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6DAHWDN

Ovajrad EDYL VH LVWUDALYDQMHP L DQDOL]JRP VSRVREQRVW
klasificiranja ljudskih emocija na temelju biometrijskih podataka dobivenih iz glasovnih
snimaka. U uvodnom dijelu rada, daje se pregled osnovnih pojmova ELRPHWULMH RSUHQ
kaoi ELRPHWULMH JODVD WH VH LVWUDaXMH YDAaQRVW L SULPMH
SRGUXpMLPD SRSKwoy VMIXXQRWRWQLK ]gamdtinv X D H@s. Rad
GHWDOMQR RSLVXMH L XVSRUHYyXMH UD]OLpLWH WHRULMVNH
HPRFLMD XNOMXpXMXiuL VWURMQR XpHQMH GXERNR XpHQMH |
aw vx WRQ LQWHQJLWHW L EU]JLQD JRYRUD 8 SUDNWLpPQR
implementacija modela za prepoznavanje emocija iz snimke glasa s SRPRuUX S\WKRQ
programskog jezika, temeljena na analizi i obradi glasovnih snimaka.

.OMXpQH BUMBERIQDYDQMH HPRFLMD ELRPHWULMD JODVD VWU
klasifikacija emocija; snimka glasa
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1. Uvod

UGDQDaQMHP VXYUHPHQRP VYLMHWX SURXpDYDQMH ELRPH
NRUDN SUHPD UD]XPLMHYDQMX NDNR WHKQROR&NH LQRYDFLM
identifikacijskih karakteristika pojedinaca i digitalnog svijeta. Biometrija, definirana kroz svoju
VSRVREQRVW GD NRULVWL IL]JLPNH LOL SRQD&aDMQH DWULEXWH
QD&AOD MH VYZa khehsRéhbedl VMR UD ALY D Q M iapkeddkH ERURIDWRE R WRPH UH EL
JRYRU X RYRP GLSORPVNRP UDGX 8 GtNIDR KavitkkVE ltahroloQi@ JODV DN
NRMH RPRIJIXUXMX LGHQWLILNDFLMX L LQWHUSUHWDFLMX OMXGYV
VQLPDND 2YD VRILVWLFLUDQD SR Gsh¥niMémelj ZavrazDriileYabi@ MD S U X
NRPSOHNVQLK LQWHUDNFLMD L]PHYVYX JAR MR/ Dapretth Rpfikakljd RWY DU
sigurnosnih sustava, razne primjeneu NOLQLPpNRM SV LKR @GR GldiHeizbsRUhO)V QLPNRM
umjetnoj inteligencii R NRMRM VH SULpD \WHINBRRER DQRBRD V WhXeinu LQWHUH
inteligenciju kaoi HPRFLRQDOQX LQWHOLJHQFLMX X WHKQRORANLP VX
DQDOL]X ELRPHWULMH JODVD NDR NOMXpQRZ simk® @d3a,X SUHSR
LVWUDAaXMXiuL QMH]LQH PHWRGKHRi@eB@NH WHRULMVNH L SUDNWLpPCQC

.UR] GHWDOMDQ SUHJOHG OLWHUDWYJRP LUSKKWERNMH i HK SIM &
tema biometrije, knoi NRQFHSW ELRPHWULMH JODVD REMDaEQMDYDMXUL
tehnologije prepoznavanja emocija iz snimke glasa. Za bolje razumijevanje funkcionalnosti
prepoznavanja emocija bitho je i znanje ILJLRORJLMH JRYRUQRJ VXVWDYD L QD
prenosi emocije. 2VLP WRJD ELW UGNDUPDYNRWHURVWLNDPD JODVD NRMH
biometrijsku identifikaciju- XNOMXpXMXiL WRQ LQWRQDS%Veb¥edéhotoD P L EU]L(
jedinstveni otisak emocionalnog stanja osobe. 5D G U H SpRStUpd.iYéhnike prepoznavanja
HPRFLMD L] JODVD XNOMXpXMXiuL WUDGLFLRQDOQH PHWRGH L R«
L G X E R N R JNédeteQuiMd Uddrt Ra primjene spomenutih tehnologija u stvarnom svijetu,
od sigurnosnih sustava do raznih aplikacija te njjhov SRWHQFLMDO L L]ID]JRYH V NRMLPL
LVWUD@rbgramedii VYL RQL NRML LPDMX GRWLFDM V RVREDPD JGMH
SRVORYDQMD 8 UDGX (ddtalfpd WkhplerhenRR@ja (eOr@dlavnog sustava za
SUHSR]QDYDQMH HPRFLMD L] VQLPNH JODVD NRULVWS¥id VH S\WI
s ciliem isticanja NDNR QDSUHGDN X SUHSR]QDYDQMX HPRFELDMDRYWQLP
]D SREROMADQMH LQWH U DWFhXMNIO R HY KDpRY MFHWHDYHQMH NYDOLWI
UD]J]OLPpLWH SULPMHQH



2. Metode i tehnike rada

9HOLND YHULQD WHRULMVNRJ GLMHOD RYRJ UDGD ]DVQLYD V
PODQDND QD WHPX ELRPHWU L MildshinfkéJgthSaRY QbBirérD 16 kb Da pidBt&jiF L M D
YLAH PHWRGD |]D SUHSR]QDYDQMH HPRFLMD L] VQLPNH JODVD QD
LPSOHPHQWDFLMX VXVWDYD ]D SUHSR]QDYDQMH HPRFLMD L] V
SURJUDPVNR RAN®XAHEDMRWHND NRULAWHQH VX OLEURVYD QXPS
matplotlib, seaborn te sklearn. Dok od tehnika za prepoznavanje emocija iz snimke glasa
NR UL aWlgapitmik-QDMEOLALE NRMRGBOFLMVNH QHXURQVNH PUHAH



3. Uvod u biometriju

Za bolje razumijevanje same teme, prije svega, potrebno je predstaviti pojam
biometrije. Biometrija je znanstvena disciplina koja je usmjerena na uspostavljanje identiteta
pojedinca na temelju QMHJRYLK ILJLPNLK NHPLMVNLK U Zb8R@BEADMQLK
SURQDOD]JL VYH YHUL LQWHUHYVY L SRWUHEX ]D VXVWDYLPD XSUD
XSUDYR IXQNFLRQDOQRVW WLK VXVWDYD SRpLYD QD SUHFL]QRP
GDQDaAQMHP VYLMHWX PRAHPR YLGWHSMLN B/ D\pLQ V. XIGGY\DLY] U [S&RH/QU
kamera do raznih autentifikacijskih VXVWDYD NDR &a4WR MH L pLWDQMH RWLV
XUHYyDMLPD %LRPHWULMVNL VXVWDYL QDOD]H SULPMHQX X U
LQIRUPDFLMVNLK VXVWDYD GLMHOMHQMD LOL ]J]DEUDQH SULVYV
financijskih transakcijana daljinu[2] 4aLUHQMHP L SULKYDUDQMHP GLJLWDOL]DF
sustava na transakcijskoj razini i specificiranih decentraliziranih centara za prikupljanje
SRGDWDND GRGDWQR QDJOD&DYD SRWUHEX ]D SRX]GDQLP VXV\

mogu analizirati i upravljati velikim brojem pojedinaca.

3ULPDUQL |DGDWDN VXVWDYD |D XSUDYOMDQMH LGHQWLWH\
SDN WYUGQMH GD MH RVRED XLVWLQX WD ]D NRMX VH SUHGVWD
DNFLMD ELOD SRWUHEQD OHYXWLP IRNXV MHiip DEFIWW NKX YFHUW LQW XL
]JDAWLUHQLP UHVXUVLPD RG RVRED NRMH QHPDMX SUDYD SULV
PHWRGH XNOMXpXMX QHNX YUVWX DXWHQWLILNDFLMH NRULVWH:I
RFID Kartice ili tagovi. lako su takvi mehanizmi sigurni, YUOR ODNR VH PRaH PDQLSXOL
BULPMHULFH OR]JLQND VH ODNR PR aRFIB RaGiteMbBgD bitMikrade@WliX JLP O M)
VH RVRED PR3aH QDOD]LWL X VLWXDFLMH JGMH MH SULPRUDQD ¢
VOLpQLK VLWXDFLMD 6 REJLURP QD WR GD VH WDNYLP PHKDQL
VXVWDYL SRVWDMX NRPS WbRiamparavidria Miguiriost. ek sV dtuge Xstrane
ELRPHWULMD QXGL SULURGQR L SRX]GDQR UMH&HQMH ]D RGUH
N R UL VW H U hutBrRalz itaxie€liRpolu automatizirane sheme za prepoznavanje pojedinaca
QD WHPHOMX QMLKRYLK EN&ReRIAUN.R INDDRBDNWHUWMNVERNDI UGLWL LC
NDNR MHVW D QH QD VWRHORMMRGQRWMMH aWMAMH QXAQR GD VH ELI
]JDVHEQR RQD PR&H ELWL QDGRSXQD VSRPHQXWLP PHKDQL]PLPE
DSOLNDFLMH 3ULPMHU WDNYH DXWHQWLILNDFLMH MH DXWHQWL
QDYHGHQLK U D ORUJ B S\RYUBKYaE Bhthih aplikacija. 8 nkovitost takvih
autentifikatora bilo biometrijskih ili ne biometrijskih temelji se nareleYDQWQRVWL ]D RGUH:"
VOXpDM NRULAWHQMD NDR L RWSRUQRVW QD UD]OLpPpLWH YUV\
RGUHYHQH SUHGQRVWL SRSXW @hHhé poncanfaQkejé tekertiSoRinkg ber D Q M D



PRJX SUXALWL %LRPHWULMVNL VXVWDYL NRULVWH UD]JOLpLWH IL
otisak prsta, lice, geometriju ruke/prsta, ADUHQLFXP RMDQLFX SRWSLV QDpPLQ KRC
uzorak glasa, uho, vene na ruci, miris ili DNA informacije pojedinca za uspostavljanje identiteta.

,DNR ELRPHWULMVNL VXVWDYL ohiPidyuXpradivoRtM&d tRadici@dngriro HQ M D
PHWRGDPD VLIXUQRVWL MHU VH QH PRJX ODNR XNUDVWL LOL SF
ELRPHWULMVNL VXRWDIMOLY DWDXN RSJUHONWSBLPpQRVW ]D NRULVQLNH V
RVPLAOMDYDQMHP L S[DPUHQMHP OR]JLQNL

3.1. Karakteristike biometrje L QMH]LQD YDaAQRVW

Prilikom odabira biometrijskog sustava za identifikaciju osoba prvotno pitanje koje se
QDPHUH+VWNRWD MH ELRPHWULMD QDMEROMD"3 DR L X YHULQL V(
MHGQRVWDYDQ L GLUHNWDQ 3UHPD WRPH Q MMDERVOHV BW R L\RHP Ha\W
SRVWLUOL ]D @a&WR UH VH VXVWDY NBKI havddilAVKLIdin i tetdd&tddijaP XY M HW
NRMD GREUR IXQNFLRQLUD X NRQWUROLUDQPRR 1&aW R/ MAHQ [RLPNVOUW HR
prsta, PRAGD QHUH ELWL SULNOMDI@QX || BINRRIOWRX L SUROD]JH QD
SXWD YLAH OMXGL X HiD@njélite ptoivperiRogo ¥GMH JERJ ]JDAWLWH QD |
]JDSRVOHQLFL PRUDMX QRVLWL ]DAWLWQL PBWWUHER® NMBRSDER I
razmotriti primjenu, razumjeti situaciju iz perspektive krajnjeg korisnika te biti svjesni o
SUHGQRVWLPD XYRYHQMD RGDEUDQH ELRPHWULMVNH WHKQRORJ
WX QLMH NUDM QORRKE WAHRKWYHROMWILMH PRJXUH MH GD VH SRN
biometrija ipak ne zadovoljava uvjete te je zato potrebno provesti ispitivanja te evaluaciju.
'RGDWQR MH PRJXUH SUR P La/ilHIftwaté-aGniafitavitiipbhGvab évaluaciju i
]DNOMXpLWL SULGRQRVL OL RGDEUDQD ELRPHWULMD EROMHP SR

'DNOH NDGD JRYRULPR R ELRPHWULML PRUDPR ]QDWL
NDUDNWHULVWLNH SULOLNRP XSRUDEH QHNH RG WHKQRORJLMD
primjene biometrije, R NRMLPD UH ELWL GHWDOMQLMH UHpHQR X VOMHGHE
ima svoje prednostii mane, stoga L]JERU ELRPHWULMVNH NDUDNWHULVWLNH ]D
o raznim faktorima osim o njenoj sposobnosti podudaranja. A. K. Jain i ostali [3], su identificirali
VHGDP IDNWRUD NRML RGUHYVXIER QIAIDNWIDHE QIRV\I NIWH- P NHWILOIH ]

biometriji:

1. Univerzalnost: Svaki pojedinac koji pristupa aplikaciji trebao bi posjedovati tu
karakteristiku.
2. Jedinstvenost: 'DQD NDUDNWHULVWLND WUHEDOD EL ELWL (

pojedincima unutar populacije.



3. Stalnost: Biometrijska karakteristika pojedinca trebala bi biti dovoljno nepromjenjiva
tijekom vremena u odnosu na algoritam za podudaranje. Karakteristika koja se
]1QDpDMQR PLMHQMD V YUHPHQRP QLMH NRULVQD ELRPHW!

4, OMHUOMLYRVW %LRPHWULMVND NDUDNWHULVWISND WUHE
SRPRUX RGJRYDUDMXULK XUHYyDMD NRML QH XJURNXMX SU|I
Nadalje, prikupljeni podaci trebali bi biti pogodni za obradu kako bi se iz njih izvukii
UHSUH]JHQWDWLYQL VNXSRYL ]QDpDMNL

5. 8pLOQNRYLWRVW 7RpQRVW SUHSR]QDYDQMD L UHVXUVL S|
WUHEDOL EL I DGRYROMLWL RJUDQLpHQMD QDPHWQXWD SU

6. B3ULKYDWOMLYRVW 3RMHGLQFL L] FLOMDQH SRSXODFLMH
voljni predstaviti svoju biometrijsku karakteristiku sustavu.

7. =DRELODaAHQMH 7R VH RGQRVL QD ODNRUX V NRMRP VH I
LPLWLUDWL NRULVWHUOL DUWHIDNWH QSU ODaQH Suvw
PLPLNULMX X VOXpDMX SRQD&DMQLK NDUDNWHULVWLND

Biometrijski identifikator Univerzalnost Jedinstvenost Trajnost Mijerljivost UEinkovitost Prinvatljivost Otpornost

DNA W v v N W N N
Uho S S Vv S S v S
Lice v N S v N v S
Facialni termogram W \ N W 3 A N
Otisak prsta s \ i S W s S
Hod S N N W N v s
Geometrija Sake s S S v s s S
Vena Sake ] ] ] 5 ] ] N
Ins W \ i S W N N
Nacin tipkanja N N N S N s S
Miris W \% s N N S s
Otisak dlana s v v S W s s
Retina v v S N v N N
Potpis N N N W N A v
Glas s N N S N A v

Slika 1. Komparacija raznih biometrija prema karakteristikama V - visoko, S +srednje, N -

nisko, prema autoru. [4]

1LWL RG MHGQH ELRPHWULMH VH QH RpHNXMH GD UH ]JDGRY
poslovnog proces, tj. upotpuniti poslovnu logik X aWR SRWYUyYyXMH RGJRYRU QD SUY
WR MHVW GD QHPD LGHDOQH ELRPHWULMH PHYXWLP QDUL UGH VI
parametre. S HOHYDQWQRVW RGUHYHQH ELRPHWULMH ]D DSOLNDFLM

zahtjevima aplikacije te svojstvima biometrijske karakteristike.



3.2. Primjene biometrije

2GUHYyLYDQMH LGHQWLWHWD RVREH V YLVRNRP SUHFL]QR:
GUXawyYyX SRVWDMH NOMXpDQ HOHPHQW X YHOLNRP EURMX SUL
NDR MH OL WD RVRED XLVWLQX RQD ]D NRMX VH L]GBWMH" M+
SURVWRUX" WH PQRJD GUXJD RYLVQR R VFHQDULMX =ERJ VYH Y
QDSUHWND X SRGUXpMX PUHAaQLK WHKQRORJLMD NRPXQLNDFLM
tehnikama autentifikacije korisnika naglo je porasla. Stoga se biometr LMD VYH YLaH NRULYV
ubD]OLpLWLP SULPMHQDPD NRMH VH PRJX SRALWHOMAWL X WUL JO

1. Upotreba u komercijalne svrhe - XNOMXpXMH PUHAQH SULMDYH VLJXU
SRGDWDND SULVWXS LQWHUQHWX EDQNRPDWL IL]JLpND
medicinski zapisi

2. Upotreba uvladine svrhe- RVREQH LVND]JQLFH YR]DpNH GR]J]YROH SX
granica

3. Upotreba u svrhe forenzike - LGHQWLILFLUDQMH WLMHOD NULPLQDC
RpLQVWYD PDMpPLQVWYD

8 QDVWDYNX VOLMHGL L QHNROLNR GHWDOMQLMLK SULPMHQ
VH WLpH NRPHUFLMDOQH VYUKH PRAHPR YLGMHWL GD GDQDV
PRIXUQRVW RWNOMXpDYDQMD ]DVORQD RWLVNRP SUMWD LOL S
EDQNRPDWD LPD XJUDYHQH NDPHUH 2VLP ]D VQLPDQMH PRJIXIL
SRQDaAaDQMD RGQRVQR ELKHYLRUDOQH NDUDNWHULVWLNH ELRP
VWDQGDUGD 3ULPMHULFH VXVWDY PRAaH ,RR@pbriletivia KatishixQ VDN F L M
QHODJRGQR SRGLaAH JRWRYLQX LOL pHVWR JOHGD SUHNR UDPHQ
PR4H ELWL NDR LGHQWLILNDWRU GD MH RVRED X RGUHYHQR YULN
na kraju radnog vremena odjavila. Za razliku od komercijalnih primjena, primjene u vladine
VYUKH VX QD YLdHP QLYRX WH SRX]GDQLMH 1DMSR]QDWLML SUL
putovnice, koje osim promiMHQMHQRJ L]JOHGD VDGU&aH GLJLWDOL]JLUDQX
NDAaLSUVWD WH SREDFRPRERMMREH ,DNR NRG QDV QLMH XRELpDMH
LGHQWLWHWD YHU SURYMHUD RG VWUDQH RYODAWHQRJ RVREO]I
XWYUuyLYDQMD UDGL OL VH R LVWRM RVREL VD VOmiNjuhskmERJ YHUOH
JUDGRYLPD NDR 4WR MH /RQGRQ SULOLNRP XODVND X GUADYX
NDPHUX 6XVWDY DXWRPDWLNRP SURYMHUDYD RGJRYDUD OL VvOL
XEU]DYD VH SURWRpPQRVW L VPDQMXMHWLHidtheM|X G YoDZICERJUHANTC

6



YMHURMDWQR MH RSUH SR]QDWR L] NRMH NDNYLK NULPLQDOLVW
s SRPRUX ELOR NRMHJ GolLuvoHZD Djed DNA. XdRawhe, osim spomenutih triju

glavnih kategorija postoe MRa GHVHFL DNR QH L VWRWLQH GUKSLK SRWH(
REXKYDUHQH X RPREHWIHGRG QMLK VSHFLILPpQH VX ]D RUJDQL]DF
SREROMaDWL SRX]GDQRVW YHULILNDFLMH LGHQWLWHWD LOL MH
VQDAaQH PDUNHWLQANH LQLFLMDWLYH JGMH SURL]YR¥®iL LOL SU:
korisnicima putem usvajanja biometrijske tehnologije. eWR OUHPR MRa X EXGXUQRVWL Yl

samo na kreativnosti inovatora.

3.3. 5D]OLND L]@&ifkpd| &i identifikacij e

Kad govorimo o biometriji bitno je spomenuti i dvije vrste operativnosti samog sustava
+ WR VX YHULILNDFLMD L LGHQWLILNDFLMD %LRPHWULMVNL VX\
NRML XWMHpX QD GL]DMQ VXVWDYD NDRpL GN R "DLQVWHOBIWY jSIRMWRDIY O
poznavanje terminologije i tematike, ako razmatramo upotrebu biometrije. Osim toga, ovi
PLPEHQLFL WUHEDOL EL VH X]J]HWL X RE]lalbidndttjskiH sGtaved.D OM QR J
Pojmovi identifikacije i verifikacie pHVWR VH SRJUHAQR NRULVWH SULOLNRP UD
sustava[2]. TUHQXWQR YHULQD ELRPHWULMVNLK VXVWDYD UDGL X PR
VH QDYHGHQH GYLMH RSHUDFLMH ]QDpDMQR UD]JOLNXMX ELWQR

operativnosti.

Verifikacijski biometrijski sustav koriste predlocd@NH NRML VX SRYH]DQL V NRL
BRELpDMHQR SRYH]JLYDQMH MH SXWHP UHIHUHQFLUDQMD QD NF
podataka biometrijskog sustava. 3S3ULOLNRP WUDQVDNFLMH RVRED SUYR GRKY
WH QDNRQ WRJD SULVODQMD SUVW QD pLWDp RWLVND SUVWD
uzoraka [1] =DWLP VXVWDY SURYRGL XVSRUHGEX Ptud Lli fddd. UH] X O W |
5D PDWUDMXuUL QDYHGHQH pLQMHQLFH ]DGDWDN WDNYRJ ELRPH)
6XVWDY XVSRUHYXMH GYD VNXSD LQIRUPDFLMD SUHRMBstXQDSULM
O9HULILNDFLMD VH WLSLPpQR NRULVWL X DSOLNDE& bdstiePlD JGMH |
NRULAWHQFMxmanoQlxdaio YHULILNDFLMX PRAHPR SRVWDYLWL NDR S
GYLMH NDWHJRULMH @®OLWNWS QDO XMSBXWUWB@R MH RGOXpLW
oL ,[$ NODVL DXWHQWLPpQLK LOL SUHYDUDQDWD 2GOXND V
VXVWDY GRSX&WD SULVWXS XVOXJDPD DNR MH WYURBIQ2dD LGHQW
razliku od operativnosti verifikacije, identifikacijski biometrijski sustav radi na principu da osoba
daje svo hRPHWULMVNL X]JRUDN WH RpHNXMH RG VXVWDYD GD Ml
NRULVQLND 2YGMH PRAHPR YLGMHWL NDNR WDNDY VXVWDY PRUI



SUHGORAVIMUHGLWL MH V GDQLP X]RUNRP WH YUDWLWL VSHFLI
]QDWQR NRPSOHNVQLML SURFHV 9HUO MH WX YLGOMLYR GD PR
SUHGORADND SRSULOLpPQR YHOLNDAID @askieR PIR BR G RE IVUDQVRY WH. Ui ¥
poput FBI-jevog integriranog automatiziranog sustava za identifikaciju otisaka prstiju (IAFIS),

koji ima otprilike 60 milijuna upisanih korisnika. Zato je bitno utemeljiti dobar algoritam za
QDSUHGQR SURFHVLUDQMH L plfskihRitoikd. @QIDVXYyLYDQMH ELRPH

predloZzak
PIN «
Q — provjera [ |ekstrakior| ),
) kvalitete znacajki
¢ I Baza
Sucel]e podataka
Upis
izjavljen identitet
PIN javi
] ~, |ekstraktor [ uskladivad )
f? = i Znacajki _> 1 podudaranje .<—
; _) jedan
l [ predloZak
cel ' Baza
Sucel]e podataka
toéno/netoéno

Verifikacija

Q

= " |ekstraktorn — | uskiadivaé |
; _J = znacajki '_> Npodudaani;‘ -
] N

redlozaka
= P Baza

suce lje podataka
e . kerisnikov identitet
Identifikacija ili korisnik nij identficiran

Slika 2. Prikaz dijagrama procesa verifikacije i identifikacije. [4]

2G YHOLNH YDaQRVWL MH L GREUR XSUDYOMDQMH ELRPH
MHGLQVWYHQRVW SUHGORAND LJUDYQR XWMHpPpX QD VSRVREQR'
verificira osobu. Kao i kod izbora biometrije ne postoji jednoglasno definirano koji bi sustav bio
bolji, nego ponovo ovisiod VLW XDFLMH L @4WR VH VD OWHNWIL PRPRIMCRME RS/WDLY
SUDYLOR NRMH REMDaQMDYD66XYM®QYRVSRS KW NG RQWDBDVNWD abDU
mogu dobro funkcionirati u modu identifikacije, ali treba uzeti u obzir posljedice velikih baza
podataka [1] 6 GUXJH VWUDQH YHULILNDFLMVNL PRG SUXaD YHuOX |
PDQMH UHVXUVD VXVWDYD pLPH VH=BRYWQ&H YER ®M D/ XR PG KR YWLW
dajeu QHNLP SUDNWLpPQLP ELRPHWULMYV N L-autdhaiizikabaY{3] _RDloln G HQW L | L



VOXpDMWWDY LIGDMH LGHQWLWHWH WRS W SRGXGDUDQMD D OM
koji najbolje odgovara danom upitu. 'DNOH ]D X \hgMmiei@c§u jednog od ova dva

VXVWDYD NOMXpQR MH WHPHOMQR SODQLUDQMH X]JLPDQMH VYLK
SUHGORAFLPD WHKQLpPpNH PRIXUQR2WL WH RpHNLYDQMD NRULVQ

3.4. Sigurnost biometrijskih sustava

U informacijskom svijetu, gdje se informacije dijele svake sekunde te postoji ogroman
SURPHW SRGDWDND VLIXUQRVW SRVWDMH NOMXpQD ]J]QDpDMNEL
ELRPHWULMRP %LRPHWULMVNL DXWWWX EQIRWRATEFDR D5 RG DQHD
SULVWXSD NRULA&WHQMD RWNULYDQMD SUHNLGD L]JPMHQH LOL
VLIXUQRVWL LQIRUPDFLMD UD]PO3VUDMX pHWLUL NOMXpQD DVSH

1. Integritet- | DAWLWD RG QHSULPMHUHQLK L]JPMHQD LOL XQLawWtl
QHRSR]JLYRVWL L DXWHQWLpPpQRVWL LQIRUPDFLMD

2. Povjerljivost podataka- VSUMHpPpDYDQMH QHOHJLWLPQRJ SULVWXSD
informacija.

3. Dostupnost - MDPpHQMH SUDYRYUHPHQRJ L SRX]GDQRJ SULV
QMLKRYD NRUL&AWHQMD

4. Autentifikacijia- RPRIJIXUDYDQMIBGRDV¥WPTSD LIYRYHQMH VSHFLILDPC
samo legitimnim i autoriziranim korisnicima.

2SUHQLMWRatMkiko ELRPHWULMVNR SUHSR]QDYDQMH PRAaH XpLQ
autentifikacije. S obzirom nato GD VH ELRPHWULMVND RELOMHAMD QH PRJX
zaboraviti ili dijeliti, biometrijsko prepoznavanje nudi elegantnije L SRX]GDQLMH UMHAaHQ
autentifikaciju u usporedbi s drugim tehnikama. Upravo zato se ELRPHWULMVNL VXVWDYL
koriste za kontrolu pristupa u drugim informacijskim sustavima. .RULAWHQMHP ELRPHWU
VXVWDYD NDR SRGVXVWDYD YODGLQLK L QH YODGLQLK RUJDQL
SURFHVH RGQRVQR WRN SRYMHUOMLYLK LQIRUPDFLMBP 7LPH VI
XNLGD QHRYODaWHQL SULVWXS SRYODaAWHQLP LQIRUPDFLMDPD
jedan aspekt u kontekstu sigurnosti informacija, njegovo kompromitirane PRa4H EH] SUREOHPD
ugroziti FLMHOL LQIRUPDFLMVNL VXVWDY fikaddije. Gthle] 2iMBldgjieiQ SURFF
poput enkripcije, digitalnog potpisa i sl. potrebne su za ispunjavanje aspekata za
SRYMHUOMLYR&UX LQWHJULWHWRP L GRVWXSQRAaAUX XNXSQRJ 1
DQDOL]D VLIJXUQRVQLK DVSHNDWD X RNl XphérijdkogXsuidvpDM Q L L1
NOMXpQD L WUHED ELWL SDAOMLYR L QHRYLVQR SURYHGHQD
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Neautorizirano otkrivanje osjetljivih ili povjerljivih RVREQLK LQIRUPDFLMD PRA&H X
REMHNWLYQH L VXBMNRBWHYQHLEMWHRBEMHNWLYQH &aWHWH XOD]L
XVNUDULYDQMH XVOXJH GRN EL LQIRUPDFLMD R SULYDWQLP RV
GUXJH RVREH ELOD VXEMHNWLYQD aWHWD [1}laRdHjepdlreQalxt) XaDYD L
SULYDWQRAUX RELPQR LQGLYLGXDOQD SUHIHUHQFLMD SRVWRI
RWNULYDQMH LQIRUPDFLMD X N R4)privhigricé Hadklsk @di riabibathggRJ LQWH
VLIXUQRVWL 6WRJD ELRPHWULMVNR SUHSR]QDYDQMH PRA&H SRV
SRMHGLQDFD RJUDQLpDYDQMHP SULVWXSD PMyKRpotFEbaRVREQLP
ELRPHWULMH PRaH VDPD SR VHEL VWYRULWL GLOHPX SULYDWQR\
SUXaDMX Q@ poReZiicU préma identitetu osobe. |z tog razloga, korisnici biometrijskih
sustava imaju niz legitimnih zabrinutosti. Kad govorimo iz aspekta sigurnosti, postoji problem
NRG RVRED NRMH VX SRG |DaWLWRP LGHQWLWHWD MHU LDNR
posjeduju iste biometrijske karakteristke. 1THNH RG PRJXULK GLIRQAMPOLVPDKWMHY ]
ELRPHWULMRP ELWL SURSRUFLR QB OMDKkoFR Wiakhik EblomeBijskil. J X U QR &
SRGDWDND SRMHGLQDF 1 ONDSUY RaADIWHIDQMMDXK GXIAID'DWQRVWL VX
sigurno * nemaju konkretne odgovore. Principi pravedne prakVH LQIRUPDFLMD NDR &\
WUDQVSDUHQWQRVW LQIRUPLUDQL SULVWDQDN RJUDQLpPHQMH
VOLMHGLWL NDNR EL VH RJUDQLpLOD SLWDQMD SULYDWQRVWL N
%XGXUL GD VX RYD Sega/tbhQdib@ijel gotrBb@o [@ Rovizultiratises RGJRY DM DM X U
]JDNRQRGDYVWYHQLP WLMHORP X[3JYUKX SURYRYHQMD SULQFLSD
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4. Biometrij a glasa

1DNRQ RSULK SRMPRYD R ELRPHWULML WH QMHQLP NDUDNWF
ovog diplomskog rada =+ biometrije glasa. Biometrija glasa je tehnologja NRMD RPRJXUXMH
prepoznavanje i autentifikaciju korisnika na temelju njihovog glasa. U zadnjih par godina
porastao je interes za internet stvari, a posebno za potkategoriju SDPHW QL gdj&l KiOM X p Q X
ulogu igra upravo prepoznavanje glasa/govora te identifikacija glasa[5] 6 WDYOMDMXiUL ELRP|
JODVD QD SUYR PMHVWR SULVW XS DjerRl péttebRi LniR&kiA dodatriil VN LK RV
XUHYDML LOL SUIMBAKRRYV QG H \BRVQDIHRgI&Dedinstven za svaku osobu,
NRQVWUXISHFMXipPDQ X]RUDN IUHNYHQBH®MD W RMPH BNRWRY Q\RWE R &
SRGLMHOLWL VXVWDYH ELRPHWULMH JODVD QD LGHQWLILNDFLMYV
dvije kategorizacije unutar industrija - procesiranje glasa i biometrijska sigurnost. [6]

4.1. Procesiranje glasa i biometrijska sigurnost

Za procesiranje glasa, kao i kod drugih alata za procesiranje glasa, biometrijski sustavi
glasa ekstrahiraju podatke iz govornog toka kako bi XVSMH&aEQR REDYLOL QDPLMHQME
obavljanje posla, biometrijski sustav PRJXUH MH NRYILRFERILUDWNWLP DNXVWL
parametrima kao i kod srodne grane - prepoznavanje govora. =DWR L QH pXGL GD XSUDYR
WLK GYDMX SRMPRYD GROD]L GR JDEXQH L SRRU&NE R HV HQW/R VXK
prepoznavanjem govora, alati za procesiranje glasa LPDMX NRULVWL RG YHOLNH NRO
NYDOLWHWQLK PLNURIRQD L VRIWYHUD ]D SRQLaAWDYDQMH EXNH
neke od LVWLK XYMHWD NRML XJURNXMX OR&H SHUIRUPDERVH VXVW
pozadinska i kanalna buka, promjenjivi i inferiorni mikrofoni i telefoni te ekstremna promuklost,
umor ili stres glasa. aAWR QXaQR QH PRUD ELWL OR&H NDNR UHPR YLGMFE
PRVWRMH YDaQH UD]JOLNH L]JPHYX ELRPHWULMVNLK VXVWDYD JC
JRYRUD XNOMXpXMXiL SUHSR]QDYDQMH JRYRUD 1DM]QDpDMQL
SUHSR]QDYDQMD JODVD QH ]QDMX as R rapezRadadi&gowididat® VODQMD
XpLQL &4&WRYL&H WUHQG SUHPD QHRYLVQRVWL R JRYRUQLNX NF
QH PRAH SRVWRMDWL ]J]D ELRPHWULMVNR SUHSR]QDYDQMH J
prepoznavanje glasa uvijek je povezano s odreyHQLP JRY RUQKae Re2ultat, oni
]IDKWLMHYDMX QHNX YUVWX UHJLVWUDFLMH ]D VYDNRJ NRULVQL
koju biometrijsko prepoznavanje glasa dijeli sa svojim srodnicima u industriji biometrijske
sigurnosti. Tehnologije zasnovDQH QD ELRPHWULML QDMpHA&a&UH VH SULPMHQM
i prevenciji prijevara gdje pozitivno identificiraju pojedince i razlikuju jednu osobu od druge. Te

sposobnosti razlikuju biometriju od svih drugih oblika automatizirane sigurnosti. .DNR MH Y HU
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prije navedenos XVWDY V NDUWLFDPD PRaAH X QDMEROMHP VOXpDMX X
YDOMDQX SULVWXSQX NDUWLFX D VLIXUQRVW OR]JLQNH PRA&H XW
Nijedan od njih ne provjerava je li osoba koja predstavlja karticu ili unosiloziQNX RYODaWHQD ]I
to. % LRPHWULMVNL VXVWDYL XWYUyXMX GROD]L OL ELRPHWULMVN
ORJLQNH RG RGUHYHQH RVREH XVSRUHYyXMXiL WDM X]RUDN V U
X]JRUNRP LVWH YUVWH ELRPHWULMH NRRidgramerd bBuetrdd OD GRW
prepoznavanja glasa nazivaju to "referentnim glasovnim otiskom". Kao i kod referentnih
SUHGORADND ]D GUXJH ELRPHWULMH UHIHUHQWQL JODVRYQL RW
SRJUHAQR SULKYDWH ODAaQL ]DKWM H ¥ht]éy i b®GjH quta katlaHodbRIP NDR OF
legitimnog govornika kao prevaranta. [6]

1 D M]Q D h & Mj€@lhdvi Dajzanimljivia UD]JOLND L]PHYyX ELRPHWULMVNRJ S
JODVD L RVWDOLK ELRPHWULMD MH WD a8WR VX ELRPHMULMVNL
VXVWDYL NRML NRULVWH L SURé HVH WLBMDX RDVNAXDVOM LK) @HRIFKHWUR BB
VOLNDPD -R4 MHGQD YDaQD UD]JOLND MH WD a4WR VX YHULQD NRI
GLIDMQLUDQD ]D NRULAWHQMH V JRWRYR ELOR NRMLP VWDQGD
PUHADPD ORJXUQRVWNJADBD teleDR YWNRP RSUHPRP RPRJXUDYD 3
SULPMHQX ELRPHWULMVNLK DSOLNDFL Mdk sJdoupe/drane UDHQ L QIDW L P
ostalih biometrija zahtijeva vlastitu hardversku opremu, poput senzora otiska prsta ili opreme
]D VNHQLUDQM6] aDUHQLFH

42. )LILRORJLMD JRYRUQRJ VXVWDYD L QDpLC

.DNR EL &WR ER OQDH LUD JXP MHRMLbione@ijd §lasaMijda odmet

XSR]QDWL VH XNUDWNR L V QDpPLQRP QDVWDQND JODVD RGQRVC
J)LILRORJLMD JRYRUQRJ VXVWDYD L QDpPpLQ QDVWDQND JODVD VX
NDNR OMXGL SURL]YRGH JRYRU 2YDM SURFHV MH NRPSOHNVDQ
WLMHOD NRML UDGH ]JDMHGQR NDNR EL RPRJIXULOL NUHLUDQMH L

4.2.1. Anatomija i fiziologija govornog sustava

Govorni sustav sastoji se RG QHNROLNR NOMXpQLK NRPSRQHQWL XN
VXVWDY SOXuD IRQDWRUQL VXVWDY JODVQLFH L DUWLNXODEF
NRPSRQHQWH LJUDM Xadtadii ¥lpsa X5 KO RUXDWRUQL VXVWDY SUXAaD D
energiju potrebnu zanastanak JODVD =UDN VH L] SOXuD SURSXaWwD NUR] WUD
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glasnica. Fonatorni sustav koristi vibracije glasnica za stvaranje zvukova. Dok artikulacijski

sustav oblikuje i modificira RVQRYQL JYXN NRML SURL]JYRGH JODVQLFH X UD
Kretanjem i pozicioniranjem ovih dijelova tijela, govor se artikulirai modulira SULWRP IRUPLUDM?>
UD]J]OLpLWH JOD &K RastandkRjl@sa Yd s RpLQMH GLVDQMHP JGMH JUDN X
]JDWLP VH LIEDFXMH SUHPD JRUH NUR] UHVSLUDWRUQL WUDNW
GRJDYD VH XmbOQ¥®m b Rjibovojnapetosti NRMD VH PRaH NRQWLUWROLUDWL
SURWRND JUDND L QMLKRYRP SRORADMX YLEUDFLMH JZaDVQLFD F
artikulaciju glasa, artikulacijski organi (MHJLN XVQH L QHSFH PLMHQMDMX REO!
PRGLILFLUDOL ]JYXNRYH NRML GROD]H L] JODVQLFD 2YH SURPMHQC
SURL]YRGH VSHFLILpPQH JODVRYH L ULMHDpL

4.2.2. Karakteristike glasa koje se koriste u biometriji

Dosad smo vidjeli da je nastajanje glasa vrlo kompleksno i da bi se 0 njemu moglo
pisati u detalje. No nas u biometriji glasa zanima dio finalnog glasovnog signala kojeg je
JHQHULUDR SRMHGLQDF 8 REMH ID]JH SURL]JYRGQMH JODVD MH]L
XYRGH VH VSHFLILpQ@RWhautar JoRljéd bidretrid ylasa te dvije karakteristike
PRAHPR SRGLMHOLWL QD ive fihgvistik&) DriiskQnivo (¥KustikaN MnQgobrojna
LVWUDALYDQMD VX SRWYUGLOD GD OMXGL SUHSR]QDMX JRYRUQL
SULWRP NRULVWHUOL UD]J]OLpLWH WHALQH ]D GRELYHQH LQIRUPDF
V O L [NQdRlje postoje i idiolektalne karakteristike govornika, koje VX QD QDMYL&ARM UD]LQ
WHKQRORJLMD GR VDGD Raé [RGR VAHMXDNO REJLRYRUQLN NRULVWL
VXVWDY 2YD XSRW U Hih&gobRofibh Fakidrignd, dkiiod njihsu SULOLPQR VWDEL
NRG RGUDVOLK NDR a&4WR VX UD]JLQD REUD]IRYDQMD OVMRKWROGRANL
postoje i neki faktori visokog nivoa koji su uvelike ovisni o okolini. Tako primjerice doktor ne
NRULVWL MH]LN QD LVWL QDpLQ NDGD UD]JJRYDUD VD VYRMLP NR
NXUH LOL V SZalidiolzMam® pdpBzZDavanje govornika, biometrijski sustavi glasa
koriste razne algoritme i baze podataka za usporedEH UD]OLPpLWLK MH]drpgQ LK X]RUL
grupu karakteristika koje se koriste u biometriji spada fonotaktika, koja je bitna za ispravnu
XSRWUHEX MH]LND L LJUD YDaQX XORJX SULOLNRP XpHQMD V
SUR]JRGLMVNH NDUDNWHULVWLNH NR MiHtonabij® td XfzikuMgévaeQH U JL M X
trajanja pauzaugovoru[5] =ERJ WRJD JRYRU PRAH ELWL SULURGDQ LPDW
S8NUDWNR SUR]J]RGLMD SRPDAHQSHWLUDDHP ERHXNABMRYRUQLND 1D
nivou postoje spektralne karakteristike govornih signala, koje su usko povezane s govornikom
i njegovim artikulacijskim radnjama povezanima sa svakim fonemom koji se proizvodi, kao i s
SRMHGLQDpPQRP ILILROR&ANRP NRQILJXUDFLMRP DSDUDWD ]D SURI
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4.3. Tipovi biometrije glasa

Uovog FMHOLQL ELW UH GHWDOMQLMH RSLVDQD SRGMHOD EL
YHULILNDFLMVNX UD]JLQX 1D VOMHGHURM VOLFL PR&AHPR YLGMH
govora i biometrije glasa.

Obrada govora Biometrija

I |

m Prepoznavanje lica

Geometrija prstiju
Otisci prstiju
Sinteza govora fligviera potpisa Geg:(net_r I ke
S Prepoznavanje Dinamika tipkanja SIS
Digitalizirani govor l:;ovora ) Clasetia plkanj Sarenice/mreznice I DNA I
biometrija
Provjera Identifikacija
govornika govornika

Slika 3. Prikaz rodnog stabla biometrije glasa. [6]

4.3.1. Verifikacija govornika

Sustavi verifikacije govornika DXWHQWLILFLUDMX RVREX SRWYUyYyXMXI
temelju njezinog glasa. Na primjer, ako bi osoba uzviknula "Ja sam Ana" umjesto "To sam ja!",
QDPLMHQMHQL VOXabDWHOM PRUDR EL L]YU&LWHbthé&higLISONDFLM X
YULMHGL L ]D VXVWDY YHULILNDFLMH 3URFHV YHULILNDFLMH
identiteta, prisjetimo se to je referentna oznaka osobe koja je spremljena unutar baze sustava
[1] ORJXUH MH GD WDNYL VXVWDFQNHRUDODDODWE LWDWGELSERHVH RG RV
L]JJRYRUL VYRM UHIHUHQWQL EURM 6OMHGHUL NRUDN MH SURQD
uzorka od podnositelja zahtjeva. Novo uneseni govor pretvara se u glasovniotisaki XVSRUHyXMH
V UHIHUHQWQLP JODVRYQLP RWLVNRP 5H]XOWDWL XVSRUHGEH N
SULKYDUDQMD RGELMDQMD NDNR EL VH XWYUGLOR MHVX OL GYD
prihvati tvrdnju o identitetu. U nastavku je ilustracija pseudo procesa, opisanih koraka
verifikacije:
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Dohvati pravo
na identitet
Tvrdnja o
identitetu
Postupak
odbijanja

Valjani
ID?
Da
Baza podataka o

ohvati referentn
Glasovil otisak «4————— glasovnom otisku

v

Dohvati uzorak
govora
v
Pretvori u
glasovni otisak

(" Usporedi | Mo U s/ Rezultat
glasom otiske » My =7y podudaranja

Usporedi rezultat

Kruzna
petlja

—_— Kruipa b 'A‘\’}‘,l

petlja

s pragom

Postupak
odbijanja

Prihvati
tvrdnju?
Da

Prijenos na
aplikaciju
Slika 4. Prikaz procesa verifikacije govornika. [6]

SRVWRMH UD]JOLpLWL QDVYXQWDLYQWHUDPMEBELMND¥LMH JRYRL
NRPHUFLMDOQLK VXVWDYD RYLVL R WHNVWX 7UD&aH OR]JLQNX
GRIJRYRUHQL NRG é&dloziakajitus@Die \Wisdh tekstu. Ovisni sustavi o tekstu
SUXAaDMX W]Y VQDAaQX DXWHQWLILNDFLMX NRMD ]JDKWLMHYD
VLIXUQRVWL 8 VOXpDMX YHULILNDFLMH JRYRUQLNDuzersi.VQH R W
glasa SULPMHU VLIJXUQRVWL 7NR VWH L ]QDWL LVSUDYQX OR]L¢
Druga vrsta interakciie VD VXVWDYLPD MH NRUL 3 VedaQrigpbziavaNj©ddwotal YR JOD\

dekodira unos, a verifikacija govornika koristi isti unos kao biometrijski uzorak koji se
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XVSRUHYyXMH V UHIHUHQWQ BRVURWRY QLW RNMWRRPSRWDNQXWL

RG JRYRUQLND GD SRQRYL QL] QDVXPLPpQR RGDEUDQLK QL]JRYD
SRWDNQXWD WHKQRORJLMD ]|DKWLMHYD GXaH YULMHPH XSLVD N\
PRUD VDGUADYDWQHQWWH N\RRPNSR UH VH NRULVWLWL ]D -NRQVWU>
odgovora. Verifikacija X WRP VOOINDRAXH U WEDGIRIMDXEH VWD VX VXVWDYL pL
QH RYLVL R WHNVWX 8 WDNYLP iWmipd® WHIYILR B UQN BD NQ UBRDPINRYY D
DIJHQWRP D VXVWDY X PHYyXYUHPHQX YHULILFLUD GD VH UDGL R

lako MH AWHNVWRP BSRWDNMQXPLMD JQDpDMQR VLIXUQLMD X
SURQDOD]L ALURNDU SWH ENUHQKPQR WHANR SRELMHGLWL GREDU N
JRYRUQLND VQLPNRP *ODVRYQL VLIQDO XQHVHQ X PLNURIRQ LC
]@QDWQR VH UD]JOLNXMH RG VLIJQDOD VQ Ink@MiHI@ROsim@aga,L. QD XGL
PQRJL NRPHUFLMDOQL VXVWDYL YHULILNDFLMH JRBpofRROQLND WU
VQLPNH .DR UH]XOWDW VWYDUDQMH VQLPNH NRMD PRAH SUHY
SR]DGLQL GDMH WHKQRORJLML QHRYLVQRM R WHNVW&X SRWHQFL

4.3.2. Identifikacija govornika

Zarazliku od verifikacije, identifikacija govornika proces je dodjeljivanja identiteta glasu
nepoznatog govornika. Dakle verifikacija JRYRUQLND SRWYUYyXMH LGHQWLWHW C(
tvrdnje,a LGHQWLILNDFLMD |DKWMHYD SUHSR]QDYDQMH JRYRUQLND
[1] 2YDM SURFHV RELPQR MH VORAHQLML MHU XNOMXpXMH XVSF
PHYXVREQR PRJX J1OQDWQR UD]JOLNRYDWL L PRJX ELWL VQLPOMHQ!
REDYMHaAWDMQLP SULPMHQDPDNXXOMHQL PRNXLEHQ@YRPSBBEUHPRP
RNUXaAaHQMX &4WR GRGDWQRI3RWHEADNYIDGH@MQWINDNDMHMMXRYRUQLN
se uzorak govora nepoznatog govornika predstavi sustavu, zatim |DSRpLQMéa kdgagE UD G
XNOMXpXMH SUHWYRUEX JRtéR4pdredba pondjehRgy diidka R \\efekeDmim
glasovnim otiscima u bazi podataka. Sustavi mogu biti konfigurirani da rangiraju referentne
JODVRYQH RWLVNH SUHPD YMHURMDWQRVWL GD VDGU&H JODV R’
jedan ili dva potenciMDOQD LGHQWLWHWD 3RVWRMH L LPSOHPHQWDFLM
SULMDYL QHXVNODVHQRVW JODVD V ELOR NRMLP UHIHUHQWQLP J
za kontrolu prijevare s mobilnim pozivima. =D SREROMAaDQMH SHUIRUPDQVL VXVW
PHWRGH XNOMXpXMX SULODJRGEX JODVRYQRJ RWLVND PRGHC
BULODJRGED JODVRYQRJ RWLVND XNOMXpXMH DaXuULUDQMH RUL.
XVSMH&EQLK YHULILN bdnjeMDhort& R NvjeBBIR Griddeli predstavljaju tehnike
SREROMaDQMD SHUIRUPDQVL NUR] LGHQWLILNDFLMX VOLPpQLK JO
VDGUAaL aLURN VSHNWDU JODVRYD 7HPHOMQD SUHWSRVWDYND M
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EROMH RGIJRYDUDWL QMLKRYLP UHIHUHQWQLP JODVRYQLP RWLVI

nepovoljnim uvjetima.[6]

4.3.3. Koraci analize glasa i optimizacije biometrijskih sustava glasa

8 RYRM FMHOLQL XNUDWNR UHPR SURgovditika] REQBMNBA RAWRH
je sve potrebno za dobru glasovnu biometriju, te sumirati GRVDGDaQMH pLQMHQLFH Yl
biometriju glasa.

SURFHV MH SULOL pDRE IMOHINGIHAERR/QEL Xd) € zatim analizira kako bi
se dobile karakteristike potrebne za identifikaciju osobe. Ritam, visina tona, frekvencija i boja
glasa neke su od karakteristika koje se koriste u analizi glasa. Sustavi biometrije glasa koriste
DOJRULWPH VWNaUIREz® RddatdkaHuzoraka glasa. Zatim algoritmi analiziraju i
XVSRUHYyXMX SR]IQDWH NDUDNWHULVWLNH JODVD V QHSR]QDWLPI
YLVRNR VXVWDY PRAaH V SRX]|@&®iR kvaKetRnGidrheGijsk/uzowk\yRsd
NOMXpQD MH SUDYLOQD REXND PRGHOD V RELOMHP X]J]RUDND JO
ELRPHWULMD JODVD PRAH L]D]YDWL VXPQMH ]JERJ SURPMHQD
YUHPHQRP ,SDN XSRWUHED WHKQRORJLMHerg XaR pr&/ladxthbHQMD L
VYH L]IDJRYH L LGHQWLILFLUDWL JODV NRULVQLND X UD]JOLpLWLE
verifikaciju identiteta u sigurnosnim sustavima i autentifikaciju korisnika u pozivnim centrima.
8 QDVWDYNX VX QDYHGHQL NRUDFL DQDOL[JH JODVD L |1QDpDMNH

1. (NVWUDNFLMD ]QD p D M-NPtvi kordkR Idia@njijdddtdviAa automatsko
SUHSR]QDYDQMH JRYRUQLND MH SRX]GDQR L]GYDMDQMH
LGHQWLILFLUD M Xgowrnikad) | RNAPMDBEDMNMALMD XN O MXDXpNDIWI NQL &L
(spektralne informacije, energija glasa, visinatona)te VUHG QML tok¥rakdo QLY R
AaWR VX IRQHPL VORJRYL L ULMHPpL

2. .UDWNRUR p Q bBR&x(pbuadah®spektralne analize, signali moraju pokazivati
VWDFLRQDUQD VYRMVWYD NRMD QLVX ODNR XRpOMLYD
VLIQDOLPD $QDOL]D VH RJUDQLpDYD QD NUDWNH GXaLQF

dobili pseudo-stacionarni signali po okviru.

3. Parametrizacija + N R U L a4 WamQinyHarning 3okvira dobiYDP R V D G @BIM Q
vremenskih/spektralnih informacija. Linearna prediktivha kodiranja (LPC) govora
SRND]DOD VX VH NDR YDOMDQ QDpLQ ]D NRPSUHVLMX VSF

svim polovima sa samo 10 do 16 koeficijenata.
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4. FRQHW LY N HdkéhRacija - Skriveni Markovljevi PRGHOL +00 QDMXVSMH.
VX L QDMALUH NRULAWHQL DO W M BR4RAdiuML prijeXod VORJRY C
X]JRUNRYDQRJ JRYRUD X YUHPHQVNL SRUDYQDQL QL] MH]L]|

5. Prozodijska tokenizacija - 2VQRYQH SURJRGLMVNH JQDpDMNH NDR &\
HQHUJLMD WDNRYHU VH GRELY D Mokvipudlo j¢Iakb Qobitikkfdy LUD (QF
SDUVHYDORY WHRUHP D WUHQXWDPQD YLVLQD WRQD PRa
su auto korelacija ili kepstralna dekompozicija.

Uz navedene korake analize, nije na odmet nakon analize napraviti generalizaciju
podataka, odnosno klasificirati sustave i tehnike. ORAHPR NODVLILFLUDWL VXVWDYH
govornika ovisne o tekstu iz perspektive primjene na sustave s fiksnim tekstom i sustave s
promjenjivim tekstom > @ 7DNRyYHU DNR SRVWRMH YHU QHNH ED]JH SRC
SULVWXSD RWNULYDQMD HPRFLMD L] VQLPNH JODVD NRMH NRU]I
NRULVWLWL X WUHQLUDQMX PRGHOD 8 WDNYLP VOXpDMHYLPD
S R E R OédditBxé\prepoznavanja emocija.

4.4. Primjene biometrijeglasa L QMH]LQD YDaQRVW

Biometrija glasa, kao tehnologija koja koristi jedinstvene karakteristike glasa pojedinca
]D LGHQWLILNDFLMX QDOD]L SULPMHQX X UD]OLpLWLP VHNWRIL
WHOHNRPXQLNDFLMH L ]JGUDYVWYHQX VNUE XRMMLEVEHPMH VDDMR,
autentfiNDFLMX NRULVQLND VPDQMXMH ULJLN RG SULMHYDUH L SU
2VLP SREROMaDQMD VLIXUQRVWL SULPMHQH ELRPHWULMH JODYV
GRVWXSQRVWL L SULVWXSDpPpQRNWID GBPRREDXKDMNXRWLNM LPpLWE
SODUDQMD SULVWXSD XVOXJDPD LOL |DNOMXpDYDQMD L RWNO
QHNROLNR GHWDOMQLK SULPMHQD XSRWUHEH L QMH]JLQH YDaQR"

1. Komercijalne svrhe - Autentifikacijau U D ] O kopnieidljaine ssrheod RWNOMXpDYDQM
WHOHIRQD GR EU]JRJ SRWYUYLYDQMD LGHQWLWHWD ]D UD|

2. Forenzika - Ako je uzorak govora snimljen tijegkom L] YUAHQMD NULYLPpQRJ GMF
se usporeditit V JODVRP RVXPQMLpHQRJ GD EL VH SURQDAaOD EL
njih. U ovom primjeru YLGLPR YDAaQRVW ELRPHWULSignas®O DVD ]D

JUDV IR D
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10.

11.

Fintech - Mnoge banke su dodale glasovnu biometriju kao sekundarni nivo

autentifikacije korisnika. [6]

Kontrola pristupa - /LPLWLUDQL SULVWXS GR ED]J]D SRGDWDND L

primjerice u vojsci. [6]

Preventivna sigurnost - $QDOL]D UD]JJRYRUD L]JPHYyX WHURULVW
RGVWXSDQMD RG NODVLpQLK UD]JJRYRUD WH WDNR R]C

detaljniju analizu.

Dodatna sigurnost - Postoje one tvitke NRMH aHOH GRGDWQR SRYHUDWI
SULVWXS RGUHYHQLP SRGDFLPD 3UHSR]QDYDQMH JODVD (
odnosno sekundarna pouzdana metoda autentifikacije.

Zdravstvo - Od verifikacije pacijenata do psihologije i analiziranja emocija
SDFLMHQDWD 1HNDGD VH QD SUYX PRaH ]DNOMXpLWL GD |
analizom i jakim biometrijskim modelima za prepoznavanje emaocija iz snimke glasa

dobijemo detaljniji uvid u emotivno stanje osobe.[6]

Osobna asistencija - 9LUWXDOQL DVLVWHQWL QD PRELOQLP XU
XSUDYOMDQMH SDPHWQLP GRPRYLPD NDR &4WR MH $PD]RQ
]D L]YUADYDQMH QDUHGEL LOL NXSRYLQX $OH[D PR&H SU
REUDGD WH SUHPD W R Rha]i@a. RriRdrize Ri)é® DAWP RIAJFY UL W L

WUDQVDNFLMX NXSRYLQH 2VLP WRJD XUHYyDML ED]JLUDQL
ODN&H RGJRYRULWL RVREL QD WHPHOMX DQDOL]H QMHQ

trenutnom stanju formirati prikladniji odgovor.[5]

Glasovne pretrage - 5D]QH WeJ ndajuO integrirane mehanizme za

prepoznavanje govora, poznatiji kao i speech-to-text.

Marketing - $QDOL]RP JRYRUD NRULVQLND PRJXUH MH SULND
UDVSRORAHQMX LEGAOLKLYPLQAIMIP BN BULODIJRGLWL VXpH

preferencija i zahtjeva. [5]

Pozivni centri - 1IDMXpHVWDOLML NRULVQLFL ELRPHWULMH JOD

identiteta te ubrzavaju rad.[7]
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12. Alat za detekciju prijevara - 6 XVWDYL ELRPHWULMH JODVD PRJX VOX3&
]D GHWHNFLMX SULMHYDUD =ERJ VYH YHULK SULMHYDUD

koriste biometriju glasa u te svrhe.[7]

13. Digitalno potpisivanje - 6 RE]JLURP QD WR GD MH JODV RVREH MHG
GLILWDOQR SRWSLVLYDQMH GRNXPHQDWD SXWHP VYRJ J(
XQDSUHYHQMH X ILUPDPD NRE7/BRWSLVLYDQMD XJRYRUD

14. Upravljanje zaposlenicima - Upotreba glasovne biometrije u aplikacijama za
XSUDYOMDQMH ]DSRVOHQLFLPD WUHQXWQR MH PDQMH XR
dolazaka i odlazaka radnika ili ubrzati proces identifikacije za razliku od biometrije

otiska prsta. [7]

15. 7UDQVNULSFLMD L NRGBWYROYLX]IHYTPINBFLMX L NRQWURO?>
NRULVWH SUHSR]QDYDQMH JRYRUD NDNR EL RPRJXULOL Ol
XUHYyDMOPRUX JODVRYQIK QDUHGEL

16. Sigurnost putovanja - Neki aerodromi i kompanije za mobilnost koriste glasovnu
biometriju za provjeru identiteta putnika i zaposlenika. Osigurava da samo
RYODaAWHQH RVREH XyX X DYLR(®H YODNRYH LOL DXWREX\

45. S3UHGQRVWL L RIJUDQLpHQMD ELRPHWULME

.RULAWHQMH ELRPHWULMH JODVD L VURGQLK WHKQRORJLMEL
multi-tasking i udobnost bez upotrebe ruku [5]. lako se tehnologija prepoznavanja glasa
XEU]J]DQR SREROMaDYD QLMH X SRWSXQRVWL EH] JUHADND b5D]JR
MH PQRJR EU&AH RG XQRVD BXWBPQWLEXNRMOQRR&H RPHWDWL UDC
SRX]GDQRVW ELRPHWULMVNRJ VXVWDYD 6OXpDMHYL XSRWUHEH
XpHQMHP NDR L GXERNLP QHXURQVNLP PUH a&®fdviti indgladsqkR MH X W

na sigurnost i privatnost snimljenih podataka.

SULPMHQD ELRPHWULMH JODVD SRVHEQR VH LVWLpPpH ]JERJ VY
SRVHEQLK pLWDpD L QD XGDOMHQLP ORNDFLMDPD SRSXW WHOF
RYH WHKQRORJLMH LPD L VYRMD ijed) pdpi® prpdihcstiDnedistaakay W D Y N X
NRULAWHQMD ELRPHWULMH JODVD
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1. Prednosti :

a. 1LVNL RSHUDWL Y Qdlikivdustana kbR Wdnkarski ili pozivni centri
PRJX XaWHGMHWL SXQR NRULA&WHQMHP ELRPHWULMYV
evidentira kroz smanjivanje potrebnih koraka koje koriste ostale
YHULILNDFLMVNH PHWRGH 7DNRYyHU P& BotigrtikeMH LGHQ'

za vrijeme razgovora, bez potreba za personaliziranim upitima. [7]

b. 3BREROMaADQR NRULVQLPNRDLERWUWWER (Dra¢@MDaDQMHP
SLQRYD LOL RGJRYDUDQMD QD L]D]RECABTGHAVDQMD Q
3UXaDWIDEH NDIOPPXQXLNDFLMX SUHPD VYLP VHUYLVLPD
SSO na webu). [7]

c. 3RYHUDQD S U HAuehtXiRa¢i)& glasom je preciznija i vierodostojnija
RG NRULAWHQMD OR]JLQNL L SLQRYD NRMH MH PRJXI
EUXWH IRUFH QDSDGX SRJRGLWL B8VSUNRV pLQMHQL
QDUX&aHQ UD]JQLP VWYDULPD hQG&MQ MVHH s iBmEDN XN HS U I
JUHANH L SRYHUDYD[BURGXNWLYQRVW

d. Laka implementacija - Vrlo bitna stvar kod dizajniranja i odabira
ELRPHWULMVNLK VXVWDYD MH QDpLQ L WHALQD LPSO}!
OQRJH WYUWNH YUHGQXMX XSUDYR MHGQRVWDYQ
LPSOHPHQWDFLMH QDGRJUDGQMH VXVWDYDje.DNR MH
glasa nije potreban nikakav dodatni hardware, naravno osim mikrofona.
=ERJ WRJD MH PRJXUH GLR ]J]DSRVOHQLND UHDORFL
VPDQMXMXiUL SRWUHEX ]D[TDPMXGVNLP UHVXUVLPD

e. Kvazi-stacionarnost - Govorni signal je kvazi-stacionaran kada se
DQDOL]LUD X NUDWNLP YUHPHQVNLP LQWHUYDOLPD
]QDpDMNL V YLVRNRP GLVNULPLQDWLYQRP PRIUL

pojedincima.[5]

f. Niska razina nametljivosti - MHGQRVWDYDQ ]D NRMeaWHQMH
model.[5]

g. Dostupnost - cijena je jedan od N O M XgkiQrh Ka tvrtke prilikom odabira

biometrijskog sustava. Snimanje glasovne poruke smatra se standardnom
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PHWRGRP LGHQWLILNDFLMH /MXGL VX QDYLNOL QD
VPDWUDMX VH [HRELpPQLPD

h. 3ULVW XS b jwé&lRogt\WWa osobe s invaliditetom, koje imaju problema s
SLVDQMHP LOL NRULAWHBIMHP WDNWLOQLK VHQ]JRUD

2. 2JUDQLPEQMD

a. Utjecaj okoline - MHGDQ RG L]D]JRYD V NRMLPD VH VXRpDYD
]JYXNRYD NRML PR&H SRYHUDWL VWR®%X SRJUHEQH RG]

b. Baze podataka - podatci na kojima su trenirani biometrijski sustavi glasa
PRJX GDYDWL UD]OLpLWH RGJRYRUH RYLVQR R VSR
SRWUHEQR WUHQLUDWL PRGHOH V DXGLR ]DSLVLPD N

c. Naglasak - RYDNYD WHKQRORJLMD PRAH ELWL PDQMH XpLC
GUXJDpLML QDJODVDN MHU VXVWDY X WDNYLP VLW
prepoznavanju izgovorenih ULMHpL LOL IUD]D

d ,JJRYDUDQMHVOILMER NDR L NRG QDJODVND VXVWDY
SUHFL]DQ ]D RVREH NRMH LPDMX SUREOHPD SULOLNRF
LOL NRML PXPOMDMX GRN SULpDMX

e. Nedostatak podataka - X VOXpDMX GD VXVWDY QHPD GRYROWN
skup osoba koje treba identificirati LOL YHULILFLUDWL RpPpHNLYDQD

preciznosti.

O R & H PRmijetiti NDNR MH LSDN YL&H SUHGQRVWL QHJR RJUDQLpH
SUDYLOQX RSWLPL]DFLMX L WHKQRORANR ]QDQMH YHULQD SUHSL

46. WXGXUQRVW ELRPHWULMH JODVD

%LRPHWULMD JODVD MH RG SRpHWND WLVXUOMHUD GRELOEL
LVWUDALYDQMD X WRP SRGUXpMX 2G GR GDQDV k&@VW MH HI
BUHGYLYD VH GD EL WUALaAWH ELRPHWULMH JODVipnadSlatdd SR]QDYLC

(2020.) moglo narasti do skoro 4 biljuna GRODUD X VOMHGHULK GYLMH JRGLQH 7
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228 JRGLAQMH &daWR QUYMHS]NQHPDWLY®RX L pLQMHQLFH GD QDP P
]QDpDMNL PHYyXVREQH LQWHUDNFLMH XUHYDMD NDR SULPMHULF
YHOLNL SRUDVW SUHYDUD L QDSDGD 3UHPD VWDWLVWLFL X QD
za 269 awR MH PQRJR YLaAH RG RVWDOLK LQGXVWULMD ]DMHGQR
sektor, kao i razne fintech kompanije implementiraju biometrije glasa i prepoznavanje glasa u
svojesustave[5] UDGL SRYHUD QM njvadjxXiosporks pelvata. @Wakvu prilagodbu

PRaHPR YLGMHWL L NRG QD&H QDMSR]QDWLMH ILQWHFK WYUW
DSOLNDFLMD RG NRULVQLND WuDaL GD QD JODV SURpPLWD EURM
jednu od varijanti verifikacije - ovisnosti o tekstu uz prepoznavanje govora ili tekstom potaknutu

verifikaciju. Uz to koriste vjerojatno i neku od biometrija koja prepoznaje lice korisnika. U ovom
SULPMHUX PR&HPR YnuGiborgiju Q D R&INDHRXRIXUXMH GRDBaRIEY QX VLJIX
ove tehnologije donose velku WUDQVIRUPDFLMX UD]J]QLK SRVWRMHUOLK VXV\
prikladniju autentifikaciju za korisnike. S razvojem mobilnih aplikacija i napretkom u tehnologiji
SUHSR]QDYDQMD JODVD RPHNXMH VH GD UH JODV SRVWDWL
identiffikacLMH X EXGXUQRVWL
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5. Prepoznavanj e emocija iz snimke glasa

*RYRU VDGUAL QL] ]1QDpDMNL NRMH VOX4aDWHOM LQWHUSUHW
koje mu govornk aHOL SUHRYRU@WILN WDNRYHU QHUIDOPMHODQRVWLPMMIEK
NDUDNWHULVWLN Hod,@rzii, bhbRta @Bl XWX \WNXVWLpNH RVRELQH awl
SUHSR]QDYDQMH NRQWHNVWD L G YDQM &apd progdzdavanilR Y RUH Q R
JRYRUD ]DSRpHR MH SUHWY D WbDMQsvidd stvadaRjenik tcaDskXptaV/ HriveVjgV
]JDELOMHAHQD SUYD UDNRQ QL M@ Rogguwia RQNYERrednijim primjenama,
NRQWHNVW L VXRVMHUDQMH V JRYRUQLNRP SRVWDMX NOMXpQL ]I
VH WDNRYHU YLGL UD]JOLND L]JPHYyX DQDOL]H VHQWLPHQWD WHNV
analizi sentimenta, emocija se doslovno prenosiute NVW X aWR RODNAaD ¥dbiveriz] XPLMHY
poruke (sretno, ljuto, WX&QR OHYyXWLP X SUHSR]QDYDQMenhgHSpBEL MD X JR

Emotion RHFRJQLWLRQ VN Wikitd @rmaéike skrivene su ispod prvog sloja
informacija. [8]

300
200

100

Slika 5. Broj publikacijia QD WHPX VWURMQRJ XpHQMD krog hodiSRBRDYDQMD |

Nasliciiznad YLGOMLYR MH NDNR LQWHUHYV ]D RY Rr&R@liidexpMH UDV
7R MH JERJ QDSUHWND X DOJRULWPLPD L SULPMHQH X VWYDUQ
SDUDOLQJYLVWLpPpNH LQIRUPDFLMH NRMH VH PRJX SUHGVWDYLWL
tona, intenziteta i Mel-frekvencijskih kepstralnih koeficijenata (eng. MFCC) [1] 6(5 VH RELpPQR
SRVWbAM UL NOMXpQD NRUDND REUDGD SRGDWDND RGDELU L]G
WHPHOMX HPRFLRQDOQLK J]QDpDMNL 3ULURGD RYLK NRUDND ]DN
JRYRUD SRGUADYD NRULA&W HQarH infpleMert&n SER-BLRMQRJ XD
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51. aWR VX HPRFLMH L NDNR LK NODVLILFLUD

'"HILQLFLMD L SHUFHSFLMD HPRFLMD RSUHQLWR VH VPDWUDN
jedan od najsubjektivnijih aspekata ljudske interakcije i komunikacije. Subjektivhost, osobne i
NXOWXUQH UD]J]OLNH PLMHQMDMX QDpLQ QDSNBzivbn @akbXi&l L]UDAD®
SVLKRORJLML QI BIRKRWDRMQ IRBRABIQVWYHQL NRQVHQ]XV R WDNVRQ
dolazi do izazova V . NRMLPD VH VXVUHUH X LVWUD ad hnRevVgkassGHW HNF L |
BVLKRORJLMD UD]JOLNXMH RV Mrit o hidnzitetd, Rr&jdnjuNdostojabddt. 2y H RY L

U psihologiji postoji mnogo teorija i klasifikacija emocija. U nekim od teorija, emocije su
hijerarhijski organizirane prema RGUHVYHQLP NULWHU L kblilF®uspbtR iNanfe,Gwe X J L P
HPRFLMH VH VPDWUDMXUNBDGRPNR /D &aAHPIX WHRULMD X MHGQR
teorje- NRPSOHNVQRVW HPRFLRQDOQRJ SRQDaDQMD OMXGL 7DNR
L SURXpDYDOH U D pnéekd hoilidldgi $tisRknuiMIB su "ljudske emocije izrazito
raznolike". -HGQD RG QDMSR]QDWLMLK NODVLILNDFLMD HPRFLMD SUL
Plutchiku [9]. U njegovoj taksonomiji postoji 8 temeljnih emocija, grupiranih u 4 para
VXSURWQRVWL 6YH VH RQH PDQLIHVWLUDMX X UD]JOLPLWLP VWXS
UH]XOWLUD VHNXQGDUQLP HPRFLMDPD 2YD VORAHQD VKHPD JUD
QD YUOR VXJHVWLYDQ QDpPpLQ VERHOODRY RNRWD|ED .DDR BDX RaH Y
reprezentaciji (Sika7 WHPHOMQH HPRFLMH X UD]JOLPpLWLP VWXSQMHYLF

YHOLNLP EURMHP HPRFLMD D RQH SULND]DQH X VUHGL&AQMHP
ekstremne intenzitete tih temeljnih emocija.[9]

‘ Uplasen )

lznenaden

Sretan

Slika 6. Prikaz pojednostavljenog Plutchikovog N R \&. [®p
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Vedrina

Ljubav

Optimizam

Interes Radost Prihvacanje

Nasluéivanje

Ekstaza

Agresivnost Podredenost

Bojaznost

Strahopostovanje

- Ometenost

Prezir

 Gadenje
Dosada

Kajanje Neodobravanje

Slika 7. PlutchkovR NRWDp H®RFLMD

Dolazimo do zanimljivog pitanja - .DNR UDpXQDOD L GUXJL VWURMHYL F
prepoznati emocionalne informacije? Koriste pasivnhe senzore za prikupljanje podataka o
ILJILDNRP VWDQMX LOL SRQD&EROWDP NRDLRRAHWNQLPLWL L]JUD]H OL
JHVWH GRN PLNURIRQ P R@pbziha@anje emocioddnihRrfbrmacija zahtijeva
HNVWUDNFLMX ]QDpDMQLK REUD]DFHY KWS B L KXISFOOMHXQILLK XS R B0 W D/
ljudskih emocija, postoji RSUH VXJODVMH R WRPH GD VX QHNH RG QMLK YI
LOQWHUDNFLMX PORMBEKEDROWRLRD XPX GROD]L P Retzije RutSHkm/bgG QRV W D Y

N R W Blg®6), koja je referenca u automatskom prepoznavanju emocija.

1LMH LIQHQDYXMXUH GD LVWUDALYDQMH ]D SUHSR]QDYDQMH
znanje V XYLGLPD L] SRGUXpMD SVLKRORJLMH L NRJQLWLYQLK
HOHNWURQLNH WH WDNRYHU PHGLFLQH RYLVQR R YUVWL SUHSR
se detektirati iz prepoznavanja lica, govora/glasa, jezika tijela/gestikulacija, analize bio-signala.
OHWRGH SUHSR]QDYDQMD HPRFLMD QD WHPHOMX JODVD RSUDY
PR4H SUHQLMHWL d8LURN VSHNWDU RBRFMMIUINREHUBGK RAUM I HG RR EF
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GR NUXWRVWL RG QMH3AQRVWL GR JUXERVWL RG ]GUDYOMD GR
LVWUDALYDQMD SRND]DOD VX GD HPRFLMH VYDNH RVREH SRN
SURPMHQH NRMH XWNIHBX QKR ORDY VX SRND]DOL GD YHULQX YUHP|
MHGQX HPRFLMX YHU QL]. GQRN¥X IQOOLQWIVAYHH-OFDREY WD DALYDQMD L]
LQWHOLJHQFLMH XVPMHUHQD VX QD LIMHGQDpDYDQMH HPRFLRQ
godine razvijeni su neki algoritmi za prepoznavanje emocija u ljudskom glasu. Najbolji algoritmi

koriste konvolucijske QHXURQVNH PP R PD UH ELWL GHWDOMQ@aMH X VO
identificiranje VSHFLILpQRJ REUDVFD ]D VYDNX HPRFLMX 1HNL RG
LPSOHPHQWLUDQL X UD]JOLpLWLP LQWHOLJHQWQLP XUHYyDMLPD NI

na HPSDWLpDQ QDpLQ L SUXALWL LP SRYUDWQH LQIRUPDFLMH
stanjima.[9]

5.2. Metode za prepoznavanje emocija iz snimke glasa

1HGDYQD LVWUDALYDQMD X DIHNWLYQRP UDpXs®dndgV WY X NR!
XpHQMD HQJ ODFKLQH OMLDA3 @dd@ke SERIUPHFHQWLP VDPR QHNROLN
QMLK RSLVXMH WHPHOMQH WHKQLNH L PHWRGH NRMH VH PRJX NF
implementacije SER-a. S obzirom na to da je tehnologija u neprestanom razvoju te se gotovo
VYDNRGQHYQR SRMDYOMXMX QRYH PHWRGH IRNXV X RYRP UDGX
metodama. Ostale novije metode uglavnom su neke od kombinacijD S RV W BzMibtatalk
drugih metoda iz srodnih grana, principa ili najboljin praksi 7THPHOMQD SRGMHOD ELW
tradicionalne i moderne metode prepoznavanja emocija iz snimke glasa.

5.2.1. Tradicionalne metode prepoznavanja emocija

U tradicionalne metode spada spektralna analiza, LDNR PRAGD QLMH PHWRGD X
VPLVOX ULMHpL MHU VH NRULVWL YLAH NDR JHQHUBWRB W M O/JAH. K
ED]JLUD QD DQDOL]JLUDQMX ]QDpDMNL LJ10}. Dbk kod @ddeiniv OLNH ]D
PHWRGD |D GHWHNWLUDQMH HPRFLMD X JODVRYQRP J]DSLVX NRU
6SHNWUDOQD DQDOL]D MH SRVWXSDN SURXpDYDQMD VSHNWUD \
I[UHNYHQFLMVNH NRPSRQHQWH &4WR MH WHPHOMQR [XOREUDGL VL
kontekstu pre SR]QDYDQMD HPRFLMD L] JRYRUD VSHNWUDOQD DQ
UD]XPLMHYDQMH NDNR UD]JOLPpLWH IUHNYHQFLMVNHONBHFSRQHQW F
govornika. Proces k R U L & \8pek@ahB analize PRaH VH SRMHGQRVWDYIOWL X pHWL!
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1. Prikupljanje i pre tprocesiranje glasovnih zapisa - 3UYL NRUDN XNOMXp
prikupljanje glasovnih zapisa govora te njihovo pretprocesiranje. U obradu je
XNOMXpHQR DOLOGH LUDXEMHR aXPD QRUPDOL]JDFLMX JOI
JRYRUD L] WLaAaLQH LOL SRIDGLQVNLK JYXNRYD

2. Transformacija Signala - Centralni dio spektralne analize je transformacija
vremenskih audio signala u frekvencijsku domenu RELPQR NRULVWHUOL )RXL
WUDQVIRUPDFLMX ))7 LOL VURGQH WHKQLNH NDR &aw
transformacija (STFT) za analizu promjena spektra tijekom vremena. Ovo
RPRJXUDYD YL]XDOL]DFLMX L NYDQWLILNDFLMX TUHNY H(

signalu.

3. (NVWUDNFLM D NaQénreluMahkformiranih podataka, ekstrahiraju se
UHOHYDQWQH VSHNWUDOQH J]QDpDMNH NRMH VX SRND]
] Q D p D MIN G thélHrrekvencijske kepstralne koeficijente (MFCC), spektralnu
HQHUJLMX VSHNWUDOQL QDJLE VSHNWUDOQX UDYQRW!

4. Analiza i Klasifikacia ~(NVWUDKLUDQH JQDpDMNH ]DWLP VH NR
NODVLILNDFLMX HPRFLRQDOQLK VWDQMD 2YR VH PR&H !
VWURMQRJ XpHQMD RG MHGQRVWD YL G RN /ID\RLAIH § D WIR
PRGHOD GXERNRJ XpHQMD 6SHN\EWMUDDR X QQPPDISREDFL
PRGHOH NRML XpH SUHSR]QDYDWL REUDVFH SRYH]DQF

stanjima.

2VLP VSHNWUDOQH DQDOL]H VSRPLajedhostdvnija mebda, MHGDQ S
odnosno algoritam, a to je K-NN. Algoritamk-QDMEOLALK VXVMHGD MHa@AmfOLQHDUQ
QD QDGJOHGDQRP XpHQMX NRML VH RVODQMD QD EOL]JLQX NDNI
SULSDGQRVWL SRMHGLQDpPpQH WRpRB &G OONDIM Q H\PRRNE LIMIX S [ V «
K-NN predstavlja jedan od popularnih i najjednostavnijih klasifikatora za klasifikaciju i regresiju
NRML VH GDQDV NRULYV WIlbkoxse\alyodtRiMQRIP PREHQNRULVWLWL L ]D St
UHJUHVLMH L NODVLILNDFLMH WLSLPpQR VH XSRWUHEOMDYD NI
SUHWSRVWDYNHWERD VH @DQPQH E O L 4 phoible@n® IDasiikac{jd, Prhaka
NODVH GRGMHOMXMH VH QD RWQ RWRU 1 WV DWHVIR] B NDQMRMD VH Q
X RNROLQL GDQH WIRpNH SRGDWDND
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5.2.2. Moderne metode prepoznavanja emocija

ORGHUQH PHWRGH XNOMXpXMX N Rhekéadd kbpdanatii FhxtetiR QVNLK P
VX NRQYROXFLMVND QHXURQVND PUHA&D &11 UH&NMDAKOQWQD QH
QHXURQVND PUHADLP'IJHXURQVNLK PUHAD SRVWRMH UD]QL DOJF
PRGHUQLMH Y UL M HpbtporNi véktoasW BiropH (3VM). Ostali algoritmi su manje
]JDVWXSOMHQLML GRN V WUHUH VWUDQH LPDPR NRPENRDFLMH QI
AWR EL R]QDpDYDOR GXERNX NRQYROXFLMVNX Qi#l XaveRepti NX PUHA.
metoda, tj. klasifikacija, kao i njihove prednosti i nedostatci.

.RQYROXFLMVND QHXURQVND PUH&D SUHGVWDYOMD NDWH
RGQRVQR YUVWX DOJRULWPD GXERNRJ XpHQMD NRML MH SRVF
podataka. CNN-ovi, ponekad nazivani konvneti, koriste principe linearne algebre, posebice
opeUDFLMH NRQYROXFLMH ]D L]IGYDMDQMH ]J]QDpDMNL L SUHSR]Q
CNN-RYL SUHWHAaQR NRULVWH |]D REUDGX VOLND PRJXUH LK MH S|
te drugim vrstama signala. Arhitektura CNN-a nadahnuta je obrascima povezivanja ljudskog
mozga- SRVHEQR YL]XDOQLP NRUWHNVRP NRML LJUD NOMXpQX XO
SRGUDADMD =D UD]JOLNX RG VWDULMLK REOLND QHXURQVNLK
YLIXDOQH SRGDWNH QD IUDJPHQWLUD®H LOLQ VO RNH VOVMHH. WHH
sveobuhvatan pristup CNN-D SUHSR]QDYDQMX VOLND RPRJXUDYD PX QDGPD:
QHXURQVNLK PUHAD X QL]X |DGDWDND SRYH]DQLK VD VOLNDPD I
audio podataka. CNN-ovi koriste niz slojeva, RG NRMLK VYDNL GHWHNWLUD UD]OLD
VOLNH 2YLVQR R VORAHQRVWL VYRMH QDPMHQH &11 PR&H VDGU
VORMHYD SUL pHPX VYDNL JUDGL QD UH]XOWDWLPD SUHWKRGQ
X]RUNH 3URifeHiab8d®pLLOWHUD GLIDMQLUDQRJ ]D GHWHNFLMX RG
ulazne slike ili audio zapisa, proces poznat kao operacija konvolucije (odatle i dolazi naziv
NRQYROXFLMVND QHXURQVND PUHA&D 5H] X O \wdbiwen®kiddd SURFHV
zatm SURVOMHYXMIO®R NODROMHGHUL VORM -uRBSRupXoliPgvabriiiX i L & 11

hijerarhijske reprezentacije glasovnog zapisa. [12]

konvolucijski sloj konvolucijski i 0 ;;P:\:pe:::l
sloj grupiranja sloj gupsana sloj

Slika 8. Prikaz strukture CNN-a. [12]

SHNXUHQWQD QHXURQVND PUH&D YUVWD MH XPMHWQH QHX
REUDGX VHNYHQFLMDOQLK SRGDWDND LOL SRGDWDND YUHPHQVI
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pHVWR VH SULPMHQMXMX QD WHPSRUDOQH SUREOHPH SRSXW S|
prepoznavanja govora i opisivanja slika. Poput CNN-a UHNXUHQWQH QHXURQVNH PU|
SRGDWNH ]2 odlkijuEsisdojom "memorijom" jer koriste informacije iz prethodnih ulaza

kako bi utjecale na trenutni ulaz i izlaz. Za razliku od tradicionalnih dubokih neuronskih P U H &

koje pretpostavljaju da su ulazi i izlazi neovisni jedni o drugima, izlaz rekurentnih neuronskih

PUHaD RYLVL R SUHWKRGQLP HOHPHQWLPD XQXWDU VHNYHQFH
NRULVQL X RGUHYLYDQMX L]OD]D GDQH VHNYHQMNH RUIBEORQMMH
PRJX X]J]HWL X RE]JLU WH GRJDYyDMH-RA&VMRG QP SIDHGYW B QMW Dp Q
UHNXUHQWQLK PUHAD MH GD GLMHOH .SOQUMW R WHR ANHU R\ N YWDHN WV K
GDOMH DUYIDIMDXIRWR] SURFHVH SURSDJDFLMH XQDWUDJ L JUDGLM

SR M D pOh®IRIMH

'"XERNR XpHQMH SRGVNXS MH VWURMQRJ XpHQMD NRMH NRL
QD]YDQH GXERNH QHXURQVNH PUH&H ]D VLPXOLUDQMH VORAHC
OMXGVNRJ PR]JD 9HULQD XPMHWQH LQWHOLJHQFLMH §$, NRMD
VH QD QHNRM IRUPL GXERMNRIVWHNHRQREM GHILQLFLML GXERND Q
QHXURQVND PUHAD V WUL LOL YLAH-RORMPARPIP BRIBDNEAH WOR MG
RYL VH WUHQLUDMX QD YHOLNLP NROLpPLQDRSficgaR GadavéDND NDN
SUHSR]QDOL X]J]RUNH L RGQRYVHish&dd RAFFH MFDBLLOOLY P@ U XSIQHRE YWLLY D Q M
'DNOH YULMHGL SUDYQL)RURIQMN D HP ERODIMM MHGQLP VORMHP PRAat
DSURNVLPDWLY Q DdoBadsitl G&ikey B MdDdatnim slojevima u DNN-u te odluke i
LVKRGL LPDW UH YHUOX WR p Qé&k¥ dd pimiehaA\DNNHa Sulhplikdcij&i ludliuige
koje RPRIXUBKMWRPDWL]DFLMX L]J]YRGHUL DQDOLWLPNH L LLJLpNH ]I
detekcije prijevara s kreditnim karticama - kao i tehnologie NRMH VH MR& XYLMHN UD]YL

autonomnih vozila i generativne Al. [14]

Potporni vektorski stroj MH DOJRULWDP VWURMQRJI, kOp Hagiiitba SRG QD «
SRGDWNH SURQDODVNRP RSWLPDOQH OLQLMH LOL KLSHUSORKH
klase u N-dimenzionalnom prostoru. SVM razvijeni su 1990-ih godina od strane Vladimira N.
O9DSQLND L QMHJRYLK NROHJD D VYRM VX UDG REMDYLOL X pO
vektora za aproksimaciju funkcija, procjenu regresije i obradu signala" 1995. godine. SVM se
PHVWR NRWL gdblema klasifikacije. Funkcioniraju tako da razlikuju dvije klase
SURQDODVNRP RSWLPDOQH KLSHUSORKH NRMD PDNVLPL]LUD PDU
VXSURWQLK NODVD %URM ]QDpDMNL X XOD]QLP S®@msoP D RGUH S
ili ravnina un-GLPHQ]JLRQDOQRP SURVWRUX %XGXuL GD VH PRaH SUI
UD]JOLNXMX NODVH PDNVLPL]JLUDQMH PDUJLQH L]JPHYX WRpPpDND
QDMEROMH JUDQLFH RGOXpLYDQMD L]PHYyX NODVDzadRnadDX]YUDW
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QRYH SRGDWNH L WRpQH SUHGLNFLMH NODVLILNDFLMH

linearna separacija. [15]

nedostatke te prikazati unutar tablice.

DNN

(+) DNN-ovi su fleksibilni i mogu se
NRULVWLWL ]D aLURN V
X' N O M XKpasifikacii, regresiju i
YL&H

(+) ORIJX DXWRPDWVNL QT
UHOHYDQWQH JQDpPDMN
SRGDWDND VPDQMXMX{
UXPQLP LQ&HQMHULQJR

6DGD NDGD ]QDPR YL&A&H R SRMHGLQRM PHWRGL XNUDWNR Ul

Nedostatci

(() =DKWLMHYDMX YHOLNH
SRGDWDND ]D XpLQNRYL

(() .DR L YHULQD GXERNLK
PRJX ELWL WH&NL ]D LQYV,

razumijevanje kako donose odluke.

CNN

(+) l1zuzetno su dobri u radu s vizualnim
SRGDFLPD NDR awR V
zbog svoje sposobnosti prepoznavanja

uzoraka i struktura.

(+) =DKYDOMXMXiUL NRQY
operacijama, CNN-ovi mogu efikasno
smanijiti dimenzionalnost slika
pXYDMXUL SULWRP ELW((

() ,DNR VX YUOR PRUQ
zadatke, nisu jednako fleksibilni kao

DNN-ovi za ne-vizualne zadatke.

() ORJX ELWL VORaAHQLML
i treniranje od nekih drugih tipova
QHXURQVNLK PUHAD

RNN

(+) ORJIX 1 QR V\WadhIpamte"
SUHWKRGQH XOD]H RPR
razumiju kontekst u sekvencijalnim

podacima.

(+) Izvrsni su za rad s sekvencijalnim

podacima poput vremenskih serija,

(-) Tradicionalni RNN-ovi mogu imati
SUREOHPD V XpHQMHP G
SRGDFLPD JERJ QHVWDM
H NV S O Riudradiizaté i L
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/ILQLMH
SR]QDWH VX NDR SRWSRUQL YHNWRUL MHU WL YHNWRUL SURO
maksimalnu marginu. Algoritam SVMna aLURNR VH NRULVWL X VWURMQRP XpHQ
LOLQHDUQH L QHOLQHDUQH IDGDWNH NODVLILNDFLMH OHYXWLP
VH NHUQHO IXQNFLMH ]D WUDQVIRUPDFLMX SRGDWDND X YLaAHGLF



govora ili teksta zbog svoje
VSRVREQRVWL GD ]DGU¢
prethodnih koraka.

()RNN-RYL PRJX ELWL WH3
optimizaciju zbog svoje sekvencijalne

prirode i problema s gradijentima.

K-NN (+) k-NN je intuitivno jednostavan ()k-11 PRaH SRVWDWL L]X
algoritam, s malom ili nikakvom SRUDVWRP YHOLPLQH VN
potrebom za treniranjem modela u ]JERJ SRWUHEH ]D L]JUDDPX
tradicionalnom smislu. LIPHYyX WHVWQRJ X]RUND
treniranom skupu.

(+) ORA&H VH NRULVWLWL ]

UHJUHVLMX L SUHWUDAaL (-) Performanse mogu biti ]QDpDMQ

JD pLQL SULODJRGOMLY,| negativnije, DNR VNXS SRGDW

zadacima. ]QDpDMNH NRMH QLVX UH
zadatak.

(+) Za manje skupove podataka, k-NN

PRaH ELWL YUOR HILNDY(-) 3BURQDOD&HQMH RSWLHP
EURM VXVMHGD PRAaH EL
SDAOMLYR WHVWLUDQMH

SVM (+) SVM je posebno robustan za (() 2GDELU SUDYRJ NHUQH

YLVRNRGLPHQ]LRQDOQH
bLQL LGHDOQLP ]D VOR#

klasifikacije.

(+) Uz pravilan odabir kernela, SVM
PR&H HILNDVQR -linkbkh&D Y
SUREOHPH SUXAaDMXuL
RGOXpLYDQMD

(+) 6SRVREQRVW PLQLPL]
generalizacije, posebno kroz koncept
PDNVLPDOQH PDUJLQH
RWSRUQLP QD SUHQDXD

usporedbi s nekim drugim modelima.

QMHJRYLK SDUDPHWDUD

i zahtijeva eksperimentiranje.

() 7UHQLUDQMH 690 PRGH
UDPpXQVNL [DKWMHYQR ]I
skupove podataka.

() ORGHOL 690 PRJX ELWL
interpretaciju, posebno u usporedbi s

nekim jednostavnijim modelima.

Tablica 1. Prikaz prednosti i nedostataka pojedine metode. [10]-[15]
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IDNR VYDNL WLS QHXURQVNH PUHAH LPD VYRMH VSHFLILPQ
LIPHyX '"11 ,&NN,K-NNiSVM pHVWR RYLVL R VSHFLILPpQRP ]DGDWNX
NRMLPD VH UDGL L VSHFLILPpQ VP MHGCGMHNERPDPRIOBVWOGIMYW DQDOL]LU
QMLKRYD XpWHNRYGEMHRWW NRMD RG WLK PHWRGD MH RSWLPDOQD

glasa.

5.3. Pregled znanstvenih pO&® na temu i usporedba
XVSMHaAaQRVWL PHWRGD

U ovom poglavlju analizirat tH VH ]QDQVWYHQL UDGRYL WH QMLKRYL UH
L]IYUVQLK L RSALUQLK UDGRYD L]DEUDQL VX RQLpoXeRri¢d sVX LPDO]I

temom ovog diplomskog rada.

$QDOL]X UHPR ]DSRpHWL V SUHJOHGRP J]QDQVWYHQRJ pODQU
SULVWXSH VWURMQRJ XpHQMD ]D SUHSR]QDYDQMH HPRFLMD $X
baza podataka su koristili u njihovoj analizi.

Baza podataka #em jezik AV Nat. #ms #fs #ut #sent
DES [ 36,37 5 Danski n glumci 2 2 13

EMODE | 18] s Njematki n glumci 5 5 10 800
eNTERFACE |89] 6 Engleski y prirodno 34 8 = .
IEMOCAP [19 10 Engleski ¥ glumci 5 5 . -
SAVEE [47] 7 Engleski v glumei 4 - 120 480
Thai DB [128] 6 L Tai ¥ g:“mc! 3 3 972 5832
INTER1SP [87] Spanjolski n ume 1 1 184 6040
TESS [34 7 Engleski n glumi ‘ 2 200 2800
RAVDESS [79] 8 Engleski v glumci 12 12 2 1440
JL-Corpus [57] 10 Engleski n glumci 4 [i] n L
MSP-PODCAST [£0] 8 Engleski n prirodno - - - 18000

60LND .RULAWHQH ED]JH SRGDWDND > @

=DWLP VOLMHGL SRSLVY X REOLNX WDEOLFH JGMH ]DJODYOMI
HNVWUDNFLMB DQQOLKIRWNEUHVMHN R]QDpDYD UHIHUHQFX QD OLWH

Ekstraktori Klasifikatori

znacajki LSVm VSVM RSVM TSVM LR MLP ELMDT BN CMM EDT NN
MICC 4

delta MRCC

LPcC

energy

sp

R

pitch

arbitrary/ optimized
features

LDA

PCA

HuM

Wavelet

NNMF

60LND 2YLVQRVWL NODVLILNDMRUD L HNVWUDNWRL
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=DNOMXpQR DXWRUL JHostRanosti RaviSHJbEQobdatdka koje su se
koristile za treniranje modela. lako postoje Q HAW R Y H (deljeehi3| Horlasle zadatku. Autori
SR]LYDMX QD |[DMHGQLpNR GLMHOMHQH SRGDWDND L WHVWLUDC
problem nedostataka podataka. 1D LVWX WHPX L GR VOLpQdrkgi pBOtdHiQIMXpDND GF
QbJoDabYDMXuL MRa QHNH RG SUREOHPD NDR a8WR VX PDQMDN J
MH]JLND NRULA&WHQMH LVNOMXpPpLYR SRMHGLQ Bep@ psstdfaRGHOD D ¢
WUHQGD ]D SUHSR]QDYDQMH HPRFLMD QD SRMHGLQLP JRYRUQLP

60OMHGHUH QD UHGX VX |QDQVWYHQL UDGRY LaVWhRHOMHQL Q|
UDGX > @ DXWRUL NRULVWH S\WKRQ SURJUBPYV&NmeMrEdUL N X] XS
primjenjuju parametre od Murray and Arnott 1993 [9].

Ljutnja Sreéa Tuga Strah Gadenje
Brzina MNesto brie Brzeili Mesto Mnogo Vrlo
sporije sporije brze mnogo
brie
Prosjefna Wrlo Mnogo Mesto niZza Vrlo Wrlo
visina mnogo viga  viga mnogo mnogo
glasa viga niza
Raspon Mnogo Siri Mnogo MeSto uZi Mnogo iri Mesto Siri
glasa iri
Intenzitet WVisi Visi MNiZi Mormalan Mizi
Kwvaliteta Dahav, Dahav, Rezonantan Mepravilan Mrmljawvi
glasa prsni Zvucan glas prsni ton
ton
Promjenea Magle na Glatao, Silazne Mormalne éiroke,
glasa naglagenim uzlazne promjens silazne
promjensa Zavrsne
promjens
Artikulaciia  Napeta Mormalna Mumljanje Pracizno Mormalna

Slika 11. Parametri emocija i govora. [9]
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Evaluaciju suradilina X]RUNX RG JODVRYQLK |]DSLVD D UH]JXOWDWI

Sretno Strah Ljutnja TuzZno Gadenje lznenadenco

1 7o G5 T4 67 B9

Slika 12. Rezultati CNN-a. [9]

ORGHO MH SRVWLJDR PHGL RRG jaVNdapiv@rriusgdredivG njihovim
L]IYRULPD 7DNRYyHU VX XVSRUHGLOL L VYRM PRGHO V RVWDOLP P
LPDOL QHAWR EROMH UH]XO W& Wod aureH[PBR\KdljivbHe Spafahje ANNO M X W Q
modela s LSTM modelom. Utomradu SRGDFL VH QRUPDOL]JLUDMX NRULVWHUL (
NYDGUDWQRJ NRULMHQD JDWLP VH UDpXQD L NODVLILFLUD EU
konvenciji klasifikacije sentimenta, skup za trenranfH WHVWLUDQMH L YDOWGDFLMX p
20 % i 16 % od 535 podataka. Potrebno je standardizirati podatke za CNN-LSTM model jer se
GXaLQD SUHWYRUHQLK SRGDWDND UD]JOLNXMH JGMH MH QDMGXa
SRSXQLWL QHGRVWDMXiUH SRGDWNH 1RUPDOL]LUDW@QIjinuDXGLR SRG

+] L GRSXQMHQL QXODPD 1DSRVOMHWNX VYDNL DXGLR PF
podatke kao ulaz za CNN+LSTM model. Autori se prvenstveno fokusiraju QD pHWLUL JODYQC
emocije - ljuunMH VUHUOH WXJH L QHXWUDOQRVWL 2VWDOH HPRFLMH X
QHGRVWDWND GRYROMQR SRGDWDND NRML PRJX RPHSIBWL SHUII
PRGHO NRUL&AWHQ ]D SUHSR]QDYDQMH HP R-E|lddidgélBiyyl @R L VH RG
DL SRWSXQR SRYH]IDQLK VORMHYD ORGHO SRND]XMH YDULMDELC
testiranje i treniranje EMO-'% VNXSD SRGDWDND V WRPQRAUX SUHSR]QDYD(

NDGD VH NRULVWH pHWLUL HPRFLMH ]DbmNY32 EaQdstivdnj@ akld SUHGY L
]QDWQR EROMH RG VDPRJ &11 PRGHOD NRG DXWRUD > @ 7UHUL
DQDOL]X QD SRARHALQERUD &1KHDEP XNRQPY ROXFLMVNLP WUDQVIR
Dobiveni UH]XOWDWL VX YUOR SULE Qolvidr@ lo tenie@akoj¥ b&azi pod&aka
VH YUALOR WHVWLUDQMH
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Ref#

[56]

[33]

[56]

[571

[74]

[&6]

[501]

[63]

MNas

vrste

DNN-

RAVDESS IEMOCAP

Ulazne F1 F1

Uzporedbe Znaéajke Toénost Preciznost Rezultat Toénost Preciznost Rezultat

BE-SWVM Spektralne T5.69 T4.00 T3.34 - - -
Znacajke

GResMets Spektralne 6445 65,32 6311 - - -
Znacajke

MLT-DNet Prostorne - - - T3.01 T4.00 7300
Znacajke

Deep- Prostorne + TTO2 T6.00 TT.00 T2.50 T3.00 T2.00

BLSTM Temporalne

1D-CHN Spektralne T1.61 - - 54.30 - -
Znadajkes

DS-CNN Prostorne T9.50 81.00 84.00 T8.75 86.00 82.00
Znacajke

DeepMet Prostorne + - - - TT.00 TE.00 T6.00
Temporalne

Att-Net Prostorne 80.00 &1.00 80,00 T8.00 T8.00 T8.00
Znacajke

CTEMet Prostorne + 8231 8175 84.37 7942 T4.50 8§2.20
Temporalne

Slika 13. Usporedba CNN modela s transformatorom s ostalim modelima. [19]

Nakon CNN modela,koMH PRAHPR VYUVWDWL N DBRISR&WADOSAHLIRULMX "
DNN modela $XWRUL X VYRP UDGX > @ YUOR GHWDOMQR SULND
RYL WH QMLKRYX DUKLWHNWXUX -D QD RMBEDOMK QD bQ IQONDX VLVWRJHRY!

PRAHPR YLGMHWL QD VOLFL LVSRG

Ulazni i :
Kl Igorit: Pi t
‘ govorni Izdvajanje znacajki HKlasiﬁkacija znacajki H sif:j::;; Sg;‘jaam H I:,z?,filjz @
signal

Klasi¢an mehanizam toka strojnog ucenja

‘ glgsg:gi Algoritam dubokog uéenja (deep learning) Pf;zi%:ta
signal
Mehanizam toka dubokog ucenja
60LND 8VSRUHGED '11 PHKDQL]PD V RVWDOLPF28IHKDQL]PLPLC
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SURALULYDQMIKRN-¥ OVDMRH YGDXERNH QH X U RautdiN ku postigla H
IDSDQMXMXiUL UH]IXOWBWHFG]DRWRNY.RX RGUHYLYDQMX HPRFLMD -}
PHWRGH MH WDM a4WR PRGHO QH PRA&H RGUHYLYDWL V WDNR YHOL

navedene na slici ispod.

Algoritmi Ljutnja Sreéa Tuga
k-najblizi 3% 55% TT%
susjed

Linearna 58% 4054 T2%

diskriminantna

analiza

Stroj T4% TO% B3%
potpornih

velktora

Regularizirana 53% T3% 97%
diskriminantna

analiza

Duboka Q0% O0og O5%
konvolucijska
neuronska

mreza

Slika 15. Komparacija modelaDNN-D X RGUHYLYDQMX RVORYQLK HPRFLM

Za kraj preostaje spomenuti i rad koji se temelji na tradicionalnim metodama spektralne
analize, odnosno audio matching-a [21]. =D RpHNLYDWL MH GD UuH LPDWL ]QDWQ
QDVSUDP PRGHUQLMLK WHKQLND QR QLMH QLAWD WVWQDMALEDWMQ
GDQDAQMLK QHXURQWNR KD RWR&EML XVSRUHYyXMX DXGLR PDWFKLQ.
ED]JLUDQLP QD QHXURQVNLP PUHADPD WH GROD]JH GR ]JDNOMXpN
QDVSUDP 511 PRGHOD MHU QH WUD&L GRGDWQD VWDQMD PHPRU
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6OLND 6SHNWUDOQL SULND] L]JRY D@j&6) MsDuthjeiéestoi pHQLFH V
[21]

1D VOLFL L]QDG SULND]DQD VX GYD VSHNWUD QD GHVQRP V
NDUDNWHULVWLND NRG L]JJRYDUDQMD UHPHQLFH OMXWLWLP WRQ
glasom. Sumiranirezultati RYRJ JQDQVWYHQRJ pODOMID BWRMN NVDOINRYX V

Slika 17. Rezultati i usporedbe tradicionalnih metoda s modernima. [21]

=DQLPOMLYR MH GD X YHULQL LVWUD&LYDQMD XV8MHEQRVW
%, uziznimkuDC11 NRML MH VNRUR VWR SRVWRWDQ X IR pdstgtaky DQM X H
WRPQRVWL X SUHSR]QDYDQMX HPRFHWR ®BH 3R RMEDBJOE pSHLORWDM H
AWR GRYRGL GR SLWDQMD ]QDMX OL VWURMHYL EROMH SUHSR]Q|
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6. Implementacija prepoznavanja emocija iz glasa

U SUDNWLPpQRP GLMHOX GLSORPVNRJ UDGD SURUL U4H VH N
ELEOLRWHND SRWUHEQLK ]D SUHSR]QDYDQMH HPRFLMD L] VQLF
funkcioniraju te usporediti dvije implementirane metode za prepoznavanje emocija t*k-nDMEOL ALK
VXVMHGD WH NRQYROXFLMVNH QHXURQVNH PUH&H

=D L]JUDGX SURJUDPD NRULAWHQR MH VOMHGHUH RNUXAHQMF
X Windows 10
X Visual studio code
x Python 3.8.0
X Python pip verzija 24.0
X librosa
X tensorflow
X matplotlab
X seaborn
x keras
x scikit-learn
5$9'(66 ED]D SRGDWDND ]YXpQLK ]DSLVD

x

3UYL NRUDN MH LQVWDODFLMD S\WKRQ RNUX3aHQMD 1DNR

instaliramo potrebne biblioteke:

pip install librosa tensorflow keras scikit - learn

BULpHNDPR GD VH SDNHWL LQVWDOLUDMX QD UDpXQDOR OF
PHYyXWLP SLS EL WUHEDR VYH DXWRPDWVNL SRVORALWL /LEURVD
YLGMHW UHPR NDVQLMH QD SULPMHUX NDNR M lhetwwde MBREWLJQ XW R
Tensorflow kao i Keras su biblioteke za kreiranje i rad s neuronskim P U Hrad) dok se scikit-

learn koristi za treniranje modela i kodiranje podataka zvuka.

6.1. (NVWUDNFLMD ]QDpPpDMNL

Priikom HNVWUDNFLMH J]QDpDMNL NRULVWL \tHeajugeDriddMND ELE
BRPRUX QMH SUYR XpLWDPR JYXPpQL ]DSLV X]LPDMXiUL SRGDWNH
]D HNVWUDNFLMX NEDBifeR/EhbljEke] NeXdtr@line koeficijente (MFCC) smo morali
]JERJ WUHQLUDQMD QHXURQVNLK PUH&D VYHVWL QD LVWX GXA&LQ}

39



to predstavlja broj 180 (slika 19) pHPX MH RWSULOLNH HNYLYDOHQWQR VHN
rate-u zapisa zvuka. 2QL X]JRUFL JYXpPpQLK ]DSLVD NRML VX GXaL RG WRJD
od 180 vremenskih koraka. Metoda K-NN nema potrebu za optimizacijom jer radi na drugom

principu.

60OLND SBULND] HNVWUDNFLMH ]QDpDNMINL NRUL&WHQMH

60LND SBULND] HNVWUDNFLMH ]1QDpDMNL NRUL&WHQMH
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6.2. Klasifikacija

Kod klasifikacije HPRFLMD NRULVWLPR HPRFLMD NRMH VX GRaAC
SRGDWDND 5%$9'(66 ED]D SRGDWDND NODVLILFLUD QHXWUDOQR
JDYHQMH L LIQHQDYHQR HPRFLRQDOQR VWX dika 8d P4 dsokeH VDV WRI
+ SROD PXANDUDRD GRIWN&RHOD]JRYDUD SR GYLMH UHpPHQLFH X] ¢
UHPpHQLFH 'DNOH PRGHNN KRN je trérirahjuprdv®na tim podacima. Ostale
RSHQ VRXUFH ED]H VX ELOH JQDWQR PDQMH (PR'% 6%$9((« LOL Q
pa nisu uzeteu REJLU 1DUDYQR pLP MH YHUL EURM SRGDWDND QD NR
rezultati biti bolji. 1D VOLNDPD L PRAHPR YLGMHWL NDNR L]JOHGD WU

Slika 20. Kod za treniranje i postavke modela CNN-a.

SBULOLNRP WUHQLUDQMD &11 PRGHOD ELWQR MH REUDWLW
WHQVRUIORZ ELEOLRWHNH NRULVWLPR VHNYHQFLRQDOQX VHULN
=DWLP RGDELUHPR VORMHYH NRMH UHPR NRULVM pakametdrD VOLFL
EURM SUHGVWDYOMD EURM QHXURQD NRML tH WDM VORM LPD
%URMHYL SUHGVWDYOMDMX YHOLPLQX VYDNRJ ILOWHUD 3D
REOLND YXpQRJ ]DSLVD NRMWUSVARLOUHSWKKHRIIXROP& & PHWRGH
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parametar ima predefinirane karakteristke + UHOX L VRIWPD|[ RGDELU RYLVL R Q

PRGHOD OLQHDUQR L QH OLQHDUQR 1DNRQ SRGHabYDQMD SUYR
WRJ VORMD RGQRVQR PHWRGD OD[3RROLQJ ' 2BRRdsXi QMH VP
RSWHUHUHQMD SULOLNRP WUHQLUDQMD 1DNRQ WRJD GRGDMHF
SRWUHEQR GHILQLUDWL LQSXWBVKDSH DOL VPR SRYHUDOL GYRYV
Ponovo smanjujemo opseg izlaza te postavljamo Dropout na 0.25. Time smo postigli da model
DXWRPDWVNL SRVWDYOMD GLR J]QDpDMNL QD VPDQMXMXuUL YM
Flatten() gdje pretvaramo sloj iz 2D u 1D za potpuno povezane slojeve potrebne za Dense().

1D NUDMX SRNUHUHPR WUHQLUDQMH PRGHOD QDUHGERP PRGH
JRYRUL QDNRQ NROLNR X]RUD NNaprawenote mekotkd variamw testivadja L Q H

LIPHYyX SRVWDYNL SDUDPHWDUD L N RRilikérivtteqrdhia model®eM HY D X V\
odrezultatD ELW UH SULND]DQL X QDVWDYNX

L

Slika 21. Kod za treniranje i postavke modela K-NN-a.
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Kod K-11 PHWRGH RYDM SURFHV MH QHaAWR MHGQRVWDYQLM
potrebno odrediti je k * klasifikator koji oddUHYXMH NROLNR QDMEOLALK VXVMHG
RGOXpLYDQMH R NODVLILNDFLML OLMHQMDQMHP WRJ EURMD PF
SUHQDXpLWL LOL SUHPDOONRR yHIUX MRV s eFENAlvBtiE R pi&ddznavanje
emocije kod K-11 PHWRGH PRaH RGPDK VSURYHVWL MHU VH WDNDY P
WUHQLUDQMH PRGHOD NRG &11 VSUHPD X SRVHEQX GDWRWHNX
GDWRWHNH L LVWUHQLUDQL PRG blkaetnel Z2e) Hodb Rize\WdatgiNdireP R GH O D
su uzete prema defaulttu MHU X VXSURWQRP SULOLNRP WHVWLUDQMD SR
ova) rezultiralo je izrazito niskom preciznosti 15-30%. Potrebno je puno znanja i iskustva u
RYRP SRGUXpMX MHDNRKRVSIUWRWMEBRPPR V SRVWDYNDPD PRaAHPR Q
QDSUDYLWL SUHQDXpHQLP 8 WRP VOXpDMX DNR SUHGYLYDPR H
UH ELWL RGOLpQL QR DNR SUHG PRGHO VWDYLPR QRYH UHpHQL!
PRGHO RRiUH IJHQHUDOL]JLUDWL QD WHPHOMX WUHQLUDQLK SRGDV

60OLND .ODVLILNDFLMVNL L]JYMH&WDML ]D &11 RYLVQR

Gore lijevo nalaze se vrijednosti za defaultne postavke, gore desno je izvedba CNN
PRGHOD NRULVWHOL ' VORMHYH GROMH OLMHYR MH L]YHGED V S
NRULVWHUL ' VORMHYH 'RN VOLND GROMH QHié@2R kBY2HGVWDYOM
epoha. 9LGOMLYR MH GD QDMEROMH UH]XOWDWH SRVWLAaH &11 PRG
VH WDNR SRVWRWNX RVWDOLP JQDQVWYHQLP LVWUDALYDQMLPD
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60OLND .ODVLILNDFLMVNLENN]JYMHAWDM ]D PHWRGX

=DQLPOMLYR MH MR& SULND]DWL L JUDIRYH SURFHVD WUHQL
natodakK-11 QH UDGL QD LVWRP SULQFLSX RGQRVQR QLMH QHXURQ\
VDPR ]D &11 PRGHO 3ULVWXS SRGDF IbblbtaRétén3otfiodNDE bisfQ NFLMD L
iz modela izvukli podatke potrebno je prilikom treniranja model spremiti pod varijablom i nad
njim pozvati metodu history.' RELYHQH SRGDWNH ]DWLP SULND]XMHPR SF
biblioteke.

Slika 24. Prikaz preciznosti default modela kroz epohe.
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Slika 25. Prikaz preciznosti CNN modela s 1D slojevima.

60LND BULND] SUHFL]QRVWL &11 PRGHOD V SRYHUDQLP Ql
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Slika 27. Prikaz CNN default modela kroz 200 epoha treniranja.

Na prethodnim grafovima jasnije se vidi proces treniranja podataka te kako oscilira
UD]JOLND L]JPHYyX WHVWQLK L WUHQLUDQLK SRGDWDND 6OLpPpQR P

Slika 28. Prikaz gubitka CNN defaultnog modela.
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Slika 29. Prikaz gubitka CNN 1D modela.

Slika30. 3ULND] JXELWND &11 V SRYHUDQLP QHXURQLPD
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Slika 29. Prikaz gubitka CNN modela kroz 200 epoha.

6.3. Evaluacija

Prilikom treniranja modela na testhom uzorku od 20% ovo su rezultati za pojedini

model:

X K-NN zuz k=5 preciznost iznosi 0.53
X CNN 2D - Test Loss: 1.895, Test Accuracy: 0.611
X CNN 1D - Test Loss: 1.937, Test Accuracy: 0.684

TreniranimodelzaCNN2D SRND]XMH RGVWXSDQMH RG QDVSUDP LV\
u prethodnom poglavlju(~70%) aWR QH pXGL MHU MH RYR YUOR MHGQRVWDY
QD PDORP EURMX SRGDWDND L X] XRELpDMHQH SRVWDYNH 1
snimkama, od 10 zapisa CNN 2D model je bio precizanu50 VO XpDMHY D %@riedasio H
HPRFLMRP NRMH VX YUOR VOLpQH MHGQD GUXJRM SR ]JYXpQLP ND
MH QDVWRMDR GHPRQVWULUDWL WXJX QR PRGHO Mtm@&ERJODVLR
MH SRJUHAQR &MURFUIMHQLRXMH VH X WRPH aWR MIHAMHRGOX1IHPRFI
" PRGHOD WH MH SRVWRV2DNM -\ 20%. HARG\HRU LV Horédzpddanja emocija
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S R P R U-XN.algoritma jako veliku ulogu igra odabrani brojk +tNRML MH WDNRYHU ELR SF
QD XRELpDMHQX YUl WMHHG®RRNVMW D V.OLPpQH DOL LSDN QHAWR ORALI
precizanu 40 V O Xp D M H¥jB prepoznao srodnu emociju,te 20 SRWSXQR SRJULMHaA
SUHPD UH]XOWDWLPD D LVWR NDR L X SUHWKRGQLP LVWUDALYD:
NN. Smatram da su oba modela dobar temelj za daljnju optimizaciju i da sa svojim postotcima

mogu konkurirati nekim slabijim metodama. Trenirani model i kod dostupni su na github-u.

60OLND BULND] NRGD ]D XpLWDYDQMH WUHQLUDQRJ PRGH(
Naslici30 LVMHpDN MH NRGD QD NRMHP XpLWDYDPR WUHQLUDC(

YLGMHWL KRiH OL LVSUDYQR SUHGYLGMHWL HPRFLMH L] ]JYXpQR
RVREQL ]YXpQL ]JDSLV L]JRYDURAOW R PRINERZHDILEOWRHD RRQ Q\*?
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7. =DNOMXpDN

8 G DQDaQM H Pnepfestaibbl WAvoja tehnologije i dijeljenja informacija, od
MHGQRVWDYQLK VYDNRGQHYQLK RGOXND GR VORAHQLK SRVORY(
uvid u potencijale biometrije, s naglaskom na biometriju glasa i prepoznavanje emacija iz
snimakaglasD .UR] UDG RWNULOL VPR NDNR VX ELRPHWULMVNL VXYV
PRUDQ DODW NRML PRaAH GUDPDWLpPQR RODNADWL L SREROMA&DW
SRYHUDWL VLIXUQRVW X GLJLWDOQRP GREX ,PDMXUYDEIMIPHW
SRND]DOL VPR GD WHKQRORJLMD QLMH VDPR DODW YHU SUR]JRU
PRYMHND L VWURMD VYH PDQMH YLGOMLYD 1DYHGHQL VX SULPNM
GR VORAHQLK E uftdva Wab LMt N k&takteristike biometrijskih sustava, njezinu
YDAQRVW L GXEOMH UD]XPLMHYDQMH UD]JOLNH L]JPHYX YHULILNDF
je i detaljna analiza metoda koje se mogu Kkoristiti za prepoznavanje emaocija iz snimke glasa,
gGMH GDOHNR SUHDONMDPIMPNR/ RFGIDLNRP YMHURMDWQRA&UX ]D S

osnovnih emocija.

3UHPD WRPH ELRPHWULMVNH WHKQRORJLMH GRQRVH YHOLN
RVLIJXUDQMX NDNR RVREQLK WDNR L SRVORYQLK SRGDWDND ,P
ELRPHWULMD SUR&OL VPR NUR] L]D]RY H- td RtanjeDpgvapbs@ MD ELRP}
VLIXUQRVWL GR WHKQLPNLK SUHSUHND NRMH MR& XYLMHN WUHE
SULND] WUHQXWQRJ VWDQMD WHKQRORJLMH ELRPHWULMH L SUF
SUDNWLpPQL GLR LPSOHPHQWDFLMHVRURER]QYDVYQPMNRHY P R RIHID
SURJUDPVNL MHJLN L QMHJRYH ELEOLRWHNH .DNR VH WHKQROR.
VSRVREQRVWL ]D LQWHUDNFLMX ]DAWLWX L UD]J]XPLMHYDQMH M
SXWHYH SUHPD EXG X (KIROMRL XM BRIWRREMMHEXNX SRG UXNX 8 NRQ
RYDM UDG SRWYUJyXMH GD LDNR VPR PL WL NRML XSUDYOMDPR W
QDV 8 VNODGX V WLP L SUHGYLYDQMLPD WUALAWD ELRPHWUL
biometriiei SUHSR]QDYDQMD HPRFLMD L] JODVD L]JOHGD REHUDYDM X
LQRYDFLMH NRMH iiH QDP SUX&DWL YHUX VLIXUQRVW
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Prilozi

[1] Source code aplikacije: https://github.com/DigitalDevelooper/SER

[2] RAVDESS baza podataka -
emotional-speech-audio

https://www.kaggle.com/datasets/uwrfkaggler/ravdess-
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