sirinu
komponenti) potrebno je evaluirati i diskutirati u ovisnosti o dostupnoj koli€ini podataka za
ucenje/testiranje.

Zadatak uruéen pristupniku: 16. ozujka 2018.
Rok za predaju rada: 29. lipnja 2018.

(—\\ Mentor: } Predsjednik odbora za
\ C,i\( F ) \\é diplomski rad profila:
Prof. dr. sc. Davor Petrinovié

S o

Dlglovo Prof. dr. sc. Sven Lon&arié
54’

Izv. prof. dr. sc. Marko Subasié



Zahvaljujem se mentoru prof. dr. sc. Davoru Petrinovicu i asistentu Igoru Mijicu,

mag. ing. na strpljenju, razumijevanju i ukazanoj pomoci.

il



SADRZA]

1. Uvod

2. Prepoznavanje emocija u govoru
2.1. Osnovnapodjelaemocija . . . . . . .. .. .. ... ... ...,
2.2. Modeli za prepoznavanje emocijau govoru . . . . . . . . .. .. ..
2.3. Smanjivanje dimenzionalnosti i ekstrakcija znacajki . . . . . . . . ..

2.4. Ucenje s prijenosom Znanja . . . . . . . . .« oo ov it e

3. Nenadzirane metode ucenja u neuronskim mrezama
3.1. Autoenkoderskemreze . . .. .. ... ... ... ... ...
3.1.1. Osnovni autoenkoder s jednim skrivenim slojem . . . . . . .
3.1.2. Aktivacijske funkcije . . . . ... Lo
3.1.3. Optimizatori . . . . . . . . .. ..
3.1.4. Rijetki autoenkoder . . . . . . . ... ... oL
3.2. Klasifikatori . . . . . . ...
3.2.1. Ocjenaklasifikacije . . . . ... ... ... ... .......

4. Eksperimenti

4.1. Predobradbapodataka . . . . . .. ... ... ... oL
4.1.1. Normalizacija . . . . . . . ... ... ... ... .. .....
4.1.2. Ranozaustavljanje . ... ... ... ... ... .......
4.1.3. Stopaucenja . . . . . . . .. e

42. Bazapodataka . . . . . .. .. .. L

43. Rezultati . . . . . . ... e
4.3.1. Usporedba s GeMAPS znacajkama iz openSMILE alata

5. Zakljucak

Literatura

N O L W W

10
10
12
14
15
17
19

21
21
21
21
22
23
24
26

28

29

Y



A. Ocjena klasifikacije po govornicima za autoenkoderske mreze

B. Ocjena Klasifikacije po govornicima za GeMAPS znacajke

43

44



1. Uvod

Govorni signal je najbrzi i1 najprirodniji naCin komunikacije izmedu ljudi. Ova
Cinjenica potaknula je istraZivaCe da razmiSljaju o govoru kao o brzoj i uéinkovitoj
metodi interakcije izmedu Covjeka i stroja. Medutim, to zahtijeva da stroj mora biti
dovoljno inteligentan za prepoznavanje ljudskog glasa. Od kraja pedesetih godina pro-
vedena su mnoga istraZzivanja u podruc¢ju prepoznavanja govora. Unato¢ velikom na-
pretku u spomenutom podrucju, jos uvijek nije moguca prirodna interakcija izmedu
covjeka i stroja jer stroj ne razumije emocionalno stanje govornika.

Ovo je dovelo do novog podrucja istraZivanja, prepoznavanja emocija u govoru,
koje je definirano kao ekstrakcija emocionalnog stanja govornika iz njegovog ili nje-
zinog govora. Vjeruje se da se prepoznavanje emocija u govoru moze koristiti za
izdvajanje korisne semantike iz govora i time poboljsati u¢inak sustava za prepozna-
vanja govora [74]. Prepoznavanje emocija u govoru osobito je korisno za primjene
koje zahtijevaju prirodnu interakciju Covjeka i stroja, kao Sto su tutorske aplikacije na
racunalima ¢iji odgovor korisniku ovisi o njegovoj emociji [86]. Takoder je korisno za
upravljacku plocu u automobilu gdje informacije o emocionalnom stanju vozaca mogu
biti dane sustavu kako bi povecali njegovu sigurnost [86]. MoZe se Koristiti i kao di-
jagnosticki alat za terapeute [42]. U aplikacijama za e-uCenje, prepoznavanje emocija
u govoru se moze iskoristiti za poboljSanje iskustva ucenika prilagodavanjem dostave
materijala za ucenje na temelju njihovih emocionalnih stanja [101]. Stoga ne izne-
naduje da je prepoznavanje emocija u govoru tijekom posljednjih desetljeca jedna od
glavnih tema istraZivanja u obradi govora, interakciji Covjeka 1 racunala i kompjuterski
posredovane ljudske komunikacije [77, 89, 19, 3].

Opcenito, prepoznavanje emocija u govoru usredotocuje se na koriStenje metoda
strojnog ucenja kako bi se automatski predvidjela "ispravna" emocionalna stanja iz
govora. Cilj algoritama strojnog ucenja je otkrivanje statisticke strukture podataka.
Konkretno, algoritmi u€enja reprezentacije pokusavaju pretvoriti neobradene podatke
u obrazac iz kojeg je lakSe obavljati nadzirane zadatke ucenja, poput klasifikacije. To

je osobito vazno kada je klasifikator koji prima ovu reprezentaciju kao unos linearan 1



kada je broj dostupnih labeliranih primjera mali.

Ucenje s prijenosom znacajki (engl. feature transfer learning) je predlozeno kao
mogudi put u razvoju metoda za prijenos korisnih informacija iz jedne ili viSe izvornih
neuronskih mreZa u povezanu ciljnu mreZu [106]. Empirijski 1 teoretski se pokazuje
da navedeno ucenje moze uvelike poboljSati uspjeSnost ucenja, osobito kada je samo
mali broj podataka dostupan u ciljnoj domeni. Zbog toga je jasno kako prepoznavanje
emocija u govoru moze imati koristi od upotrebe ucenja s prijenosom znacajki.

U nedavnim je radovima predloZeno ucenje s prijenosom znacajki temeljeno na
metodi rijetkih autoenkodera - vrsti neuronske mreZe s ogranicenjima rijetkosti na skri-
venim slojevima - za otkrivanje znanja u akusti¢cnim znacajkama kako bi se poboljsale
performanse prepoznavanja govornih emocija pri primjeni tog znanja na izvorne po-
datke [27, 26]. Pristup ucenja znacajki pomocu rijetkog autoenkodera sastoji se od
dvije faze: prvo se nauci reprezentacija pomocu jednoslojnog autoenkodera koji se tre-
nirao na primjerima iz podskupa za treniranje. Zatim se ova reprezentacija primjenjuje
na testni podskup te se potom koristi za klasifikacijski zadatak kako bi se izgradili

standardni emocionalni modeli.

Upravo zato ¢e se u ovom radu iskoristiti u€enje s prijenosom znacajki uz rijetke
autoenkodere kako bi se zatim, uz koriStenje klasifikatora, obiljezile izvuCene zna-
Cajke iz govornog signala prema iskazanim emocijama. U posljednje vrijeme pojavio
se trend u zajednici strojnog ucenja prema izvodenju reprezentacije ulaznog signala
izravno iz sirovih, neobradenih podataka [107]. Motivacija iza ove ideje je da, u ko-
nacnici, mreza automatski uci posrednu reprezentaciju neprekinutog ulaznog signala

koji bolje odgovara ciljnom zadatku i time dovodi do poboljSane izvedbe.



2. Prepoznavanje emocija u govoru

2.1. Osnovna podjela emocija

Emocija nema zajednic¢ki dogovorenu teorijsku definiciju [55]. Medutim, ljudi pre-
poznaju emocije kad ih osjete. Zbog toga su istrazivaci mogli proucavati i definirati
razliCite vrste emocija. Razni su autori predloZili da postoji od dviju pa do dvadeset
osnovnih ili prototipnih emocija [79, 65]. NajceSce Cetiri koje se pojavljuju na ovim
popisima su: strah, bijes, tuga i radost. Neki su autori manje zabrinuti s osam proto-
tipnih emocija i prvenstveno se fokusiraju na dimenzije emocija, poput negativnih ili
pozitivnih emocija. NaSiroko je prihvaéeno da se emocija moze karakterizirati u dvije
dimenzije: "pobudenost" (mirno/uzbudeno) i1 "valencija" (negativna/pozitivna) [41],

kao Sto je vidljivo na Slici 2.1.

Pobudenost
soka
Visoka pobudenost, Vis denost,
Negativna valencija NEpEL Uzbuden Pozitivna valencija
Ljut Odusevljen
Frustriran Sretan
€—negativnz neutralnz pozitivna—ie \/3 Ier*cija
Potisten Zadovoljan
Dosadno Opusten
Sy Niska pobudenost,
Negativna valencija Umoran Miran Pozitivna valencija
niska

Slika 2.1: Dvodimenzionalni prostor valencija-pobudenost [112]

Pobudenost se odnosi na koli¢inu energije potrebnu za izraZavanje odredene emo-
cije. Prema nekim fizioloSkim studijama mehanizma proizvodnje emocija [36], otkri-

veno je da se simpaticki Ziv€ani sustav pobuduje emocijama radosti, ljutnje i straha.
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To uzrokuje povecanu brzinu otkucaja srca, visi krvni tlak, suhocu usta i povremeno
podrhtavanje miSi¢a. Dobiveni govor je zato glasan, brz i izrazen jakom visokofrek-
ventnom energijom, viSom prosjeCnom visinom glasa i Sirim rasponom visine glasa.
S druge strane, s pobudivanjem parasimpati¢kog Ziv€anog sustava, recimo s tugom,
otkucaji srca i krvni tlak se smanjuju, a salivacija se povecava, stvarajuci govor koji
je spor, slab, i s malom visokofrekventnom energijom. Dakle, akusti¢ne znacajke kao
Sto su visina, duzina, kvaliteta glasa 1 artikulacija govornog signala vrlo su korelirane
s ishodiSnim emocijama [18]. Medutim, emocije se ne mogu razlikovati samo pomocu
aktivacija. Na primjer, emocije i bijesa i sree odgovaraju visokim aktivacijama, ali
one prenose razlicite izraZzaje. Ovu razliku karakterizira dimenzija valencije. Na Za-
lost, medu istraZiva¢ima nema dogovora o tome kako, ili ¢ak ako, se akusti¢ne znacajke
povezuju s tom dimenzijom [67]. Stoga, 1ako se klasifikacija izmedu emocija s viso-
kom aktivacijom (koje se nazivaju i visoka pobudenost) i emocija s niskom aktivacijom
moZe postiéi uz visoku to€nost, razvrstavanje izmedu razli¢itih emocija i dalje je iza-
zovan problem. No ima smisla pojednostaviti moguce kategorije emocija za racunala,
kako bi mogli poceti s prepoznavanjem jednostavnih, najocitijih emocija.

Za afektivno racunarstvo, problemi prepoznavanja i modeliranja pojednostavljeni
su pretpostavkom malog broja diskretnih emocija ili malog broja dimenzija. Ako su
poZeljne eksplicitne dimenzije, mogao bi se izraCunati svojstveni prostor promatranih
znacajki 1 traziti prepoznatljiva "svojstvena raspoloZenja". Ona mogu odgovarati Cis-
tim emocijama ili mjeSavini emocija. Dobiveni svojstveni prostori bili bi zanimljivi
za usporedivanje s prostorima koji se nalaze u istrazivanjima faktorskih emocija; takvi
prostori obi¢no ukljucuju osi valencije (pozitivna, negativna) i pobudenosti (mirno, uz-
budeno). Prostori se mogu procijeniti u razli¢itim uvjetima, kako bi se bolje karakteri-
zirale znacajke izraZavanja emocija i njihove ovisnosti o vanjskim (npr., ekoloskim) 1
kognitivnim (npr., osobnim) znacajkama. Mogu se obiljeZiti putanje u tim prostorima,
koje bi obuhvatile dinamicke aspekte emocija. Uzimajuéi da se jedan od tih modela
dimenzija prostora, treniran na pojedinacnim izlazima, a zatim i znacajkama nepoz-
natog izlaza, moZe sakupljati u vremenu i koristiti s alatima kao §to je maximum a
posteriori odluCivanje da se prepozna nova nerazvrstana emocija. Buduci da se pre-
poznavanje emocionalnog stanja moze postaviti kao nadzirani klasifikacijski problem,
tj. onaj gdje su klase navedene a priori, raspoloZivi su razli€iti modeli prepoznavanja

uzoraka te ucenja znacajki [34, 104].



2.2. Modeli za prepoznavanje emocija u govoru

Sustavi koji prepoznaju parajezicne signale temeljene na govoru, kao $to su sustavi
klasifikacije emocija, opéenito djeluju u dvije Siroke faze. Prednji sustav koji ekstra-
hira znaCajke karakteristiCne za parajezic¢ne informacije od interesa i pozadinski sustav
koji donosi klasifikacijske odluke temeljene na tim znacajkama. Znacajke su gotovo
uvijek vektorske reprezentacije govornih signala te se klasifikacijske odluke temelje
na razlikama u statistickim svojstvima distribucije znacajki vektora. Posljedi¢no, per-
formanse sustava klasifikacije emocija u govoru ovise o dva ¢imbenika, o stupnju do
kojega se razlikuju statistiCka svojstva distribuiranih vektora znacajki iz govora koji
odgovaraju razliitim emocijama i to¢nost s kojom se te razlike mogu modelirati u
pozadinskom sustavu. Prvi faktor odreduje gornju granicu toc¢nosti klasifikacije bilo
kojeg sustava klasifikacije emocija s obzirom na skup znacajki, dok drugi faktor vodi
do razlika u to¢nosti klasifikacije razlicitih sustava.

Idealno, statisticka svojstva distribucije vektorskih znacajki znacajno Ce se razliko-
vati izmedu razli¢itih emocija (emocionalna varijabilnost) i ne razlikuju se zbog bilo
kojeg drugog razloga. Medutim, u stvarnosti oni takoder znacajno variraju zbog razlika
1izmedu razliCitih govornika (varijabilnost govornika), zbog razlika u jezi¢nom sadrzaju
(fonetska varijabilnost), kao i razlika u ostalim parajezi¢nim detaljima [99]. Ti dodatni
izvori varijabilnosti zauzvrat utjecu na "klasifikacijske zakone" koji su izvedeni u po-
zadinskom sustavu i degradiraju ucinak klasifikacije [6, 17, 89]. Iako su fonetska i
varijabilnost govornika vjerojatno najznacajnije utjeCu na sustav klasifikacije emocija,
smatra se da je varijabilnost govornika veci problem u mnogim uobi¢ajenim znacaj-
kama [98].

Kulturni aspekti su medu najznacajnijim varijancama koje se mogu pojaviti kada
se istovremeno koriste razliCiti skupovi za dizajn sustava prepoznavanja emocija [95].
Stoga je vazno sustavno ispitati moguce razlike 1 razviti strategije za rjeSavanje kul-
turne raznovrsnosti u emocionalnom izraZzavanju. Da bi se bolje nosili s razlikama u
skupovima, predlaze se prilagodba skupova znacajki [38], poduzorkovanje primjera
skupa, a ne uzimanje svih podataka [90], dodavanje neoznacCenih podataka za samo-

treniranje sustava [113], sintetiziranje dodatnih podataka [92], ili primjena metoda uce-

.....



2.3. Smanjivanje dimenzionalnosti i ekstrakcija znacajki

Kako podaci sve vise postaju visokodimenzionalni, poput genomske informacije,
slika, videozapisa i teksta, smanjivanje dimenzionalnosti za generiranje reprezentacije
na visokoj razini ne smatra se samo vaznim, ve¢ i neophodnim korakom pretproce-
siranja podataka. Iako modeli strojnog ucenja teoretski trebaju raditi na bilo kojem
broju znacajki, visokodimenzionalni skupovi podataka uvijek dovode do niza pro-
blema, ukljucujuci prenaucenost, visoku racunalnu sloZenost i pretjerano komplicirane
modele, §to dovodi do dobro poznatog problema - prokletstva dimenzionalnosti [50].
Drugi razlog za smanjenje dimenzionalnosti jest Sto reprezentacije na visokoj razini
mogu pomo¢i ljudima da bolje razumiju intrinzi¢nu strukturu podataka.

Razli¢ite metode smanjenja dimenzionalnosti [110, 25, 1] mogu se grubo podije-
liti u dvije kategorije: odabir znacajki i ekstrakcija znaCajki. Glavna razlika izmedu
njih leZzi u iskoriStavanju dijela ili svih ulaznih znacajki. Na primjer, odabir znacajki
pronalazi podskup svih znacajki, a broj odabranih znacajki manji je od izvornika, dok
ekstrakcija znacajki generira novi skup znacajki koje su nastale kao kombinacija izvor-
nih. Odabir najboljeg podskupa ulaznih varijabli je nedeterministi¢ko-polinomijalni
kombinatorni problem. Stovide, metode odabira znalajki ocjenjuju svaku varijablu
neovisno, no varijable koje zasebno ne daju korisne informacije mogu to uciniti kada
se zajedno koriste. Zbog toga su se pojavile druge moguénosti, prvenstveno ekstrakcija
[68]. PredloZene su pocetne metode ekstrakcije znacajki [53] zasnovane na projekciji,
odnosno mapiranju ulaznih znac€ajki iz izvornog visokodimenzionalnog prostora u novi
niskodimenzionalni prostor, pritom minimizirajuci gubitak informacija.

Pokazano je da autoenkoderske mreZe s jednim skrivenim slojem izvlace osnovne
komponente podataka [5]. Takve su mreZe koriStene za ekstrakciju znacajki 1 razvija-
nje kompaktnog kodiranja podataka. Analiza osnovnih komponenata (engl. principal
component analysis) projicira podatke u linearni potprostor s minimalnim gubitkom
podataka, mnoZenjem podataka pomocu svojstvenih vektora kovarijacijske matrice
uzorka. Proucavanjem veli¢ine odgovarajucih svojstvenih vrijednosti moZe se procije-
niti minimalna dimenzionalnost prostora u koji se podaci mogu projicirati i procijeniti
gubitak. Medutim, ako podaci leZe na nelinearnom potprostoru prostora znacajki, tada
¢e osnovne komponente precijeniti dimenzionalnost. Dodavanje skrivenih slojeva i
nelinearnih elemenata izmedu ulaza i reprezentacijskog sloja, te izmedu sloja repre-
zentacije i izlaza gradi mreZu koja je sposobna za ucenje nelinearnih reprezentacija
[56, 75, 108]. Takve mreZe mogu izvesti nelinearnu projekciju analognu analizi os-

novnih komponenata i izvuci "osnovne znacajke".



2.4. Ucenje s prijenosom znanja

Uobicajeni algoritmi strojnog ucenja tradicionalno se bave izoliranim zadacima.
Ucenje s prijenosom znanja (engl. transfer learning) pokusava to promijeniti pomocu
razvijanja metoda prijenosa znanja naucenih u jednom ili viSe izvornih zadataka i upo-
trebe za poboljSanje ucenja u povezanom ciljnom zadatku [106]. Metode koje omogu-
¢uju takvo ucenje predstavljaju napredak prema tome da strojno ucenje bude jednako
ucinkovito kao ljudsko ucenje.

U induktivhom zadatku ucenja cilj je izvesti prediktivni model iz skupa primjera
za treniranje [72]. Cesto je cilj klasifikacija, tj. dodjeljivanje oznaka klase primje-
rima. Prediktivni model naucen induktivnim algoritmom ucenja trebao bi dati to¢na
predvidanja ne samo na primjerima za treniranje, ve¢ i na budu¢im primjerima koji
dolaze iz iste distribucije. Da bi se proizveo model s ovom generalizacijskom spo-
sobno$¢€u, algoritam ucenja mora imati induktivnu pristranost - skup pretpostavki o
pravoj raspodjeli podataka za treniranje. Odabir ili prilagodba induktivne pristranosti
ciljnih zadataka temelji se na znanju prenesenom iz izvornih zadataka. Nacin na koji
se to radi ovisi o tome koji induktivni algoritam ucenja se koristi za ucenje izvornih
1 ciljnih zadataka. Neke metode prijenosa suzavaju prostor hipoteza, ograniavajuci
moguce modele ili uklanjajuci korake pretraZivanja. Druge metode proSiruju prostor
te se pretrazivanjem omogucuje otkrivanje sloZenijih modela, kao i dodavanje novih
koraka pretraZivanja.

Medu razli¢itim nacinima ucenja s prijenosom znanja, duboke neuronske mreze
koje imaju mnogo skrivenih slojeva i koje se treniraju primjenom novih metoda poka-
zale su da odgovaraju za spomenuto ucenje [9]. Prethodni radovi [10, 12] su pokazali
da je duboka arhitektura neophodna za kompaktno predstavljanje mnogih funkcija i
takve arhitekture vode do korisnih reprezentacija koje idealno razdvajaju faktore va-
rijacija prisutnih u ulaznim podacima. Jedna od uspjes$nih primjena dubokih neuron-
skih mreza proizlazi iz iskoriStavanja informacija u susjednim okvirima u podrucju
prepoznavanja govora i koriStenja zavisnih stanja ovisnih o kontekstu u akustickom
modeliranju, koja nadmasuje najsuvremenije metode prepoznavanja govora, ponekad
1 s velikom razlikom [32, 45].

Ucenje znacajki, odnosno ucenje nekih transformacija podataka koji olakSavaju iz-
dvajanje korisnih informacija pri gradnji klasifikatora ili drugih prediktora, razmatrano
je iz mnogih perspektiva unutar podrucja strojnog ucenja [28, 13, 27, 111]. Klju¢na
ideja ucenja znacajki jest koriStenje dubokih arhitektura, $to rezultira apstraktnom re-

prezentacijom. Opcenito, apstraktni koncepti nepromjenjivi su za veéinu lokalnih pro-



mjena ulaza.

Nakon koncepta ucenja znacajki, predloZeno je ucenje s prijenosom znacajki kako
bi se rijeSio problem ponovnog koriStenja prethodno naucenih znanja iz "drugih" po-
dataka ili znacajki [76]. Ovo prili¢no bitno obiljeZje sugerira da bi uCenje s prijenosom
znacajki bilo dobro prilagodeno scenarijima gdje je distribucija podataka u testnoj do-
meni razli¢ita od one u podrucju treninga, ali gdje zadatak ostaje isti [28, 27]. Na
primjer, predloZeno je ucenje s prijenosom znacajki temeljeno na metodi rijetkih auto-
enkodera za ekstrakciju znanja iz akustickih znacajki s malim brojem oznacenih ciljnih
podataka kako bi se poboljSala u€inkovitost prepoznavanja govornih emocija kod iz-
vornih podataka [27].



3. Nenadzirane metode ucenja u

neuronskim mrezama

Algoritmi nenadziranog ucenja za cilj imaju otkriti strukturu skrivenu u podacima
1 nauciti reprezentacije koje su prikladnije kao ulaz nadziranom modelu od sirovog
ulaza. Mnoge nenadzirane metode temelje se na rekonstrukciji ulaza iz reprezentacije,
pritom ogranicavajuci reprezentaciju da ima odredena pozeljna svojstva (npr. niska
dimenzija, rijetkost itd.). Drugi se temelje na aproksimaciji gustocCe stohastickom re-
konstrukcijom ulaza iz reprezentacije.

Jedna od glavnih svrha nenadziranog ucenja je proizvodnja dobre reprezentacije
podataka koji se mogu koristiti za detekciju, prepoznavanje, predikciju ili vizualiza-
ciju. Dobre reprezentacije uklanjaju nevazne varijabilnosti ulaznih podataka, uz ocu-
vanje informacija korisnih za krajnji zadatak. Jedan od uzroka interesa za nenadzirano
ucenje je mogucénost stvaranja dubokih hijerarhija znacajki slaganjem jednog nenad-
ziranog modula na drugi [46, 12, 70, 80]. Nenadziranom modulu na jednom sloju u
hijerarhiji se Salju reprezentacijski vektori proizvedeni u sloju ispod. ViSa razina re-
prezentacije obuhvaca visoke razine ovisnosti izmedu ulaznih varijabli, ¢ime se pobolj-
Sava sposobnost sustava da obuhvati temeljne pravilnosti podataka. Izlaz zadnjeg sloja
u hijerarhiji moZe se unijeti u konvencionalni nadzirani klasifikator. Nenadzirane ini-
cijalizacije nastoje izbjeci lokalne minimume i povecati stabilnost u¢inka mreze [37].

Prirodni nacin dizajniranja sustava za nenadzirano ucenje koji se moZze slagati jedan
na drugi je paradigma enkoder-dekoder [81]. Enkoder pretvara ulaz u reprezentaciju
(takoder poznat kao kod ili vektor znacajki), a dekoder rekonstruira ulaz (moZzda sto-
hasticki) iz reprezentacije. Analiza osnovnih komponenata, autoenkoderske neuronske
mreZe te ograniceni Boltzmannovi strojevi samo su primjeri ove vrste arhitekture. Ar-
hitektura enkodera/dekodera je atraktivna iz dva razloga: 1. nakon treninga, raCunanje
koda je vrlo brz proces koji se sastoji samo u provodenju ulaza kroz enkoder; 2. rekons-
trukcija unosa s dekoderom osigurava nacin za provjeru je li kod zabiljeZio relevantne

podatke u podacima.



3.1. Autoenkoderske mreze

Autoenkoderi su neuronske mreZe sa simetricnom strukturom, gdje srednji sloj
predstavlja enkodirane ulazne podatke. Autoenkoderi se treniraju za rekonstrukciju
njihovog ulaza na izlaz, uz zadovoljavanje odredenih ogranicenja koja sprjecavaju jed-
nostavno kopiranje podataka kroz mrezu. U svom najjednostavnijem obliku, autoen-
koder se sastoji od dva dijela, enkodera i dekodera. Uveden je u kasnim osamdesetim
godinama [35, 5] kao metoda za smanjivanje dimenzionalnosti, pri ¢emu izlaz enko-
dera predstavlja smanjenu reprezentaciju i gdje je dekoder podesen za rekonstrukciju
inicijalnog unosa iz enkoderske reprezentacije kroz minimiziranje funkcije gubitka.
Kada su aktivacijske funkcije enkodiranja linearne te je broj skrivenih jedinica manji
od dimenzije ulaza (time formirajuci usko grlo), pokazalo se da su nauceni parametri
enkodera potprostor osnovnih komponenti ulaznog prostora [5]. Medutim, uz upotrebu
nelinearnih aktivacijskih funkcija, moZe se ocekivati da ¢e autoenkoder nauciti koris-
nije detektore znacajki od onih koje se mogu dobiti jednostavnom analizom osnovnih
komponenti [52].

U novije vrijeme, autoenkoderi su ponovno zauzeli glavnu poziciju u pristupu "du-
bokom arhitekturom" [47, 46, 10, 37], gdje se slojevi autoenkodera slazu 1 nenadzirano
treniraju od dna prema vrhu. Zbog toga autoenkoderi i podvrste kao $to su rijetki auto-
enkoderi [27], autoenkoderi s uklanjanjem Suma [109] i varijacijski autoenkoderi [44],
pokazuju obecavajuéu sposobnost izdvajanja vaznih znacajki, posebno u obradi slike i
obradi prirodnog jezika. Faza treniranja od dna prema vrhu je indiferentna s obzirom
na konacni cilj i stoga se oCigledno moZe koristiti u pristupima ucenja s prijenosom

znanja [4].

3.1.1. Osnovni autoenkoder s jednim skrivenim slojem

Tradicionalni model autoenkodera [12], poput osnovne neuronske mrezZe, sastoji

se od ulaznog sloja, skrivenog sloja i izlaznog sloja, kao $to je prikazano na Slici 3.1.

Formalno, kao odgovor na ulazni primjer x € R", skrivena reprezentacija h(x) € R™,
ili kod je

zM = WW . x + bW (3.1

h = f(z") (32)
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Ulazni sloj x Skriveni sloj h Izlazni sloj y

Slika 3.1: Arhitektura autoenkodera. Autoenkoder se sastoji od ulaznog sloja, skrivenog sloja

1izlaznog sloja [26]

gdje je f(-) odreden kao aktivacijska funkcija (obi¢no se koristi logisticka sigmoidalna
funkcija ili nelinearni tangens hiperbolni primijenjen na svaku komponentu zasebno),
WO ¢ R™" je teZinska matrica, i b) € R™ je vektor pomaka. Ovaj proces koji
nelinearno pretvara ulaz u novu reprezentaciju poznat je kao enkoder. Nedovoljno
kompletan autoenkoder odgovara autoenkoderu u kojem je broj ulaznih jedinica veci
od skrivenih jedinica, tj. n > m. Enkoder obi¢no daje prikaz robusniji od originalnog
ulaza, koji se moZe primijeniti na sljedeci proces. Dekoder mapira skrivenu reprezen-

taciju h natrag na rekonstrukciju y € R™:

z? =W® . h+b® (3.3)

y = f(z?) (3.4)

gdje je W e R™™ tezinska matrica, i b®® € R” je vektor pomaka. Ako su dvije

tezinske matrice ograni¢ene da budu u obliku W® = (W7 to se naziva vezanim
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teZinama i time se smanjuje broj prilagodljivih parametara. S obzirom na skup ulaznih
primjera X, treniranje autoenkodera sastoji se od pronalazenja skupova parametara

6= {WOH W2 bl bP}, sto odgovara minimizaciji sljedece ciljne funkcije:

TY0) =) L(xy) (3.5)

xeX
gdje je L pogreska rekonstrukcije. Tipicni primjeri funkcija ukljucuju kvadratnu po-
gresku L(x,y) = ||x — y||* upotrijebljenu u sluaju linearne rekonstrukcije i gubi-
tak unakrsne entropije kad je aktivacijska funkcija sigmoidalna (i ulazi su u intervalu
[0,1]): L(x,y) = = 305, @i log(y:) + (1 — @) log(1 — vs).

Minimizacija se obi¢no ostvaruje pomocu ucenja s unatraZnim rasprostiranjem
(engl., backpropagation) sa stohastickim gradijentnim spustom ili naprednijim meto-
dama optimizacije kao Sto su algoritam Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (L-BFGS),

konjugirana gradijentna metoda ili ELM metode.

3.1.2. Aktivacijske funkcije

Jedinica koja se nalazi u bilo kojem od skrivenih slojeva neuronske mreze prima
nekoliko ulaza iz prethodnog sloja. Jedinica izraCunava teZinsku sumu ovih ulaza i
na kraju izvodi odredenu operaciju, tzv. aktivacijsku funkciju, kako bi se dobio izlaz.
Nelinearnost ponasanja vec¢ine neuronskih mreZe zasnovana je na odabiru aktivacijske
funkcije koja Ce se koristiti [20].

Trenutno najpopularnija aktivacijska funkcija za neuronske mreZe je ispravljena li-
nearna funkcija (ReLU), koja je isprva bila predloZena za ograni¢ene Boltzmannove
strojeve, a zatim se uspjeSno pocela Koristiti za neuronske mreze [43]. ReLU akti-
vacijska funkcija jest f(x) = max(0,x). Osim §to proizvode rijetke kodove, glavna
prednost ReLLU-ova je Sto olakSavaju problem nestajucih gradijenata [48]. Medutim,
ReL.U-ovi su nenegativni i stoga imaju srednju vrijednost aktivacije vecu od nule.

Jedinice koje imaju ne-nul srednju vrijednost aktivacije sluze kao pristranost za
sljedeci sloj. Ako se takve jedinice ne poniStavaju, ucenje uzrokuje pomak pristra-
nosti za jedinice u sljedeéem sloju. Sto su jedinice vise povezane, to je veéi njihov
pomak pristranosti. Za neuronsku mreZu je poznato da centriranje aktivacije ubrzava
ucenje [24, 84]. "Normalizacija serije" (engl. batch normalization) takoder centrira
aktivacije s ciljem da se suprotstavi unutarnjem kovarijacijskom pomaku (engl. cova-
riate shift)[51]. Alternativa centriranju jest guranje srednje vrijednosti aktivacije prema
nuli odgovaraju¢om aktivacijskom funkcijom. Stoga je tangens hiperbolni preferiran
nad ostalim logistickim funkcijama [24]. Nedavno su se leaky ReLUs (LReLLU-ovi)
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koji zamjenjuju negativni dio ReLLU-a linearnom funkcijom pokazali superiornijima
od obi¢nih ReLU-ova [69]. Formula LReLU-a jest f(z) = max(az,x) (0 < a < 1).

Za razliku od ReLLU-ova, aktivacijske funkcije poput LReLU-ova ne osiguravaju
stanje deaktivacije neosjetljivo na Sum. Aktivacijska funkcija koja ima negativne vri-
jednosti kako bi omogucila srednje vrijednosti aktivacija blizu nule, ali koja zasicuje ka
negativnoj vrijednosti s manjim argumentima jest ELU [22]. Eksponencijalna linearna
funkcija (ELU) s 0 < ac je

x akox >0
fx) = : (3.6)
alexp(x) —1) akox <0

— RelU

LRelLU
4] — EW
—— tanh
sigmoid |
31+ ! '
® 24+
=
l_ L
0__

Slika 3.2: Ispravljena linearna funkcija (ReLU), leaky ReLU (LReLU, « = 0.1), eksponenci-

jalna linearna funkcija (ELU, o = 1.0), tangens hiperbolni i sigmoida

ELU hiperparametar « kontrolira vrijednost na koju ELU zasiCuje za negativne
ulaze (vidi Sliku 3.2). ELU-ovi smanjuju efekt nestajueg gradijenta kao i ispravljene
linearne funkcije i LReLU-ovi. Problem nestajueg gradijenta ublazava se jer je po-
zitivan dio tih funkcija jednak identitetu ulaza, stoga je njihova derivacija jedan i ne
suzava se. Suprotno tome, tangens hiperbolni i sigmoidalne aktivacijske funkcije go-
tove se svugdje suzavaju i nestaju. Za razliku od ReLU-ova, ELU-ovi imaju negativne
vrijednosti koje guraju srednju vrijednost aktivacija bliZze nuli. One omogucuju brze

ucenje jer priblizavaju gradijent prirodnom gradijentu. ELU-ovi zasi¢uju prema ne-
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gativnoj vrijednosti kada se argument smanjuje. Zasi¢enje znaci malu derivaciju koja
smanjuje varijaciju i informaciju koja se prenosi na sljedeci sloj. Stoga je reprezenta-
cija 1 robusna 1 niske kompleksnosti [49]. Pozitivne znaCajke ovih interpretacija jest
da se aktivacija moZe jasno razlikovati od deaktivacije i da samo aktivne jedinice nose
vazne informacije.

U eksperimentima ELU-ovi vode ne samo ka brZzem ucenju, nego i znacajno boljim
performansama generalizacije od ReLLU-ova 1 LReLU-ova na mrezama s vise od 5

slojeva [22].

3.1.3. Optimizatori

Gradijentni spust Cesto se koristi za opetovanu prilagodbu teZina sitnim koracima

prema smjeru negativnog gradijenta

Wt =W7 - npVJ (W) (3.7)

gdje 7 oznacava korak iteracije, a varijabla n > 0 je stopa ucCenja. U svakom ko-
raku, serijske metode koriste dio podskupa za treniranje za izraCunavanje gradijenta
J(WT), a zatim aZuriraju teZine. Stohasti¢ki gradijentni spust, on-line inacica gradi-
jentnog spusta, prevladavajuéa je metoda optimizacije za treniranje neuronskih mreza
na velikim skupovima podataka [59]. U ovoj metodi aZuriranje teZina temelji se na
gradijentnoj vrijednosti cilja samo za jedan primjer. Ovo aZuriranje se ponavlja za niz
malih skupova primjera (engl. batch) odabranih iz podskupa za treniranje. Stohas-
ticki gradijentni spust koristi uenje s unatrazZnim rasprostiranjem kao metodu racuna-
nja gradijenata [83, 58]. Ucenje s unatraznim rasprostiranjem izracunava gradijente
u dva prolaza, prema naprijed i prema natrag. Za viSeslojnu mreZu, unaprijedni pro-
laz izracunava aktivaciju svih slojeva uzastopnim koriStenjem jednadzbi (3.3) i (3.4).
Prema pravilu lanca, unazadni prolaz izraCunava ciljni gradijent s obzirom na para-
metre mreze. Kad je unaprijedni prolaz zavrSen, unazadni prolaz proSiruje gradijente
kroz sve slojeve, poCevsi od gornjeg sloja (tj. izlaznog sloja) 1 kreCe se unatrag dok ne
dosegne dno (tj. ulazni sloj).

Ovaj jednostavan postupak Cesto je iznenadujuce brz, Sto rezultira dobrim skupom
tezina i lako se skalira s brojem primjera treniranja u usporedbi sa sloZenijim meto-
dama optimizacije [15]. Najocitiji nedostatak neuronskih mreza je da su vrlo sklone
zaglaviti u lokalnim minimumima [14]. Pojavljuju mnogi ozbiljni problemi, kao §to su
prenaucenost modela i nestajuéi gradijenti [11], tijekom treninga s postupkom gradi-

jentnog spusta. Stoga valja obratiti posebnu pozornost kako bi se osigurao brz postupak
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konvergencije, ali i dobar skup parametara.

Adam je metoda za uCinkovitu stohasticku optimizaciju koja zahtijeva samo gra-
dijente prvog reda uz malu raCunalnu sloZenost [54]. Metoda izracunava pojedine
prilagodljive razine u€enja za razliite parametre iz procjena prvog i drugog momenta
gradijenata; ime Adam proizlazi iz procjene prilagodljivog momenta. Metoda je di-
zajnirana kao kombinacija prednosti dviju metoda: AdaGrad [33], koja dobro funk-
cionira s malim gradijentima, t¢ RMSProp [105], koja dobro funkcionira na on-line i
ne-statiCkim postavkama. Neke od prednosti Adama jesu da su dimenzije aZuriranja
parametara invarijantne za skaliranje gradijenta, njegovi koraci su ograniceni veliCi-
nom koraka hiperparametra, ne zahtijeva stacionarni cilj, radi s rijetkim gradijentima i
prirodno izvodi korekciju koraka.

Metoda je jednostavna za implementaciju i zahtijeva mali racunalni troSak. Eks-
perimenti potvrduju analizu na brzini konvergencije u konveksnim problemima [54].
Sve u svemu, Adam je robustan i dobro prilagoden Sirokom rasponu ne-konveksnih

optimizacijskih problema u podrucju strojnog ucenja.

3.1.4. Rijetki autoenkoder

Govor se proizvodi modulacijom relativno malog broja parametara dinamickog
sustava [30, 31], a to podrazumijeva da je njegova istinska temeljna struktura puno
manjih dimenzija nego $to je odmah vidljivo iz prozora koji sadrZi stotine koeficijenata
[45]. Dakle, vjeruje se da govorna emocionalna obiljezja takoder imaju takvu temeljnu
strukturu, ako postoji metoda koja moze ucéinkovito iskoristiti informacije ugradene u
veliki skup podataka. Da bi se omogucilo ucenje s prijenosom znacajki, moze se upo-
trijebiti osnovna struktura znacajki naucenih iz ciljnih podataka kako bi rekonstruirali
ostale izvorne podatke. Rijetki autoenkoder koristi se za iskoriStavanje temeljne struk-
ture znacajki iz ciljnih podataka, predstavljenih skupom teZinskih matrica i vektorom
pomaka [26].

Rijetkost ima mnogo znacajnih prednosti. Rijetka reprezentacija moZe olakSati ot-
petljavanje informacija u algoritmima dubokog ucenja. Gusta reprezentacija je vrlo
osjetljiva na svaku promjenu podataka. Nasuprot tome, rijetka reprezentacija je ro-
busnija jer male promjene ulaza stvaraju gotovo zanemarive ucinke na skup znacajki
razliitih od nule. Druga prednost je da je rijetka reprezentacija sklonija dekodiranju
linearnim modelom uz vrlo niske troskove racunanja. Ipak, vrijedno je napomenuti da
preveliko uvodenje rijetkosti u model mozZe nepovoljno utjecati na u¢inak generaliza-

cije jer ograniava kapacitet modela.
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Uobicajeni nacin uvodenja rijetkosti u autoenkodere je dodavanje kazne u funkciju
gubitka [64], tj. dodavanje regularizacije koja penalizira odstupanje oCekivane aktiva-

cije skrivenih slojeva od (niske) fiksne razine p. Optimizacijski problem je sljedeci:

TE0) =Y " Ilx—ylI>+ 8 _SP(sll4) (3.8)
=1

xeX j=
gdje je SP(pl|p;) = plog p% +(1—p)log f%pf’j pojam regularizacijskog ¢lana rijetkosti,
pi =~ Zfil h;(x;) je prosjecna aktivacija skrivenog sloja j (prosjek na podskupu za
treniranje), p je razina rijetkosti, a § kontrolira teZinu rijetke regularizacije. Ako je
broj skrivenih jedinica m manji od broja ulaznih jedinica n, onda je mreza prisiljena
nauciti komprimirani i rijetki prikaz ulaza.

Kazna SP(p||p;) je Kullback-Leiblerova divergencija izmedu Bernoullijeve slu-
Cajne varijable sa srednjom vrijednos¢u p i Bernoullijeve slucajne varijable sa sred-
njom vrijednoSc¢u p;. KL divergencija je mjera razlike izmedu dvije razliCite distri-
bucije [57]. KL divergencija zadovoljava KL(p||¢) > 0 i ima klju¢no svojstvo da
KL(p||g) = 0 ako i samo ako ¢ = p, a inaCe se monotono uzdize kako ¢ odstupa od
p. Analogno KL divergenciji, funkcija SP(p||p;) doseZe svoj minimum 0 za p; = p,
1 drasti¢no raste kako se p; priblizava 0 ili 1 [26]. Prema tome, oCekuje se da je p;
pribliZno jednak p u fazi ucenja.

Za sve trening podatke, rijetki autoenkoder prvo se primjenjuje na primjerima x} €
R™ kako bi naucili skup parametara Wy, Wy, by i bs. Za prijenos svakog od primjera
x; € R" iz izvorne do ciljne domene, znacajke z; € R" izraCunavaju se na temelju

naucenog skupa parametara rjeSavanjem jednadzbe:

-i'f = SALatent(xf) (39)

gdje je SApatent(x7) = f(Wix + by) latentni prostor jednoslojnog autoenkodera. Jed-
nadzba (3.9) prisiljava ulaz x; da se rekonstruira kroz izraCunavanje rijetke neline-
arne kombinacije parametara naucenih na ciljnim podacima. Postupak rekonstrukcije
smanjuje razliku izmedu izvornih podataka 1 ciljnih podataka te dovodi do prijenosa
znacajki iz izvorne u ciljnu domenu.

Kao §to se moZe vidjeti iz algoritma 1, na svakom koraku iteracije, uzorci specificni
za labelu u ciljnom skupu koriste se za treniranje jednoslojnog autoenkodera oznace-
nog sa SA' (T, b) koji obuhvacéa opéu strukturu mapiranja za ulazne uzorke. Za ulazni
skup, uzorci s odgovarajuéom klasom rekonstruirani su koristeéi SAL . (T<'), kako
je opisano u jednadzbi (3.9), prema strukturi mapiranja koju je naucio trenirani autoen-

koder SA' (W, b). Zatim, kao i vecina sustava za prepoznavanje govornih emocija, ove
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rekonstruirane znacajke koriste se kao ulaz standardnim nadziranim klasifikacijskim
algoritmima H - strojevima potpornih vektora. Konacno, testni podskup koristi se za

procjenu klasifikatora.

Algoritam 1: Ucenje s prijenosom znacajki rijetkim autoenkoderom
Ulaz: Dva oznacena skupova podataka 7; i 7%, i odgovarajuce oznake klase

Ch, ..., CL.

Izlaz: Nauceni klasifikator H za ciljni zadatak

Inicijaliziraj latentni skup T}, = 0.

zal=1to L ¢ini

Inicijaliziraj jednoslojni autoenkoder SA’ (W, b).

Odaberi primjere thl specifi¢ne za labelu iz T;.

Treniraj SA! (W, b) koristeci T\

Odaberi primjere T specifi¢ne za labelu iz T,.

Rekonstruiraj podatke i uzmi znacajke iz skrivenog prostora
Tscl = SAlLatent(TsCl)'

AZuriraj latentni skup podataka T, = TV

Nauci klasifikator ‘H primjenom nadziranog algoritma ucenja (npr., strojevi
potpornih vektora) na latentnim podacima T..

vrati Nauceni klasifikator H

3.2. Klasifikatori

Niz ¢imbenika diktira izbor odgovarajuce klasifikacijske paradigme. Od kljucne
vaznosti za ovo podrucje su: 1. tolerancija visoke dimenzionalnosti; i 2. sposob-
nost iskoriStavanja malih skupova podataka [3]. Manje kljucna, iako joS uvijek vazna,
su i1 druga razmatranja poput sposobnosti rjeSavanja nelinearnih problema, prilagodbe
ucinkovitosti i racunalnih troSkova. Problem skupova znacajki visokih dimenzija obi¢no
se bolje rjeSava izborom i uklanjanjem znacajki prije nego Sto se izvodi stvarna kla-
sifikacija. Popularni klasifikatori za prepoznavanje emocija, kao Sto su linearni dis-
kriminativni klasifikatori (LDC) 1 klasifikatori k-najblizih susjeda (kNN), pokazali su
se vrlo uspje$nim i na stvarnom emocionalnom govoru [7, 60, 100]. Medutim, oni
pate od sve veceg broja znacajki koji vode do podrucja prostora znacajki gdje su po-
daci vrlo rijetki ("prokletstvo dimenzionalnosti" [8]). Klasifikatori poput kNN-a koji
dijele prostor znacajki u Celije, pogodeni su prokletstvom dimenzionalnosti i osjetljivi
su na strSece vrijednosti (engl. outlier). Prirodno proSirenje LDC-a su strojevi potpor-

nih vektora (engl. support vector machines, SVM). Ako ulazni podaci nisu prethodno
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(implicitno) linearno transformirani, §to moZe povecati ili smanjiti broj znacajki, i ako
linearni klasifikator poStuje kriterij prilagodbe maksimalne margine, dobivamo SVM.
Iako SVM nije nuzno najbolji klasifikator za svaku konstelaciju [71], oni daju dobra
svojstva generalizacije [62, 21, 73], a danas se smatraju vrhunskim klasifikatorima.

SVM Kklasifikatori uglavnom se temelje na koriStenju jezgrenih funkcija kako bi
nelinearno mapirali izvorne znacajke na visoki dimenzionalni prostor gdje se podaci
mogu uspjesno klasificirati pomodu linearnog klasifikatora. SVM Kklasifikatori se Cesto
koriste u mnogim primjenama za prepoznavanje uzoraka i nadmasuju druge poznate
klasifikatore [61]. Oni imaju neke prednosti u odnosu na skrivene Markovljeve mo-
dele, ukljucujuci globalnu optimalnost algoritma treniranja [16], te postojanje izvrsnih
granica generalizacije ovisnih o podacima [23]. SVM Kklasifikatori se takoder opsezno
koriste za problem prepoznavanja govornih emocija [86, 63, 78].

Formalno, uz primjere za treniranje i odgovarajuée binarne oznake (x;,y;), i =

L,...N, gdjejex; € R"iy; € {—1,1}, SVM rjesava sljedeci problem minimizacije

N
1 9
arg£n1n§||w|| +OZ§“ (3.10)

i=1
podlozno y;(wlg(x; + b)) > 1 —&, & > 0. Ovdje regularizacijski parametar C'
kontrolira varijable &; kako bi kaznjavao podatkovne tocke koje krse zahtjeve margine,
a ¢(+) oznaCava funkciju mapiranja prostora znacajki. U prostoru znacajki definiranim
s ¢(+), SVM-ovi traze hiperravninu za linearno razdvajanje maksimiziranjem margine.
Izgradena margina pivotira oko podskupa tocaka podataka za treniranje, koji se nazi-
vaju potpornim vektorima jer podrZavaju hiperravnine na obje strane margine.

Slika 3.3 ilustrira hiperravninu, margine i potporne vektore za SVM. VaZno je na-
glasiti vaznost primjene funkcije mapiranja prostora znacajki ¢(-) u formiranju SVM-
a. Ocigledna, ali presudna primjedba je da nelinearna klasifikacijska funkcija igra
klju¢nu ulogu u optimalnom klasificiranju nelinearno razdvojivih podataka. Pri pri-
mjeni SVM-a za nelinearno razdvojive podatke, ulazni podaci linearno su mapirani na
mnogo ve(i (ili ¢ak beskonacno) dimenzionalni prostor u kojem su podaci linearno raz-
dvojivi. Takva strategija, nazvana jezgrenim trikom, omogucuje strojevima potpornih
vektora ucinkovito klasificiranje podataka u vrlo visokodimenzionalnim prostorima. S
obzirom na nelinearnu funkciju ¢(-), jezgrena funkcija na dva primjera x; i x; defini-

rana je kao

k(x;,%x;) = d(x;) " d(x;) (3.11)

Najjednostavniji primjer jezgre je linearna jezgra s funkcijom identiteta, u tom
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wix+b=1"

wix+b=0 ,

wix+bh=—-1"

Slika 3.3: Razdvajajuca hiperravnina i margine za SVM. Uzorci na margini poznati su kao
potporni vektori, a oznaceni su sivim to¢kama i podebljanim krugovima. Razdvajajuéa hiper-

ravnina se postiZe maksimiziranjem margine [26]

sluaju ¢(x) = x i k(x;,x;) = x! x;. Druga Cesto koritena jezgra je Gaussova jezgra

koju definira

— % — x|
202

k(x;,x;) = exp( ) (3.12)

gdje je o Sirina.

3.2.1. Ocjena Kklasifikacije

Metode procjene klasifikacije pruzaju nacin ocjenjivanja kvalitete razlicitih klasifi-
kacijskih sustava. Kriteriji za procjenu obi¢no se dobivaju usporedivanjem diskretnih
predvidenih klasa s istinitim ciljnim klasama [85]. Klasifikacijski zadatak matematicki

se moZe vidjeti kao mapiranje f od vektora x do skalaray € {1,,...,c}

f:X=A{l,...c} x—uy (3.13)

Nakon treniranja, sustav klasifikacije se procjenjuje na drugom skupu primjera,
koji je poznat kao testni podskup. S obzirom na testni podskup X, svaki testni primjer

oznacen je jednim ciljnom klasom ¢ € {1,, ..., ¢}, tako da testni podskup zadovoljava

19



sljedece uvjete

[

xte = | X = | J{woaln = 1, N} (3.14)
=1

i=1

gdje je N; broj primjera u testnom podskupu koji pripadaju klasi ¢, Sto dovodi do

veli¢ine ispitnog skupa | X¢| = > | N;. Jedna uobi¢ajena mjera se naziva osjetljivost

(engl. recall), koja ocjenjuje uCinak specifican za labelu. Osjetljivost ovisi samo o
primjerima klase ¢

Recall, — 1X€ X]@y =l (3.15)

Obicno je poZeljno uzeti u obzir raspodjelu svih klasa pri procjeni opée ucinkovi-

tosti sustava klasifikacije. Neka p; = N;/|X"| oznacava prijasnju vjerojatnost labele ¢
u testnom podskupu, Neusrednjena osjetljivost (engl. weighted average recall, WAR)

je zadana kao

WAR = ) piRecall, (3.16)
t=1

Nadalje, ako je raspodjela primjera medu klasama izrazito neuravnotezena, mo-
guce je radije zamijeniti prija$nje p, za sve klase s konstantnom teZinom 1/c. To

je poznato pod nazivom neusrednjena osjetljivost (engl., unweighted average recall,
UAR)

UAR =

> i, Recall; (3.17)
c

Vazno je napomenuti da se UAR cesto koristi kao sluzbena preporucena mjera za pa-
ralingvisticke zadatke [88, 91, 94]. Zbog toga je UAR prihvacen kao primarni mjerni

podatak za procjenu uspjeSnosti prepoznavanja emocije u govoru.
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4. Eksperimenti

4.1. Predobradba podataka

4.1.1. Normalizacija

Jedan od specifi¢nih izazova u otkrivanju emocionalnog stanja korisnika je spo-
sobnost rjeSavanja varijabilnosti izmedu govornika promatranih u ekspresivnom go-
voru [17]. Proizvodnja govora kod ljudi rezultat je kontroliranog anatomskog kretanja
pluéa, dusnika, grkljana, Zdrijela, usne Supljine i nosne Supljine. Kao rezultat toga,
svojstva govora su inherentno ovisna o govorniku. Iako postoje obrasci koji se oCuvaju
neovisno o govorniku (npr. povecanje osnovne frekvencije Fg u ljutitim reCenicama),
izraz emocija predstavlja specificne razlike. Prethodni radovi pokazali su da klasifi-
katori ovisni o govornicima daju vecu ucinkovitost od onih koji su neovisni o govor-
nicima [87]. Stoga ne iznenaduje da normalizacija govora moZe posluZiti kao kljucni
korak u izgradnji snaZnog sustava prepoznavanja emocija.

Izraz predobrada odnosi se na sve operacije, koje se moraju izvesti na vremen-
skom uzorku govornog signala prije ekstrakcije znacajki. Prije faze ekstrakcije zna-
Cajki pretprocesiraju se podaci pomocu razlicitih metoda. Neka D = {x(j)}j:h_,,n
bude skup za treniranje gdje je ;) € R?. Za svaku znacajku izraGunava se njezina

srednja vrijednost (i, = = > i a:,(j ) varijanca oj. Zatim, svaka transformirana zna-

Cajka fl(j ) = (x,(j ) fix) /o ima srednju vrijednost nula i varijancu jedan.

4.1.2. Rano zaustavljanje

Nenadzirano predtreniranje ima ucinak koji, suprotno klasi¢nim regularizatorima,
ne nestaje s povecanjem broja podataka [37]. Predtreniranje postavlja parametre u
blizini rjeSenja te je niske prediktivne pogreske generalizacije.

Uz mali skup za treniranje, obi¢no se ne pridaje velika vazZnost minimizaciji po-

greske u treniranju, jer je prenaucenost glavni problem; pogreska treniranja nije dobar
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nacin razlikovanja izvedbe generalizacije dvaju modela. Nenadzirano predtreniranje
pomaze pronaci prividne lokalne minimume koji imaju niZu greSku generalizacije. S
velikim podskupom za treniranje, empirijske 1 stvarne distribucije konvergiraju. U tak-
vom scenariju, pronalaZenje boljeg lokalnog minimuma bit ¢e vazno, a jace (bolje)
strategije optimizacije trebaju imati znacajan utjecaj na generalizaciju kada je skup
za treniranje vrlo velik. Prethodni rezultati [46] pokazuju da se ne samo testna po-
gresSka, ve¢ 1 pogreSka pri treniranju znatno smanjuje uz nenadzirano predtreniranje
pri treniranju dubokih autoenkodera (s uskim grlom) Sto je snaZan pokazatelj u€inka
optimizacije.

Predtreniranje kao inicijalizacija se moZe smatrati ogranicavanjem postupka opti-
mizacije na relativno mali volumen parametarskog prostora koji odgovara lokalnom
podrucju nadzirane funkcije gubitka. MoZe se vidjeti da rano zaustavljanje ima sli-
¢an ucinak, ogranicavajuci postupak optimizacije na podrucje parametarskog pros-
tora koji je blizu poCetne konfiguracije parametara. Uz 7 broj iteracija treninga i 7
stopa ucenja (engl. learning rate) koji se koriste u postupku azuriranja, 77 se moze
smatrati reciprocnim parametrom normalizacije. U slu€aju optimizacije jednostavnog
linearnog modela koriStenjem funkcije kvadratne pogreske i jednostavnog gradijent-
nog spusta, rano zaustavljanje imat ¢e slican ucinak kao tradicionalna regularizacija.
Dakle, i u predtreniranju i u ranom zaustavljanju, parametri nadzirane funkcije gubitka
su ograniceni da budu blizu pocetnih vrijednosti. Nakon svake iteracije treninga moze
se izraCunati indikator pogreSke generalizacije (bilo od primjene nenadziranog krite-
rija ucenja na validacijski skup ili ¢ak i treniranjem linearnog klasifikatora na skup
pseudo-validacije). Formalniji opis ranog zaustavljanja kao regularizatora se moZze
naéiu [102, 2].

4.1.3. Stopa ucenja

Najvazniji hiperparametar za veCinu algoritama je stopa ucenja [9]. Preniska stopa
ucenja znaci sporu konvergenciju ili konvergenciju ka loSim svojstvima s obzirom na
konacno vrijeme raCunanja. Previsoka stopa uCenja daje slabe rezultate jer se kriterij
treniranja moze povecati ili oscilirati. Optimalna stopa ucenja za jedan skup podataka
1 arhitekturu moZze biti prevelika ili premalena pri mijenjanju jednog ili drugoga, pa
je potrebno optimizirati u¢enje. Da bi se u€inkovito traZila optimalna stopa ucenja,
potrebno je zapoceti s visokom stopom ucenja i smanjivati ju sve dok treniranje ne
pocne divergirati. Najveca stopa ucenja koja ne daje divergentno treniranje obi¢no je

vrlo dobar izbor za razinu ucenja.
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Iz tog razloga se opadanje polinoma (eng. polynomial decay) primjenjuje na stopi
ucenja. Ova funkcija monotono smanjuje stopu ucenja u odredenim koracima do za-

dane krajnje vrijednosti.

4.2. Baza podataka

Vremenski kontinuirana predvidanja prirodnih emocija (pobudenost i valencija) na
govoru 1 vizualnim podacima se istrazuju koriStenjem REmote COLlaborative and Af-
fective (RECOLA) baze podataka [82]. U korpus su ukljucena Cetiri modaliteta: audio,
video, elektrokardiogram (EKG) i elektrodermalna aktivnost (EDA). Ukupno je zabi-
ljeZzeno 9.5 sati multimodalnih snimki 46 sudionika s francuskog govornog podrucja,
obavljajuci zadatak u parovima tijekom video konferencije, te su one podijeljene u
datoteke u trajanju od 5 minuta. Medu sudionicima, 17 je francuskih parova, tri su
njemacka 1i tri talijanska. Skup podataka je podijeljen u tri podskupa - treniranje (16
ispitanika), validacija (15 ispitanika) 1 test (15 ispitanika) - balansiranjem spola i dobi
govornika. Konacno, 6 ocjenjivaca (tri muska, tri Zenska) labelirali su sve snimke.
Svakih 40 milisekundi snimke oznacene su vrijednosti valencije i pobudenosti. Te
vrijednosti smjestaju se unutar 4 kvadranta, odnosno 4 klase.

U okviru ovog rada, koristit ¢e se iskljucivo audio snimke za treniranje. Svaka
snimka je duga 5 minuta, a raspoloZivo je 9 audio datoteka, Sto znaci da je skup poda-
taka trajanja 45 minuta. Kako bi se uzele u obzir varijacije u razliitim razinama glas-
noce izmedu govornika, vremenske sekvence se pretprocesiraju da imaju srednju vri-
jednost nula i varijancu jedan, a nakon toga se valni oblik segmentira na sekvence duge
100 ms. Pri frekvenciji uzorkovanja od 22.05 kHz, to odgovara 2205-dimenzionalnom
ulaznom vektoru i skupu od 27000 primjera za treniranje.

Nadalje, ako je veli¢ina podatkovnog skupa za treniranje mala, treniranje moze uz-
rokovati prenaucenost, Sto moze rezultirati loSom generalizacijom, tj. mreza ima losa
svojstva kada je izloZena uzorku koji nikada nije vidjela. Medutim, trening s velikom
koli¢inom podataka je dugotrajan, i mreZa se moZe sporo azurirati nakon §to se trenira
na odreden nacin. Zato je obi¢no uc¢inkovitije izracunati derivaciju na malom, slu¢ajno
odabranom skupu primjera koji se sastoji od podataka za treniranje, umjesto cijelog
skupa, prije aZuriranja teZina u odnosu na gradijent. Zbog toga se ulazni podskup od
27000 jedinica, dijeli u manje skupove od 100 primjera, koji se potom provode kroz

neuronsku mrezu rijetkog autoenkodera.
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4.3. Rezultati

Pripremljeni ulazni podaci provedeni su kroz rijetku autoenkodersku mreZu uz raz-
licit broj trening epoha te razlicite aktivacijske funkcije izmedu ulaznog i reprezenta-
cijskog sloja. Broj znacajki u latentnom potprostoru postavljen je na 30, a Koristi se
Adam optimizator uz opadajucu vrijednost stope ucenja.

Ranija istraZivanja strategija ocjenjivanja koriStenih u automatskom prepoznavanju
emocija pocela su prepoznavanjem emocija ovisnih o govorniku, bas kao i u prepozna-
vanju govora. Stoga se i danas najveci dio istraZivanja oslanjanja na testiranja unakrs-
nom provjerom ovisna o govorniku. Medutim, samo Leave-One-Subject-Out (LOSO)
[97, 103] ili Leave-One-Subject-Group-Out (LOSGO) [88] (unakrsna) provjera osigu-
rava istinsku neovisnost govornika. Zbog spomenutog razloga, za klasifikaciju emocija
iz latentnih znacajki koristi se osnovni SVM klasifikator uz LOSO kros-validaciju i ne-

usrednjena osjetljivost (UAR) kao ocjena klasifikacije.

Tablica 4.1: Ocjena klasifikacije emocija u govoru autoenkoderskim arhitekturama

Autoenkoderska mreza UAR(%)

Aktivacijska funkcija Brojepoha najgori prosjecni najbolji

ReLU 500 14.83 51.85 94.74
LReLU 500 14.88 51.81 93.32
ELU 200 14.71 51.68 92.75

500 15.34 51.99 93.03

1000 14.94 51.98 95.53
tanh 500 14.93 52.02 95.63
sigmoida 500 14.89 51.99 93.79

Iz tablice 4.1 se moZe iSCitati kako su rezultati, odnosno neusrednjena osjetljivost
klasifikacije emocija, vrlo neosjetljivi na promjenu aktivacijske funkcije. Buduci da
ReLU funkcija uvijek daje nulu za negativne ulaze i time slabi proces rekonstrukcije
ulaznih znacajki, ocekivano je da nakon 500 epoha postiZe najgore rezultate medu oda-
branim funkcijama. LReLU ipak ostvaruje slabiju klasifikaciju, iako je zaista rije¢ o
zanemarivim razlikama. Sigmoidalne funkcije se najcesée koriste u autoenkoderskim
arhitekturama i vidljivo je zaSto, postizu najbolje rezultate od ostalih odabranih aktiva-

cijskih funkcija. Tangens hiperbolni (tanh) takoder je sigmoidalna funkcija, simetri¢na
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i uz vece strmine od standardne logisticke funkcije pa je pozeljan izbor u autoenkoder-
skim arhitekturama jer stvara vece gradijente od obicne sigmoide.

Vise epoha za treniranje ne znac¢i nuzno i vecu to¢nost klasifikacije, a takav slu-
¢aj je vidljiv 1 kod treniranja autoenkoderske mreze s ELU aktivacijskom funkcijom.
Razlike medu klasifikacijama s 500 i 1000 epoha nema, odnosno klasifikacija je ¢ak
i neznatno bolja uz manji broj epoha. Moguce je kako je model upao u lokalni mini-
mum, ali 1 da se model priblizava prenaucenosti. 1z toga se moze zakljuciti kako bi
optimalan broj trening epoha za RECOLA bazu podataka 1 prepoznavanje emocija u
govoru zaista mogao biti manji od brojke 1000. Detaljni rezultati za autoenkoderske
mreZe podijeljeni po pojedinaCnom paru govornika nalaze se u dodatku A.

Razlog polovi¢noj uspjesnosti klasifikacije emocija leZi u veoma slaboj rekons-
trukciji spektra originalnog govornog signala. Na slici 4.1 je prikazano kako rijetki
autoenkoder s tanh aktivacijskom funkcijom precizno rekonstruira ulazni signal u vre-
menskoj domeni, no stvarni gubitak informacije se dogada u frekvencijskoj domeni,
gdje rekonstruirani signal, odnos izlaz iz autoenkodera, uspijeva tek djelomicno opi-
sati formantne frekvencije u govoru. Zbog toga izlazni govorni signal zvuci priguseno,
no prati promjene u dinamici razgovora, dok se Cuju i pucketanja kao posljedica iz-
ravnog nadovezivanja uzoraka od 100 milisekundi gdje dolazi do moguéih gubitaka

uzoraka i naglog faznog pomaka.
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Slika 4.1: Vremenska i frekvencijska karakteristika jedne sekunde rekonstruiranog govornog

signala iz autoenkoderske mreZe s tanh aktivacijskom funkcijom

Kako bi ocijenili koliko je uspjes$nost klasifikacije rijetkim autoenkoderom zapravo
korisna i upotrebljiva, rezultate je potrebno usporediti s jednom od modernih metoda

za ekstrakciju znacajki iz govora.
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4.3.1. Usporedba s GeMAPS znacajkama iz openSMILE alata

openSMILE verzija 2.0 je alat otvorenog koda [39], koji se nametnuo kao stan-
dard za ekstrakciju znacajki u prepoznavanju govornih emocija. SMILE je kratica za
govorno i multimedijsko tumacenje ekstrakcijom u visokoj dimenziji (engl. Speech
and Multimedia Interpretation by Large-space Extraction). openSMILE je jednos-
tavna aplikacija ¢ije se modularne komponente za ekstrakciju znacajki mogu slobodno
konfigurirati i povezati putem konfiguracijske tekstualne datoteke. SluZzi kao sluzbeni
temelj za niz INTERSPEECH izazova u podruc¢ju racunalne paralingvistike [96, 93]
gdje je pokazano da daje vrhunske rezultate te se moZe primijeniti na vrlo Sirokom
rasponu zadataka s jedinstvenom shemom ekstrakcije znacajki.

Zenevski minimalisti¢ki akusti¢ki skup parametara (engl. Geneva Minimalistic
Acoustic Parameter Set, GeMAPS) osnovni je akusti¢ni skup parametara za razna po-
drucja automatske analize glasa [40], kao Sto je paralingvisticka ili klinicka analiza
govora. Ti su parametri odabrani na temelju: a) njihovog potencijala za indeksiranje
afektivnih fizioloskih promjena u proizvodnji glasa, b) dokazane vrijednosti u bivs§im
istrazivanjima, i c¢) njihovom teoretskom znacaju. GeMAPS implementacija je javno
dostupna s openSMILE alatima. Komparativna usporedba predloZenog seta znacajki i
velikih osnovnih skupova znacajki INTERSPEECH izazova pokazuju visoku ucinko-
vitost spomenutog skupa u odnosu na njegovu veli¢inu.

U tablici 4.2 je prikazana ocjena klasifikacije neusrednjenom osjetljivos¢u za 23
znacajke iz skupa GeMAPS. Prosjecni postotak uspjesne klasifikacije veéi je za 0.6%
od najbolje klasifikacije autoenkoderskom arhitekturu, dok je za jednog govornika pos-
totak tocnosti klasifikacije ¢ak 100%. Kako je u prethodnom slucaju rijetkog autoen-
kodera klasifikacija izvrSena na skupu od 30 znacajki, jasno je da bi se postigli jos
bolji rezultati na poveéanom broju GeMAPS znacajki. Detaljni rezultati za GeMAPS

znacajke podijeljeni po pojedinatnom paru govornika nalaze se u dodatku B.

Tablica 4.2: Ocjena klasifikacije emocija u govoru provedene na GeMAPS znacajkama

UAR(%)

openSMILE skup znacajki najgori prosjecni najbolji

GeMAPS 15.99 52.62 100
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Zbog minimalno lo§ijih rezultata ekstrahiranih znacajki iz autoenkoderske arhi-
tekture naspram Siroko prihvaéenih znacajki iz openSMILE biblioteke, potrebno je
usporediti kolika je koreliranost tih znacajki. Maksimalni koeficijent korelacije suk-
ladnosti (engl. concordance correlation coefficient) [66] izmedu pojedinacnih znacajki
iznosi 0.000035, a minimalni iznosi -0.000038, Sto sugerira da rijetki autoenkoder uci
potpuno razlicite znacajke od poznatih GeMAPS znacajki.

Budu¢i da se u ovom radu koristio rijetki autoenkoder sa samo jednim skrivenim
slojem, ovakvi rezultati su obecavajuéi. Kombinacijom viSe razli¢itih vrsta autoenko-
dera, poput varijacijskog [44], ili autoenkodera s uklanjanjem Suma [109], te dodava-
njem visSe skrivenih slojeva uz razliCite aktivacijske funkcije, jasno je da su poboljSanja
trenutnih rezultata moguca i da postoji budu¢nost u prepoznavanju emocija u govoru

iz Cistog valnog oblika govornog signala pomocu autoenkodera.

27



5. Zakljucak

Predstavljena je metoda ucenja s prijenosom znacajki bazirana na rijetkom auto-
enkoderu. Osnovna ideja je koriStenje jednoslojnog autoenkodera za rekonstrukciju
izvornih podataka, a zatim primjena takve strukture za pronalazenje zajednicke struk-
ture u podacima kako bi se dovrSio korisni prijenos znanja iz izvornog u ciljni zada-
tak. Latentne znacajke koriste se za izgradnju klasifikatora za prepoznavanje govornih
emocija.

Eksperimentalni rezultati pokazuju da predloZeni algoritam uéinkovito prenosi zna-
nje i postiZze tocnost klasifikacije pribliznu trenutno najsuvremenijim metodama eks-
trakcije znaCajki za prepoznavanje emocija u govoru. Kao moguci napredak, mrezu
je preporucljivo prenauciti na puno veem skupu ulaznih podataka kako bi se ciljni
podaci mnogo ucinkovitije mapirali u znacajke u latentnom prostoru. Baza podataka
RECOLA je vremenskim trajanjem prekratka 1 morali su se uzeti okviri od 100 milise-
kundi kako bi se stvorilo dovoljno podataka za treniranje. A okviri od 100 milisekundi
su premaleni za kvalitetno obuhvacanje svih specifi¢nosti u glasu pojedinca.

Moguce poboljSanje ukljucuje i promjenu iz jednoslojne arhitekture u duboku ar-
hitekturu kako bi se pronasle joS korisnije informacije u emocionalnim znacajkama,
kao 1 koriStenje razlicitih aktivacijskih funkcija u razli¢itim skrivenim slojevima. No-
vonastali autoenkoderi bi time spojili karakteristike i prednosti tih funkcija. Takoder je
moguce iskoristiti svojstva razliitih vrsta autoenkodera kako bi se stvorila uspjesnija

arhitektura za ekstrakciju govornih znacajki.
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NENADZIRANO UCENJE ZNACAJKI GOVORA KORISTENJEM
NEURONSKIH MREZA BAZIRANIH NA AUTOENKODERSKIM
ARHITEKTURAMA

Sazetak

Nenadzirano ucenje znacajki i nizedimenzionalnih reprezentacija podataka nalazi
primjene u strojnom ucenju, kompresiji s gubitkom 1 sl. Postoje¢e metode poput ana-
lize osnovnih komponenata (PCA) se Cesto baziraju na linearnim transformacijama
podataka, dok su modernije metode bazirane na neuronskim mreZama bolje oprem-
ljene za prepoznavanje nelinearnih odnosa u podacima. U okviru diplomskog rada
implementiran je sustav za nenadzirano ucenje znacajki govora koriStenjem rijetke
autoenkoderske arhitekture neuronskih mreza. Dodatno, evaluirana je implementacija
nad klasi¢nim problemom afektivnog raunarstva (prepoznavanje emocija), uz kori-
Stenje uCenja s prijenosom znacajki (engl. feature transfer learning). Diskutirana je
optimalna arhitektura mreZe s obzirom na aktivacijsku funkciju i broj trening epoha i

usporedeni su rezultati s GeMAPS znacajkama iz openSMILE alata.

Kljucne rijeci: govor, glas, ucenje znacajki, nenadzirano ucenje, neuronske mreZe,

autoenkoderi



UNSUPERVISED SPEECH FEATURE LEARNING USING
AUTOENCODER-BASED NEURAL NETWORK ARCHITECTURES

Abstract

Unsupervised feature learning and lower dimensional data representation finds ap-
plication in machine learning, lossy compression, etc. Existing methods such as Prin-
cipal Component Analysis (PCA) are often based on linear data transformations, while
more modern methods based on neural networks are better equipped for detecting non-
linear relationships in datasets. In this graduate thesis, a system for unsupervised le-
arning of speech features was implemented, using a neural network based on a sparse
autoencoder architecture. In addition, the implementation of the classical problem of
emotion recognition in affective computing was evaluated, along with the use of feature
transfer learning. The optimal network architecture was discussed with regards to the
activation functions and number of training epochs and the results were compared with
GeMAPS features from the openSMILE toolkit.

Keywords: speech, voice, feature learning, unsupervised learning, neural networks,

autoencoders



Dodatak A

Ocjena Kklasifikacije po govornicima za

autoenkoderske mreze

UAR(%) za aktivacijsku funkciju 1 broj epoha

Redni broj govornika ELU-500 ReLU-500 LReLU-500 tanh-500 sigmoid-500
L. 29.95 29.52 29.56 29.81 29.93
2. 69.82 68.85 69.18 69.10 69.05
3. 93.04 94.74 93.32 95.63 93.79
4. 55.68 55.33 55.84 55.51 55.82
5. 27.92 27.69 27.89 27.88 27.64
6. 57.25 56.40 57.29 57.25 57.16
7. 70.97 70.94 70.31 70.66 70.85
8. 61.22 60.66 60.88 61.10 61.33
0. 72.40 72.48 72.28 72.96 72.82
10. 42.74 42.78 42.02 42.57 41.82
11. 62.47 62.12 62.78 62.33 62.61
12. 60.08 60.06 59.37 59.48 59.47
13. 15.34 14.83 14.88 14.93 14.89
14. 35.13 34.82 34.69 35.37 35.25
15. 51.07 50.11 50.67 50.53 50.58
16. 29.09 29.79 29.87 29.80 29.87
17. 70.61 70.91 70.75 70.78 71.32
18. 31.19 31.36 30.92 30.64 31.56
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Dodatak B

Ocjena Kklasifikacije po govornicima za

GeMAPS znacajke

Redni broj govornika UAR(%)

—

© 0 N U R W

e e e T e T e
® N kWD = O

29.99
69.29
100
56.59
26.90
56.47
72.70
62.92
70.85
42.21
58.40
61.98
15.99
36.42
51.10
25.65
76.33
33.50
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