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Capitolul 1

Introducere

In cadrul acestui proiect, modelele existente de invitare automati (machine learning,
ML) si invatare profunda (deep learning, DL) sunt extinse, si modele si tehnici noi sunt
propuse, dezvoltate si validate in contextul analizei si procesarii semnalului vocal pentru
recunoasterea automatd a elementelor paralingvistice, cu aplicatii in expertiza
criminalistica a vorbirii.

1.1. Elemente paralingvistice si sarcini de recunoastere

Conceptul de paralingvisticd a fost prima oara formulat de lingvistul american George
Trager, referindu-se la meta-informatiile prezente in comunicarea orala, nuantele
transmise dincolo de continutul lexical / semantic, cu privire la dimensiunile afective
[Bac95, Bac99] sau alte manifestari psihologice [Laz99, Vill2].

Cele mai importante si fundamentale elemente paralingvistice si sarcinile de
recunoastere automata corespondente pentru prelucrarea semnalului vocal sunt definite
dupa cum urmeaza [Laz99, Mat09]:

e stres=o0 stare psihica si fiziologicd prelungita de excitatie, cu impact
negativ asupra starii de spirit a subiectului

= detectia stresului (speech stress detection, SSD);

e comportament nesincer = actiuni precum ascunderea faptelor, transmiterea
unor informatii incomplete sau false (i.e. minciuna) etc. cu scopul unui
castig individual pentru subiect, in general in defavoarea altor persoane

= detectia minciunilor (deceptive speech detection, DSD);

e emotii = raspunsuri tranzitorii neuro-fiziologice la stimuli, determinand
reactii coordonate fizice si mentale ce determind atitudinea subiectului

= recunoasterea emotiilor (speech emotion recognition, SER).
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Tn acest context, principala dificultate provine din natura subiectivd a evaludrii
continutului paralingvistic, intrucat exprimarea acestuia este puternic personald si
intr-un context afectiv diferit de cel al evaluatorului. Pentru recunoasterea automata,
insa, sistemele trebuie antrenate folosind nu doar adnotari precise ale continutului
paralingvistic, ci si acesta din urma necesita autenticitate. Interactiunile inregistrate ar
trebui sa fie spontane, naturale, neghidate, nerestrictionate si, pe cat posibil, variate.

Desigur, din motive practice, arareori este posibil acest lucru. Dezvoltarea unui set
de date pentru paralingvistica este o sarcind dificild in sine, iar asigurarea respectarii
tuturor criteriilor mentionate anterior cu atdt mai mult, fie din cauza absentei datelor, fie
din cauza efortului disproportionat pentru a dezvolta un astfel de set de date. Astfel, cel
mai adesea sunt angajati actori pentru a inregistra interactiuni in care manifestarea
emotionald sau a altor elemente paralingvistice este mimata pe cat de bine cu putinta.
Dar aceasta natura de simulacru si faptul ca textele rostite sunt in general scrise anterior
si repetate conduce la robustete si capacitate de generalizare scazute pentru sistemele
dezvoltate, intrucat existd diferente semnificative intre datele disponibile la momentul
antrenarii si cele intalnite in scenarii reale.

1.2. Aplicatii de paralingvistica in expertiza
criminalistica a vorbirii

Un domeniu pentru care se preteazd direct recunoasterea automatd a elementelor
paralingvistice din vorbire este expertiza criminalisticd sau, mai general, actiuni ale
autoritdtilor de aplicare a legii. Prin natura acestora, atentia trebuie aplecatd asupra
detectdrii emotiilor negative, a manifestarilor unui nivel inalt de stres, si mai ales a
comportamentului nesincer si a minciunilor. Pentru diverse aplicatii, determinarea
evolutiei continutului afectiv este, de asemenea, foarte relevanta, in special cand sunt
luate in considerare actiuni complexe, pe termen lung.
Cateva exemple de astfel de aplicatii ar fi:

e investigatii sub forma interviurilor, interogatoriilor sau preluarii marturiilor
de catre agenti de politie din partea persoanclor de interes in cazuri
criminale, suspecti, martori, victime;

e anticiparea si preventia actiunilor criminale sau teroriste prin monitorizarea
si recunoasterea comportamentului suspect, in special prin evolutia
manifestarilor afective pe intervale de timp lungi;

e monitorizarea comportamentului suspect in aeroporturi, zone de atractie
turistica sau aglomerate, sau alte puncte de interes;

e sisteme pentru detectarea minciunilor folosind doar date audio; etc.

Trebuie subliniat faptul ca, pentru toate aceste exemple, si relativ la orice aplicatii
de expertiza criminalistica, abordarea acestei teze nu implica automatizarea completa a
acestor sarcini, eliminand elementul uman din ecuatie. Un aspect-cheie din punct de
vedere etic si deontologic este ca deciziile finale si actiunile intreprinse In urma unor
astfel de analize sa fie luate de agenti umani, sistemele de inteligenta artificiala (Al)
avand doar rol de unelte eficace pentru a oferi date si informatii contextuale.
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Din cercetarile anterioare, este clar ca performanta modelelor ML/DL pentru
sarcinile SSD, DSD si SER creste semnificativ atunci cand se folosesc date multimodale
(i.e., Inregistrari audio-video, date fiziologice etc.). Totusi, raman de interes stiintific
abordarile folosind doar prelucrarea semnalului vocal, prezentand un numar de avantaje:
posibilitatea de a inregistra discret vorbirea, fara cunostinta subiectului, reducand
sansele ca acesta sd poatd manipula datele, sau de a aborda situatii in care doar date
audio sunt disponibile (ex.: convorbiri telefonice).

1.3. Un domeniu de studiu interdisciplinar:
scop si obiective

Scopul acestui doctorat poate fi inteles din perspectiva:

e Dezvoltarea unor noi modele si tehnici de ML/DL performante si pentru
detectie automata a stresului din vorbire (SSD), a minciunilor (DSD) si
recunoasterea emotiilor (SER), cu accent pus pe manifestari afective
negative, de mare intensitate, si comportament nesincer.

e Dezvoltarea de seturi de trasaturi extinse si robuste pentru semnalul vocal
(i.e., parametri-cheie matematici si/sau marimi fizice) relevante pentru
recunoasterea automata a elementelor paralingvistice din vorbire.

e Dezvoltarea de noi seturi de date pentru recunoasterea elementelor
paralingvistice, de calitate 1naltd, in conditii realistice, care sa depadseasca
limitdrile si dezavantajele altor seturi de date publice.

e Determinarea unor evolutii pe termen lung ale emotiilor pentru aplicatii de
expertiza criminalisticd, si dezvoltarea de modele afective pentru studierea
acestora in relatie cu monitorizarea comportamentului suspect.

1.4. Structura tezei

Aceasta teza este structurata in opt capitole, avand urmatorul continut:

Capitolul 1 are rolul de introducere in conceptele generale si aspectele particulare
ale elementelor paralingvistice, ale sarcinilor de recunoastere (automata) corespondente,
si a modului in care acestea pot fi aplicate domeniului de expertizd criminalistica. De
asemenea, sunt definite scopul, obiectivele si structura tezei.

Capitolul 2 reprezinta o sinteza detaliata a principalelor notiuni teoretice necesare
elaborarii acestei lucrdri, acoperind domeniile de analizd si prelucrare a semnalului
vocal si Invatare automata si profunda. Capitolul prezintd un set extins de trasaturi de
semnal vocal extrase algoritmic, utilizat cu succes pentru sarcinile de paralingvistica
relevante acestei teze, modelele ML/DL folosite in dezvoltarea sistemelor, si
metodologiile de antrenare si testare abordate pentru a asigura validarea corectd a
performantelor sistemelor propuse.

Capitolul 3 debuteaza cu o discutie mai detaliatd a elementelor paralingvistice
care sunt tinta acestei lucrdri (stresul psihic, emotiile, si comportamentul nesincer) si
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relatia dintre acestia. Capitolul detaliaza in continuare sarcina de detectie a stresului din
vorbire, Incepand cu sinteza cercetdtorilor anterioare pe domeniu, apoi prezentarea
arhitecturilor sistemelor propuse, a seturilor de date si a metodologiei si rezultatelor
experimentale, precum si analiza acestora din urma.

Capitolul 4 este primul din doua capitole ce trateaza sarcina de detectic a
minciunilor. Capitolul incepe cu o descriere a provocarilor si criteriilor implicate in
dezvoltarea unor seturi de date realiste si de calitate inaltd pentru sarcini de
paralingvisticd, In particular detectia minciunilor, dar si o trecere in revista a seturilor de
date disponibile public pentru aceastd sarcind. A doua jumatate a capitolului descrie in
detaliu noul set de date Romanian Deva Criminal Investigation Audio Recordings
(RODeCAR), dezvoltat ca parte integrantd a acestui doctorat, argumentand
imbunatatarile pe care le aduce fata de alte seturi similare.

Capitolul 5 extinde subiectul detectiei minciunilor, urmarind aceeasi structura ca a
Capitolului 3, incepand cu o privire de ansamblu asupra altor abordari raportate in
literatura, arhitecturile sistemelor propuse, si metodologia si rezultatele experimentale
obtinute, inclusiv primele rezultate pentru setul RODeCAR introdus in Capitolul 4.
Sistemele dezvoltate in cadrul acestei lucrari pentru detectia minciunilor implica un
modul pentru detectia vorbirii, care este de asemenea descris de-a lungul acestui capitol,
alaturi de arhitectura subsistemului si validarea experimentala.

Capitolul 6 prezinta principalele dezvoltari realizate de-a lungul doctoratului
pentru sarcina de recunoastere a emotiilor din vorbire, acoperind trei tipuri de sisteme:
abordari directe folosind trasaturi extrase algoritmic si clasificatori pe baza de retele
neurale; abordari multidomeniu, in cadrul carora se incearca utilizarea modelelor
dimensionale pentru a stabili o legatura intre spatiul afectiv continuu si emotii privite
drept categorii discrete, antrenand sistemul pentru a rezolva simultan o problema de
clasificare si una de regresie; si abordari bazate pe invatare prin transfer, pentru care
modele de retele neurale performante, de mare dimensiune, dezvoltate anterior pentru
recunoasterea obiectelor in imagini, sunt adaptate si reantrenate astfel Incat sa
recunoasca evolutii relevante in spectrograme vocale. Capitolul urmeaza aceeasi
structura aleasd pentru Capitolul 3 si Capitolul 5: sinteza cercetarilor anterioare,
arhitecturile sistemelor propuse, metodologia experimentala, rezultate si analiza
acestora.

Capitolul 7 este o continuare a capitolului anterior, prezentand notiunile teoretice
si validarea experimentald pentru problema remanentei emotiilor in vorbire, i.e. cele
doua ipoteze conexe conform cdrora, pe masura ce se apropie un eveniment solicitant
din punct de vedere emotional, subiectii vor manifesta reactii afective negative mai
puternice care vor fi prezente (si detectabile) in vorbire pentru intervale de timp mai
lungi dupa declansarea lor.

Capitolul 8 este rezervat pentru concluzii, oferind un rezumat al dezvoltarilor
realizate si a celor mai bune rezultate obtinute in cadrul acestei lucrdri, precum si o
prezentare a contributiilor originale ale candidatului, lista articolelor si lucrarilor de
conferinta publicate in cadrul acestui doctorat, si perspective pentru dezvoltari ulterioare
in domeniile de invdtare automata si profunda si prelucrare a semnalului vocal, cu
accent pus pe recunoasterea elementelor paralingvistice pentru expertiza criminalistica.
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Capitolul 2

Notiuni teoretice: analiza
semnalului vocal, invatare automata

Acest capitol rezuma cunostintele teoretice necesare pentru dezvoltarea sistemelor
prezentate n cadrul acestei teze.

2.1. Un set extins de trasaturi pentru procesarea
semnalului vocal

Semnalul audio de intrare trece prin etapele de preprocesare (reesantionare, normalizare,
filtrare), semnalul original si varianta impartita in cadre fiind ulterior desemnate ca
vector audio si vector cadru audio. In aceasti lucrare, impartirea in cadre a implicat
utilizarea ferestrelor Hamming cu durata de 25 ms si o suprapunere de 15 ms (60%).
Trasaturile extrase in etapa urmatoare formeaza un set care extinde setul ComParE
[Sch14] prin includerea altor trasaturi care s-au dovedit relevante pentru sarcinile
paralingvistice 1n literatura recentd, cat si in experimentele preliminare efectuate pentru
aceasta lucrare. Vectorul audio este segmentat, iar trasaturile la nivel de segment (SWF)
sunt extrase. Celelalte trasaturi sunt extrase la nivel de cadru: (i) trasaturi in domeniul
timp (TDF); (ii) trasaturi in domeniul frecventa (FDF); (iii) primii 13 coeficienti
Mel-cepstrali (MFCC); si (iv) trasaturi bazate pe micromodulatii (MBF), propuse n
[Chal4]. Coeficientii delta si delta-delta sunt calculati pentru MFCC, TDF si FDF,
precum si pentru unele dintre MBF. Impreuna cu SWF, acestea reprezinta trasaturile la
nivel de unitate de timp (TSF), asupra carora se aplica setul de functii F(-) (medie si
deviatie standard), rezultand trasaturile la nivel de rostire (UWF). In cele din urma, se
aplica functia N(-), normalizare de tip z-score, pentru fiecare vorbitor. Vectorul de
trasaturi normalizate (FV) obtinut are o dimensiune totala de 2.260 si este utilizat ca
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atare sau doar cu subseturi ale sale ca date de intrare pentru multe dintre sistemele
dezvoltate in aceasta lucrare. Etapele sunt ilustrate in Figura 2.2.

SWF (frecventa fundamentald, raportul armonice-zgomot, variatia locald a
frecventei fundamentale, variatia locala a valorii de varf a semnalului vocal) sunt
extrase cu ajutorul implementarilor Python ale algoritmului Yet Another Algorithm for
Pitch Tracking (YAAPT) si Praat. TDF luate in considerare sunt energia RMS, care
oferd o masurd a intensitatii fiecarui cadru al semnalului de vorbire, si rata de trecere
prin zero (ZCR), care serveste drept masurd a continutului de inaltd frecventa al
semnalului, valorile mai mari corespunzand, de obicei, regiunilor nesonore ale vorbirii.
FDF luate in considerare sunt: energia de joasa frecventa (in subbanda 250 — 650 Hz),
energia de 1naltd frecventd (in subbanda 1 —4 kHz) si, pentru mai multe subbenzi de
frecventa distribuite conform scarii Mel, centroizii spectrali, varianta Spectrala,
asimetria spectrald, entropia spectrala, fluxul spectral, panta spectralda si benzile de
concentrare spectrald (calculate pentru pragurile de 25%, 50%, 75% si 90%). MBF sunt
obtinute prin tratarea semnalului vocal drept o serie de micromodulatii in amplitudine si
frecventda (AM-FM) si calcularea trasaturilor pe baza amplitudinii si frecventei
instantanee estimate la fiecare unitate de timp prin demodularea semnalului. MBF
surprind fenomenele neliniare si variabile in timp de producere a vorbirii, inclusiv
structura formantilor. MFCC sunt unele dintre caracteristicile eficiente si des utilizate
pentru aplicatiile de analiza si prelucrare a vorbirii. Ele pot fi interpretate ca un model
comprimat al tractului vocal, oferind o descriere a raspunsului in frecventa al tractului
vocal in modelul sursa-filtru al vorbirii. Coeficientii delta, A(-) ai unei trasaturi F sunt
masuri ale variatiei sale locale, de la un cadru la altul. Astfel, ei pot fi interpretati ca o
descriere a variatiei de ordinul intai (in timp). Prin aplicarea functiei A coeficientilor
delta, se pot calcula coeficientii delta-delta.

2.2. Modele de invatare automata si profunda utilizate

Un sistem de invatare automata (ML) poate fi considerat un sistem adaptiv in care
operatiile necesare pentru a stabili legatura dintre datele de intrare si cele de iesire nu
sunt determinate de un agent uman, ci sunt rezultatul convergentei automate catre o
solutie optima numeric.

Modelul celor K medii (KMM) [Bis06] este unul dintre cei mai simpli, dar
eficienti algoritmi de clasificare nesupervizata si poate fi interpretat drept un caz
particular al algoritmului Baum-Welch. Ideea din spatele modelelor cu mixturi de
Gaussiene (GMM) este de a modela distributia de probabilitate a datelor ca o
suprapunere (un amestec) de distributii normale (Gaussiene) [Bis06].

Pentru modelul SVM, presupunand ca datele de intrare sunt liniar separabile,
adica existd un hiperplan care separad perfect instantele apartinand fiecareia dintre cele
doua clase, hiperplanul este ales astfel Incat marja (distanta minima dintre limita de
decizie si punctele cele mai apropiate de limita de decizie, adica vectorii suport) sa fie
maximizatad. Modelul initial a fost construit astfel incat sd includa o transformare
neliniara @(-), aplicata spatiul trasaturilor, deoarece datele de intrare adesea nu sunt
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separabile liniar in spatiul initial al trasaturilor, dar pot separabile fi ntr-un spatiu mai
mare dimensional, corespondenta dintre cele doua fiind data de ®(-). Calculul direct al
lui @(-) este prohibitiv de costisitor. In schimb, o functie nucleu (kernel) permite
utilizarea indirecta a lui ®(-) ca un simplu produs scalar in spatiul initial al trasaturilor,
reducand considerabil complexitatea de calcul. Pentru probleme de clasificare in K
clase, se utilizeaza mai multe SVM-uri in ansamblu prin: strategia unul-vs.-restul
(OVR), care presupune antrenarea a K SVM-uri separat, cate unul pentru fiecare clasa,
prin gruparea mai intdi a tuturor instantelor care nu fac parte din clasa ,pozitiva”
curentd intr-o clasda ,,negativa”; sau strategia unul-vs.-unul (OvO), prin antrenarea
separata a cate un clasificator pentru fiecare dintre cele K-(K—1)/2 combinatii de clase.

Elementul de baza al unei retele neurale complet conectate (FCNN) este neuronul,
care modeleazd celula biologica echivalentd din sistemul nervos uman. Neuronul
artificial ia ca intrare variabilele provenind de la neuronii anteriori cu ponderile
asociate, stimulul total (activarea), reprezentdnd combinatia liniara a intrarilor, peste
care se aplicd o functie de activare neliniard. Un singur neuron nu ar oferi o putere de
procesare relevanta, asa cd mai multi sunt organizati impreuna in straturi. Principala
abordare euristica care s-a dovedit a fi din ce in ce mai performantd in dezvoltarea
contemporana a domeniului este €a, in loc sa se incerce extragerea informatiilor printr-o
singurd transformare Intre spatiul caracteristic al datelor de intrare si datele de iesire,
aceastd sd fie facutd in mai multe etape, adica folosind (un numar mare de) straturi
ascunse, fiecare dintre acestea obtinand, in mod ideal, o abstractizare de nivel superior a
datelor de intrare prin transformari suprapuse.

Retelele neurale convolutionale (CNN) reprezinta esenta sistemelor moderne de
inteligenta artificiala cu invatare profunda (DL). Ele pot fi considerate un derivat al
FCNN, bazandu-se pe cateva principii cheie, inclusiv principiul local, invarianta si
abstractizarea profunda [Bis06, Goo16]. Aceste principii se traduc prin faptul ca nu toti
neuronii dintr-un strat sunt conectati la fiecare dintre neuronii din stratul consecutiv, iar
fiecare strat creeaza o noua reprezentare a datelor de intrare, numita harta de trasaturi.
Tn mod ideal, fiecare strat ulterior ar extrage trasaturi care sia ofere un nivel de
abstractizare din ce Tn ce mai ridicat pentru date.

2.3. Metodologii de antrenare si testare

Metodologia fundamentala implica impartirea datelor in mai multe subseturi [Has06]. Tn
mod ideal, trei: pentru antrenare, pentru validare (dev / val) si pentru evaluarea generala
(testare finald; eval / test). Dimensiunea totald a setului de date ar trebui sa fie cat mai
mare. Multe seturi de date disponibile public sunt, insa, relativ mici, alternativa fiind
aplicarea validarii incrucisate: impartiri repetate Tn subseturi de antrenare-validare. O
serie de tehnici avansate au fost adoptate pentru sistemele dezvoltate in aceastd lucrare
pentru a Tmbundtati procesul de antrenare si pentru a creste performanta modelelor:
regularizare, antrenare selectiva a neuronilor, normalizarea datelor pe grupuri si altele.
Pentru problemele de regresie, in afara de valoarea functiei de cost in sine,
masurile de performanta sunt coeficientul de corelatie, p, definit in (2.91), unde oy si oy
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sunt deviatiile standard ale valorilor tinta si ale valorilor de iesire ale modelului, iar Ky
reprezinta covarianta dintre cei doi vectori, si coeficientul de concordantad a corelatiel,
pe, definit in (2.92), unde uy , 15 , 0y si o7* sunt mediile si variantele valorilor tinti si ale
valorilor de iesire ale modelului. Pentru sarcinile de clasificare, considerand N instante
facand parte din K clase, cu Nk numaérul de instante din fiecare clasa, fie Hx numarul de
predictii corecte facute de model pentru clasa k, dat de (2.98a), unde functia hg(:, -)
este definita in (2.98b); si Fk numarul de predictii incorecte facute pentru clasa k, dat de
(2.99a), unde functia fk)(-, -) este definita in (2.99b). Precizia (P), senzitivitatea (R), si
acuratetea neponderata si ponderata (UA / WA) se definesc apoi in (2.100) — (2.103).

K.
p=—2 (2.91)
2p-0, -0y
0. = . y _y . (2.92)
O'y+0'y+(/,ly ,uy)
N-1
He =20 (Vas 9n) (2.98a)
n=0
1, ¥a=VYa=Kk
h 9. )= noom 2.98b
9 (¥ 9n) {0, otherwise (2.98b)
N-1
Fe =2 (Yo ) (2.99a)
n=0
1, y,=k and vy, #k
f 9. )= " " 2.99b
(9 (¥ 9n) {0, otherwise (2.9%0)
= (2.100)
H,+F
H
R, =—X 2.101
=N, (2.101)
K-1 K-1
WA=L sziZK Ny Hy (2.102)
N k=0 K k=0 N Nk
K-1
ua=L3He (2.103)
K k=0 I\lk

2.4. Concluziile capitolului

In acest capitol, a fost prezentat un rezumat al principalelor cunostinte teoretice utilizate
in timpul dezvoltarii acestei lucrari, inclusiv un set extins de trasaturi extrase algoritmic,
modele ML/DL si metodologii, tehnici si masuri fundamentale si avansate pentru
antrenare si testare, utilizate pentru a asigura performanta corespunzétoare a sistemului.



Capitolul 3

Detectia stresului din vorbire

Acest capitol se refera la sarcina de detectie a starilor de stres psihologic din discursul
unui subiect, numita si detectia stresului din vorbire (SSD). Parti din continutul de fata
au fost publicate intr-un articol de conferinta de catre candidat [Mih21b].

3.1. Context si sinteza cercetarii existente in domeniu

Este important de inteles ca exista o suprapunere conceptuala considerabild intre starea
de a fi supus unui stres psihologic, externalizarea starilor afective (emotii) si abordarea
unui comportament nesincer. Acest lucru conduce la doua principii fundamentale care
trebuie luate in considerare pentru sarcinile paralingvistice:

1) O separare completa intre aceste concepte / stari nu este nici posibild, nici
dezirabila, deoarece multe aplicatii de expertizd criminalistica (si nu numai)
vor avea obiective finale axate pe comportamente sau manifestari de nivel
superior (de exemplu, monitorizarea comportamentului suspect), in care
toate aceste elemente sunt relevante atat distinct, cat si holistic.

2) Fiecare concept / stare este relevant si nu poate fi pur si simplu inclus in
oricare dintre celelalte, deoarece multe cazuri individuale intalnite in cazuri
reale pot foarte bine sa se incadreze doar intr-una dintre stari sau in
combinatii de doua dintre ele, cu doar mici manifestari ale celei de-a treia.

Printre trasaturile care s-au dovedit a oferi rezultate promitatoare, cele spectrale si
cepstrale sunt des intalnite, cum ar fi descompunerea in spectrograme [He09] sau in
wavelet-uri [Zao14] si coeficientii Mel-cepstrali (MFCC) [Cas06, Li07], precum si alte
trasaturi acustice, de exemplu, frecventa fundamentala [Cas06] si variatia acesteia si a
valorii de varf a semnalului vocal [Li07]. S-a demonstrat, de asemenea, ca valorificarca
seturilor extinse de trasaturi imbunatateste adesea acuratetea sistemului pentru SSD.



Cap. 3 — Detectia stresului din vorbire

Au fost raportate mai multe abordari care utilizeazd modele traditionale de
invatare automatd (ML), inclusiv modele Markov ascunse (HMM) [Cas06], modele cu
mixturi de Gaussiene (GMM) [He09, Zao14], masini cu vectori suport (SVM) [Bes16]
sau modele hibride HMM-GMM [Li07]. Mai recent, au fost raportate, de asemenea,
solutii de invatare profundd (DL), cum ar fi retele neurale convolutionale (CNN) si
retele neurale hibride convolutional-recurente (CRNN) [Avil9, Shi20].

3.2. Arhitecturile sistemelor propuse

Sistemul de baza DL propus consta in utilizarea unei retele neurale profunde (DNN)
care ia ca intrare un set extins de caracteristici obtinute prin aplicarea unor functii
statistice de nivel 1nalt asupra descriptorilor acustici, spectrali si cepsStrali extrasi
algoritmic [Mih21b]. Clasificatorul DNN este un model de retea neurald complet
conectatd (FCNN), care utilizeaza intre 2 si 4 straturi ascunse, cu numere diferite de
noduri pe strat, si un strat de iesire a carui dimensiune este egald cu numarul de clase
luate Tn considerare pentru fiecare grup de experimente (4 clase, 3 clase sau clasificare
binard). Au fost luate in considerare doua structuri pentru straturile ascunse: arhitectura
»constant”, care constd in selectarea aceluiasi numar de noduri pentru fiecare strat
ascuns; si arhitectura ,,J0g2dec”, care consta in selectarea unui numar progresiv mai mic
de noduri pentru fiecare strat activ, urmand o lege logaritmica in baza 2 descrescatoare.

Se propune, de asemenea, un sistem mai avansat care utilizeaza clasificatori In
ansamblu. Acesta este prezentat in Figura 3.3. In acest scop, a fost utilizati o strategie
de clasificare Tn ansamblu de tip ,,unul-vs.-unul” (OvO), inspirata de abordarea
corespondenta a modelelor SVM. Un total de K:(K—-1)/2 clasificatori (unde K este
numarul de clase) au fost antrenati independent pentru fiecare pereche de clase, datele
lor de iesire fiind folosite, impreuna cu valorile rotunjite (predictiile binare intermediare
ale fiecarui clasificator), ca intrari pentru un DNN pentru clasificarea finala.

@ ENSEMBLE CLASSIFIERS
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(one-vs-one)
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Figura 3.3 — Clasificatori in ansamblu, strategie unul-vs.-unul (OvO).
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3.3. Metodologie si rezultate experimentale

Baza de date Speech Under Simulated and Actual Stress (SUSAS) [Han98] contine
aproximativ 14.600 de inregistrari in limba engleza, cu o durata medie de 0,6 s. Prima
jumadtate a corpusului, avand 9 vorbitori (toti barbati), cuprinde inregistrari in conditii de
stres simulat, rezultdnd 11 clase: 7 referindu-se la stilul de vorbire (Fast, Slow, Soft,
Loud, Clear, Angry, Question), 3 la mediul in care erau plasati vorbitorii in momentul
inregistrarii (Cond50 — Inregistrat in timp ce rezolvau o sarcind de dificultate medie;
Cond70 —Tnregistrat in timp ce rezolvau o sarcina de dificultate mai mare; Lombard —
inregistrat In timp ce ascultau un zgomot roz de intensitate mare care declanseaza
efectul Lombard) si o clasd neutrd. A doua jumatate, avand 7 vorbitori (3 femei, 4
barbati), contine Inregistrari realizate Tn conditii reale de stres, rezultand 5 clase: 2 care
se refera la rezolvarea unor sarcini complexe (MeS — sarcina de dificultate medie; HiS —
sarcind de dificultate mai mare), 2 care se referd la participarea la activitati din parcuri
de distractii (Freefall si Scream) si o clasa neutra.

Pentru corelarea cu alte lucrari prezentate in literatura de specialitate, precum si cu
principala aplicatie SSD vizata, si anume detectia binara a stresului psihologic din
vorbire, au fost create urmatoarele seturi de date prin impartirea bazei de date SUSAS:

e Setul A — 4 clase in conditii reale de stres: Scream (SCRM), HiS, MeS si
Neutral (NEU); total: 3.567 de inregistrari.

e Setul B — 3 clase din setul A: HiS, MeS si NEU; total: 3.179 de inregistrari.

e Setul C — 2 clase din setul A: STRS (grupand SCRM, HiS si MeS) vs.
NEU; aceeasi dimensiune ca setul A.

e Setul D — 4 clase in conditii simulate de stres: Angry (ANG), Lombard
(LOM), Loud (LOU) si Neutral (NEU); total: 2.518 de inregistrari.

e Setul E — 2 clase in conditii simulate de stres: STRS (grupand ANG, LOM,
LOU, Cond50 si Cond70) vs. NEU; total: 7.556 de inregistrari.

Numarul de straturi ale clasificatorului DNN a fost variat intre 2 si 4, cu un numar
initial de noduri (pentru primul strat ascuns) de 256 sau 128. Alti hiperparametri alesi au
fost: functia de activare ReLU pentru straturile ascunse si functia de activare softmax
pentru stratul de iesire; si Adam ca algoritm de optimizare. Aceleasi configuratii au fost
testate pentru clasificatorii OvO DNN, clasificatorul DNN final avand o adancime fixa
egald cu 2 sau 3, precum si 6 sau 12 noduri pe strat ascuns, pentru experimentele cu 3
clase si 4 clase. Pentru experimentele de stres real (seturile de date A, B si C), a fost
selectata o schema de testare prin validare incrucisatd cu 10 repetari, cu o impartire a
setului de date in 70% / 30% pentru antrenare-validare, rezervand 2 din 7 vorbitori (0
femeie, un barbat) pentru fiecare subset de validare. Pentru experimentele de stres
simulat (seturile de date D si E), s-a utilizat de asemenea validarea incrucisata cu
repetari, dar cu o impartire a setului de date Tn 66% / 33%, rezervand 3 din 9 vorbitori.
Pentru toate cazurile dezechilibrate, a fost utilizata ponderarea claselor.

O comparatic a rezultatelor obtinute fata de alte lucrdri din literatura de
specialitate este realizatd in Tabelul 3.9, pentru toate cazurile disponibile, si anume,
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conditii de stres real cu 4 clase (setul A), conditii de stres real cu 3 clase (setul B),
conditii de stres simulat cu 4 clase (setul D) si conditii de stres simulat cu 2 clase (setul
E). Sistemul propus prezintd o crestere semnificativd a performantei (evidentiatd in
verde) pentru cazurile de stres real cu 4 clase (setul A), stres simulat cu 4 clase (setul D)
si stres simulat cu 2 clase (setul E). Se remarca faptul ca, in cazul stresului real cu 3
clase (setul B), singurele rezultate raportate [He09] au fost pentru antrenarea modelelor
KNN si GMM (acesta din urma demonstrdnd rezultate mai bune) pe spectrograme
extrase din esantioane de vocale. Acestea au fost extrase din doar 547 de instante de
date, fatd de numarul mult mai mare de 3.179 de instante utilizate in aceastd lucrare.
Aceasta discrepantd mare in ceea ce priveste dimensiunile subseturilor de antrenare si
de validare poate explica acuratetea mai mare obtinuta in [He09].

3.4. Concluziile capitolului

In acest capitol, au fost propuse sisteme de invitare profunda, bazate pe utilizarea mai
multor retele neurale profunde (DNN-uri) complet conectate, legate intre ele in cadrul
unei configuratii de strategie de clasificare Tn ansamblu ,,unul-vs.-unul” (OvO) si
utilizdnd ca intrare un set extins de trasaturi acustice, spectrale si cepstrale extrase
algoritmic. Sistemele au fost testate pe baza de date SUSAS, pentru 5 subseturi de
grupare a claselor (SSD cu 4 clase, 3 clase si 2 clase pentru conditii reale de stres;
4 clase si 2 clase pentru conditii simulate de stres).

S-au obtinut Imbunatatiri semnificative ale performantelor fata de alte rezultate
relevante de ultimd generatie raportate anterior in literatura de specialitate, cu o
acuratete (neponderata/ponderata) (UA/WA) de 68,8% / 65,5% pentru conditii de stres
real cu 4 clase, 59,2% / 62,4% pentru conditii de stres real cu 3 clase, 66,7% / 81,4%
pentru conditii de stres real cu 2 clase, 75,5% / 75,5% pentru conditii de stres simulat
cu 4 clase, si 76,1% / 78,4% pentru conditii de stres simulat cu 4 clase.

Tabelul 3.9 — Comparatie de performanta intre cele mai bune rezultate
obtinute in aceastd lucrare si alte rezultate relevante publicate in literatura.

Setul Performanta
de Metoda P medie F1 medie R medie = UA WA
date [%6] [%6] [%0] [%0]
A [Zaol4] — GMM - - 64,0 —
Aceasta lucrare 69,7 68,9 68,8 65,5
B [He09] - GMM - - - 73,8
Aceasta lucrare 61,0 59,5 59,2 62,4
[Cas06] — HMM - - 72,9 —
D [Avil9] — CNN - - - 71,0
Aceasta lucrare 75,6 75,3 75,5 75,5
£ [Avil9] — CNN - - — 76,0
Aceasta lucrare 79,5 76,8 76,1 78,4
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Capitolul 4

RODeCAR: Un set de date nou pentru
detectia minciunilor din vorbire

Acest capitol se refera la dezvoltarea completa a unui set de date nou, obiectiv si de
inalta calitate pentru detectarea minciunilor din vorbire (DSD): setul de date Romanian
Deva Criminal Investigation Audio Recordings (RODeCAR). Parti din continutul de
fata au fost publicate Tntr-un articol de conferinta de catre candidat [Mih19b].

4.1. Context si sinteza cercetarii existente in domeniu

Rezultatele unui test poligraf nu sunt admisibile ca probe stiintifice intr-o instantd de
judecatd. In cel mai bun caz, acestea pot ghida un agent si urmareascd o anumiti pista
sau o linie de interogare. Desi nici un sistem de detectie a minciunilor din vorbire nu ar
avea valoare juridica, rezultatele s-ar putea dovedi de o acuratete mai mare, deoarece
unele trasaturi ale vorbirii sunt, in general, mai greu de modificat Tn mod voluntar decat
parametrii urmariti de testele poligraf conventionale sau de metodele mai noi de analiza
psihologica, care pot fi manipulate pentru a produce rezultate false [Ver09]. Mai mult,
chiar daca o abordare multimodala ar conduce la performante mai mari, un detector de
minciuni doar pe baza audio poate fi utilizat discret pentru majoritatea scenariilor
relevante, reducnd gradul de constientizare pentru subiect, minimizand sansele de
manipulare a rezultatelor testului.

Pentru a dezvolta sisteme de invatare automata capabile sa detecteze minciunile,
sunt necesare seturi mari de date cu adnotari precise si metodice. Natura continutului
audio ar trebui sa fie cat mai autentica. Datele simulate pot afecta capacitatea sistemului
de a generaliza pentru conditii reale [Mor12]. Pentru un context sensibil precum detectia
minciunilor, necesitatea de a dispune de date din situatii reale este cu atat mai mare.
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Principalele probleme evidentiate pentru seturile de date pentru DSD disponibile
public sunt utilizarea actorilor sau a participantilor antrenati anterior (comportament
simulat); abordarea unui obiectiv specific intr-un mediu familiar sau relaxat (scenariu
simulat); abordarea unor sarcini cu miza redusa (stimulare redusa); si utilizarea unor
metode de autoevaluare sau subiective pentru adnotarea datelor (adnotare subiectiva)
[Mih19b]. Pentru a depasi aceste dezavantaje semnificative comune, in aceasta lucrare
se propune o abordare diferita:

1) Participantii nu trebuie sa fi fost indrumati asupra comportamentului
asteptat si trebuie sa aiba control total asupra continutului raspunsurilor.

2) Nu ar trebui creat un scenariu specific; in schimb, in limitele rezonabilului,
ar trebui sd se utilizeze un cadru liber pentru a reduce previzibilitatea
discursului participantilor si/sau a liniei de intervievare (daca este cazul).

3) Participantii ar trebui sa fie constienti de consecinte relativ severe (cu miza
mare) atat pentru implicarea intr-un comportament nesincer, cat si pentru
recunoasterea unor adevaruri incriminatoare.

4) Adnotarea datelor ar trebui sa fie efectuata de un expert, dupa efectuarca
unei cercetari ulterioare pentru a determina in mod obiectiv si clar
veridicitatea declaratiilor participantilor.

5) In cazul in care incertitudinea privind etichetarea este minimizata, dar nu
eliminata, ar trebui utilizat un scor de incredere asociat fiecarei interactiuni.

4.2. Setul de date Romanian Deva Criminal
Investigation Audio Recordings

Pentru a raspunde primelor trei cerinte prezentate anterior, se poate argumenta ca una
dintre cele mai bune surse de material ar fi inregistrdrile unor activitati reale de
investigare a aplicarii legii, in care participantii sunt suspecti, martori etc., iar contextul
este dat de audieri si interviuri efectuate de agenti profesionisti instruiti in domeniul
aplicarii legii. Astfel, participantii au foarte putine cunostinte prealabile cu privire la
posibila linie de interogare si existd un mare stimulent att pentru cei onesti sa prezinte
in mod convingator o relatare veridica, cat si pentru suspecti sa ascunda in mod
convingator fapte incriminatoare. Natura sensibila si adesea confidentiald a unor astfel
de inregistrari este un factor de descurajare, dar, cu toate acestea, setul de date
RODeCAR a fost construit folosind fisiere care acopera 9 cazuri criminale rezolvate, Tn
timpul cdrora s-au desfasurat anchete pentru omor, agresiune sexuala si frauda. A patra
cerintd a fost indeplinita prin efectuarea unei analize meticuloase a inregistrarilor si a
insemnarilor asociate impreund cu procurorul care investigase initial cazurile, pentru a
determina veridicitatea continutului. In sfarsit, incertitudinea inevitabild cu privire la
detalii sau care rezultd din informatii indisponibile cu privire la investigatii a fost
abordata asociind un nivel de incredere intre 70% la 100% fiecarei interactiuni (fisier).
Dupa o filtrare initiald a continutului, toti cei 20 de vorbitori implicati au fost
identificati manual si asociati cu un numar de identificare, cu o valoare speciald
rezervata procurorului (care nu a fost luatd in considerare pentru continutul final al
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setului de date). De asemenea, s-a tinut cont de genul acestora, avand 4 femei si 16
barbati. Piesele audio au fost apoi extrase cu ajutorul FFmpeg si salvate in format PCM
pe 16 biti, la o frecventd de esantionare de 16 kHz.

Apoi, cele 26 de inregistrari audio prelucrate (in total, aproximativ 7,5 ore de
material) au fost clasificate in trei categorii distincte, in functie de tipul de continut si de
modul in care sunt implicati participantii:

e Interogatorii (Q): interogatoriile participantilor de catre procuror intr-un
mediu formal si in urma unei proceduri stricte; acesta este cel mai stresant
scenariu pentru participanti.

e Interviuri (I): interactiuni intre procuror si participant intr-un mediu
informal (adesea mai familiar pentru subiect); acesta este cel mai putin
stresant scenariu pentru participanti.

e Marturii (M): relatari / marturisiri neintrerupte, in forma libera, facute de
participanti, adesea ca urmare a unui interogatoriu anterior.

Fiecare fisier a fost segmentat semiautomat. Un segment este definit ca fiind o
portiune de vorbire de la un singur vorbitor, fie (i) separata printr-o pauza de cel putin
200 ms de alte portiuni de vorbire de la acelasi vorbitor; fie (ii) separata de alte portiuni
de vorbire de la un vorbitor diferit, indiferent de durata pauzei initiale.

Adnotarea binara (adevarat, T / neadevarat, UT) s-a facut pentru fiecare segment,
dar intr-un sens global; de exemplu, un segment scurt care contine informatii corecte
faptic, aflat Tn cadrul unui segment mai lung al unui vorbitor care are un comportament
nesincer, este etichetat ca neadevarat. Argumentul este ca starea de spirit in care se afla
participantii atunci cand mint va fi mentinuta de obiectivul pe termen lung de a insela
procurorul, indiciile fiind Inca prezente in discursul participantilor.

Setul de date, in forma sa completd si publica, este format din 4 ore si 46 de
minute total, obtinut de la 20 de vorbitori (4 femei, 16 barbati) in timpul unor marturii,
interviuri si interogatorii efectuate de organele de aplicare a legii din Romania, in care
toti participantii au fost persoane de interes (vinovati, suspecti, martori etc.). Din durata
totala, 3 ore si 28 de minute reprezintd segmentele participantilor; 2 ore si 6 minute
(60,5%) reprezinta continutul adevarat, iar 1 ord si 22 de minute (39,5%) reprezinta
continutul neadevarat. Setul de date RODeCAR este disponibil la cerere si poate fi
accesat aici: https://speed.pub.ro/downloads/paralinguistic-datasets/.

4.3. Concluziile capitolului

n acest capitol, a fost prezentat setul de date Romanian Deva Criminal Investigation
Audio Recordings (RODeCAR): un set de date ce contine rostiri adevarate si
neadevarate, construit prin analiza, procesarea si examinarea inregistrarilor originale
arhivate n urma unor investigatii criminale. Cel mai important avantaj de valorificat
prin utilizarea acestui set de date este natura obiectiva a continutului: toti vorbitorii au
fost suspecti sau martori in cazuri criminale reale, iar toate interactiunile au fost
spontane si au facut parte din contexte autentice de aplicare a legii.
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Capitolul 5

Detectia minciunilor din vorbire

Acest capitol se refera la sarcina de detectie a minciunilor din vorbire (DSD). Parti din
continutul de fata au fost publicate de candidat intr-o lucrare de conferinta [Mih21a] si
un articol de jurnal [Mih22a].

5.1. Context si sinteza cercetarii existente in domeniu

Pentru DSD, cercetarile anterioare au fost efectuate utilizand trasaturi si descriptori ai
semnalului vocal extrasi algoritmic, inclusiv media si deviatia standard a frecventei
fundamentale [Sen22], MFCC-uri si coeficientii delta si delta-delta ai acestora [Fat21a,
Menl7], raportul armonice-zgomot (HNR) [Jail6] sau alte trasaturi acustice si
prozodice [Men17, Vel19] bazate pe setul ComParE. In ceea ce priveste modelele ML si
DL utilizate, acestea includ masini cu vectori de suport (SVM) [Jail6, Menl7, Monl16,
Sen22], ansambluri de arbori de decizie (RF) [Menl7, Sen22, Vell9, Zha20], FCNN
[Kopl9, Menl7, Sen22, Vell9], regresie logistica [Kopl9, Menl7] sau metode n
ansamblu cu clasificatori multipli si vot mediu/majoritar [Vell9].

5.2. Detectia vorbirii ca subsarcina

Una dintre primele sarcini care trebuie abordate in cadrul unui lant de procesare este
detectia vorbirii (VAD) [Mih2la], abordata in aceastd lucrare ca o sarcina secundara
pentru DSD pentru extragerea unor trasaturi prozodice. In aceastd lucrare, rostirile sunt
definite ca fiind continutul intervalelor unui semnal audio in care este prezenta vorbirea,
separate de alte astfel de intervale de vorbire prin pauze cu o duratd de cel putin 200 ms.

Modelele de retele neurale profunde (DNN) analizate sunt FCNN, RNN bazate pe
LSTM si CNN, impreuna cu trei tehnici optimizate de postprocesare: praguri cu
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histerezis, filtrarea duratei minime si extinderea bilaterald. Subsistemele VAD propuse
bazate pe FCNN utilizeaza doua straturi ascunse si folosesc trasaturi extrase algoritmic,
si anume energia, rata de trecere prin zero (ZCR), HNR, coeficientul de autocorelatie
normalizat si primele 13 MFCC, care sunt grupate in mai multe subseturi de trasaturi.
Subsistemele bazate pe RNN utilizeaza un strat LSTM, urmat de straturi complet
conectate pentru clasificarea propriu-zisa, si au ca intrare aceleasi seturi de trasaturi.
Subsistemele bazate pe CNN implementeaza trei perechi de straturi convolutionale si de
agregare, urmate de straturi complet conectate pentru clasificare. Esantioancle
semnalului in domeniul timp sau reprezentarea sa in domeniul frecventd, data de
transformarea Fourier discreta (DFT) calculata Tn 127 de puncte, sunt furnizate catre
CNN. Toate trasaturile sunt calculate la nivel de cadru. Iesirea modelului va reprezenta
probabilitatea per cadru sa fie prezenta vorbirea. O fereastra glisanta care cuprinde 3
rezultanta este comparatd cu un prag. Daca valoarea este peste prag, fereastra va fi
considerata pozitiva (contine vorbire). Ferestrele pozitive consecutive determina
momentele de inceput si de sfarsit ale rostirii. Pentru a creste performanta, se utilizeaza
histerezisul pentru a obtine doud praguri separate, cel superior fiind implicat pentru
tranzitia de la predictii negative la pozitive. In plus, in cazul in care 0 rostire ar avea o
durata mai mica decat valoarea de referinta Azmin, €Ste eliminata. Pentru rostirile ramase,
se implementeaza o extindere bilaterald a duratei acestora pentru a compensa tendinta
subsistemului de a subestima lungimea lor. Extinderea consta in scidereca momentul de
timp de inceput cu o valoare Afex , Tn timp ce momentul final creste cu aceeasi valoare.

Testarea finald a fost efectuata pe subsetul cu zgomot ambiental real din Corpus
and Environment for Noisy Speech Recognition (CENSREC-1-C) [Kit07], rezultatele
detaliate fiind prezentate in Tabelul 5.3, in comparatie cu alte lucrari. Subsistemul VAD
a fost adaptat ulterior pentru seturile de date DSD.

Tabelul 5.3 — Subsistemul VAD: acuratetea la nivel de rostire [%] in functie de tipul de
model, setul de date CENSREC-1-C.

Tipul zgomotului ambiental
Model Restaurant Autostrada Medic
SNR crescut | SNR scazut | SNR crescut | SNR scazut

CENSREC-1-C

(standard) [Kit07] 74,20 56,50 39,40 41,40 52,88
[Espli] 76,75 63,02 92,44 79,64 77,96
[Fuj10] 92,75 65,51 100,00 100,00 89,57
[Fuj14] 75,65 21,45 95,94 49,86 60,73
FCNN 88,11 57,46 56,65 54,34 64,14
RNN 74,25 39,10 65,80 51,50 57,66
CNN-DFT1 85,21 64,92 82,60 75,65 77,10
CNN-DFT2 97,10 59,13 95,36 89,56 85,29
CNN-DFT3 99,13 68,69 97,97 90,72 89,13
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5.3. Arhitecturile sistemelor propuse

Sistemul de bazd de invatare profundd propus pentru sarcina principald, detectia
minciunilor din vorbire (DSD), consta intr-un DNN care primeste ca intrare o versiune
modificata a setului extins de 2.258 trasaturi de semnal vocal descris in Capitolul 2.
Clasificatorul DNN este un model FCNN, care utilizeaza intre 2 si 3 straturi ascunse cu
64 sau 128 de noduri per strat, dar cu un strat de iesire de dimensiune egala cu numarul
de clase luate in considerare, i.e. 2 (adevarat si neadevarat), si care utilizeaza functia de
activare softmax in loc de un singur neuron care aplica functia de activare sigmoida.

In ceea ce priveste modificarea setului de trisituri, aceasta se refera la includerea
suplimentara a doua trasaturi prozodice (UPF) [Mih22a]: durata rostirii si durata pauzei
initiale, adicd intervalul de timp dintre sfarsitul rostirii anterioare si inceputul celei
curente, ambele dovedite a fi relevante pentru sarcina DSD.

Este propus un al doilea sistem DSD, care valorifica natura extragerii automate a
trasaturilor oferite de CNN-uri. Modelul primeste la intrare spectrograma fiecarei rostiri
preprocesate, extrasa folosind ferestre Hamming cu durata de 25 ms si suprapunere de
15 ms, impartite liniar Tn 257 de benzi de frecventa (corespunzator jumatatii frecventei
de esantionare). Ulterior, se aplica trei randuri de straturi convolutionale 2D cu un camp
receptiv mic, cu straturi de agregare aplicate dupa fiecare pentru a reduce dimensiunea
datelor. Iesirea stratului final de agregare reprezinta setul de harti de trasaturi extrase
automat, care sunt apoi concatenate intr-un vector 1D si trecute printr-o secventd de
straturi ascunse complet conectate. Impreund cu stratul de iesire, acestea formeazi
sectiunea propriu-zis de clasificare si adopta o configuratie (numar de straturi, numar de
noduri per strat) conform celei mai bune structuri determinata anterior.

in cele din urmi, pentru a creste si mai mult performanta, se propune o retea
hibrida CNN-MLP (sectiunea MLP fiind reprezentata de setul final de straturi complet
conectate de dupa stratul de concatenare), combinand trasaturile extrase automat
furnizate de straturile convolutionale cu cel mai bun subset de trasaturi extrase
algoritmic, determinat cu ajutorul sistemului DSD de baza bazat pe DNN. Aceste
caracteristici, extrase la nivelul rostirilor asa cum s-a descris anterior, sunt furnizate ca
intrare suplimentard si sunt concatenate cu trasaturile extrase automat nainte de a fi
introduse n sectiunea de clasificare (complet conectatd) a retelei hibride.

5.4. Metodologie si rezultate experimentale

Setul de date Real-Life Trial Data for Deception Detection (RLDD) [Perl15] cuprinde
121 de inregistrari audio-video in limba engleza ale inculpatilor si martorilor, obtinute
din procese desfasurate in Statele Unite, 61 de inregistrari fiind etichetate ca
neadevarate si 60 ca adevarate. Durata totala este de 56 min, cu o duratd medie a de
28 s. Excluzand procurorii, avocatii si alti intervievatori, numarul de vorbitori este de 56
(22 femei, 34 barbati). Al doilea set de date, RODeCAR, a fost descris in Capitolul 4.
Alte cercetari publicate anterior cu privire la DSD pentru setul de date RLDD
utilizeaza o abordare la nivel de vorbitor [Sen22] sau la nivel de inregistrare [Fat21a,
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Jail6, Vell9]. Prima implicd determinarea atitudinii generale a fiecarui vorbitor (56 de
cazuri), In timp ce a doua clasifica fiecare Inregistrare audio intreagd (121 de cazuri) ca
fiind adevdrata sau nu. In aceastd lucrare, accentul principal este pus pe o abordare
diferita, mai dificila, la nivel de rostire, anume determinarea rostirilor adevarate vs.
neadevarate din fiecare inregistrare. Pentru aceasta, din fiecare inregistrare audio din
seturile de date RLDD si RODeCAR, au fost extrase toate rostirile, n total 931 (467
adevarate si 464 neadevarate) si 5.859 (3.136 adevarate si 2.723 neadevarate).

Daca nu este specificat altminteri, pentru experimentele DSD s-a utilizat ca
metodologie de testare validarea incrucisata cu 10 repetari, separand vorbitorii, cu o
impartire 80% / 20%, asigurandu-se acelasi raport de instante adevarate si neadevarate
pentru fiecare subset, precum si acelasi raport de vorbitori de gen masculin si feminin.

Modelele bazate pe FCNN au fost evaluate pentru o adancime (numarul de straturi
ascunse) intre 2 si 3, cu 64 sau 128 de noduri per strat ascuns. Alti hiperparametri alesi
au inclus: functia de activare ReLU pentru straturile ascunse; Adam ca algoritm de
optimizare; regularizare L1 cu parametrul de regularizare egal cu 10™* . Deoarece setul
de date RODeCAR este usor dezechilibrat in ceea ce priveste distributia claselor (53,5%
dintre enunturi sunt adevarate), a fost utilizata ponderarea claselor.

Sistemele de baza au fost testate pentru setul complet de 2.260 de trasaturi, descris
in Sectiunea 5.3, precum si pentru mai multe subseturi de trasaturi. Apoi, utilizand un
nou algoritm de selectie a trasaturilor bazat pe testul Kolmogorov-Smirnov (KS), au fost
obtinute inca 5 subseturi prin selectarea celor mai relevante 10, 20, 50, 100 si 200 de
trasaturi din punct de vedere al statisticii KS, rezultind un numadr total de 36 de
subseturi de trasaturi. Pentru celelalte doua sisteme DSD propuse, i.e. cele bazate pe
CNN sau cele care utilizeaza o retea hibrida CNN-MLP, spectrogramele de intrare
trebuie sa aiba toate aceeasi dimensiune, necesitand astfel completare pana la durata
celei mai lungi rostiri din fiecare set de date (in numar de cadre). A fost utilizata, in
schimb, regularizarea L2. Sectiunea complet conectata este formata din doua straturi, cu
32 de noduri per strat. Toti ceilalti hiperparametri urmeaza aceeasi configuratie ca in
cazul sistemului DSD de baza, bazat pe FCNN, descris anterior.

Pentru a compara modelul propus si celelalte sisteme DSD raportate in literatura
de specialitate, rezultatele la nivel de rostire au fost postprocesate la nivel macro pentru
a corespunde rezultatelor alternative la nivel de vorbitor si la nivel de Inregistrare, dupa
caz. Pentru setul de date RLDD (singurul pentru care se pot face astfel de comparatii,
deoarece pana la data redactarii acestei teze nu au fost publicate alte rezultate pentru
setul de date RODeCAR de catre parti externe), se parcurg urmatorii pasi:

e in cazul abordarii la nivel de vorbitor, toate rostirile care apartin fiecarui
vorbitor sunt grupate impreuna, iar votul majoritar este luat asupra
etichetelor la nivel de rostire prezise de modelul CNN-MLP;

e in cazul abordarii la nivel de inregistrare, se efectueaza un pas similar, dar
pentru fiecare Tnregistrare in loc de fiecare vorbitor.

Pentru RLDD, rezultatele la nivel de vorbitor si de inregistrare sunt prezentate in
Tabelul 5.11 si Tabelul 5.12, in functie de acuratetea (ponderatd). Pentru RODeCAR,
performanta pentru adaptarea sistemului la nivel de vorbitor a fost determinata ca fiind
83,5%. Abordarea la nivel de inregistrare este inaplicabila din cauza naturii setului de
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Tabelul 5.11 — Acuratetea pe subsetul de test la nivel de vorbitor [%]
comparatie cu alte lucrari publicate in literaturd: RLDD.

Sistem Acuratete [%0]
[Sen22] — RF 71,2
[Sen22] — MLP 61,0
Aceasti lucrare: CNN-MLP; intrare: spectrograma la scara liniara de 856
dimensiune 1,183x257 / 2,392x257 + 10 / 340 trasaturi; 16 kHz esantionare '

Tabelul 5.12 — Acuratetea pe subsetul de test la nivel de inregistrare [%]
comparatie cu alte lucrari publicate in literaturda: RLDD.

Sistem Acuratete [%0]
[Fat21a] — SVM 81,5
[Vell9] — Ansamblu (KNN + RF + MLP) 70,0
[Jail6] — SVM 34,2
Aceasta lucrare: CNN-MLP; intrare: spectrograma la scara liniara de 886
dimensiune 1,183%257 / 2,392x257 + 10 / 340 trasaturi; 16 kHz esantionare ’

date RODeCAR, deoarece fisierele sale individuale au durate foarte lungi (de la cateva
zeci de minute pana la o ora).

5.5. Concluziile capitolului

In acest capitol, au fost propuse, implementate si validate mai multe subsisteme de
detectie a vorbirii (VAD) bazate pe retele neurale profunde (DNN). Subsistemul VAD
este utilizat pentru extragerea trasaturilor prozodice la nivel de rostire.

Pentru sarcina principala DSD, s-a demonstrat ca abordarea la nivel de rostire este
mai potrivitd decat alte abordari la nivel de vorbitor sau de Inregistrare pentru aplicatii
de expertiza criminalistica. Au fost propuse, implementate si validate mai multe sisteme
DSD bazate pe retele neurale. Cea mai performantd arhitectura a fost o noud retea
hibrida de tip CNN-MLP, care a valorificat o fuziune a hartilor de trasaturi extrase
automat si a unor subseturi de trasaturi traditionale, selectate pe baza unui nou algoritm
de selectie propus. In abordarea la nivel de rostire, sistemul atinge o acuratete de 63,7%
in cazul setului de date RLDD si de 62,4% Tn cazul setului de date RODeCAR.

Pentru RLDD, performanta la nivel de vorbitor a fost de 85,6%, reprezentand o
crestere de 20,22% fatd de alte sisteme comparabile raportate in literatura; iar cea la
nivel de Tnregistrare a fost de 88,6%0, o crestere corespunzatoare de 8,71%.

Pentru setul de date RODeCAR, abordarea la nivel de Tnregistrare este
incompatibild, dar abordarea la nivel de vorbitor a condus la o acuratete de 83,5%.
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Capitolul 6

Recunoasterea emotiilor din vorbire,
urmarirea comportamentului suspect

Acest capitol se referd la sarcina de determinare a continutului afectiv prezent in
vorbire, denumita si recunoasterea emotiilor din vorbire (SER). Parti din continutul de
fata au fost publicate intr-un articol de conferintd [Mih19a] si intr-un articol de revista
[Mih21c] de catre candidat. Parti din continutul de fatd au fost sustinute de participarea
candidatului ca asistent de cercetare in cadrul proiectului PN-I11-P2-2-2.1-SOL-2016-
02-0002, acord 2SOL/2017, finantat de Guvernul Romaniei prin UEFISCDI: Sisteme
inteligente de analiza video §i audio - Tehnologii si sisteme video inovative pentru
reidentificarea persoanei si analiza comportamentului disimulat (SPIA-VA) [Mih20].

6.1. Context si sinteza cercetarii existente in domeniu

La proiectarea sistemelor SER, existd doud scoli principale de gandire 1n psihologie care
stabilesc modelarea conceptuald a emotiilor:
e clase discrete [Laz99], in care fiecare emotie (sau, mai degraba, fiecare clasa
de emotii) se distinge holistic de celelalte; si
e modele dimensionale [Wat99], in care un numar de marimi psihologice
continue (intensitatea, valenta) formeaza un spatiu afectiv multidimensional
(de obicei 2D), fiecare emotie fiind o zond in cadrul acestuia.

In acest sens, in literatura de specialitate au fost raportate rezultate promititoare
folosind modele si tehnici de invatare automatd (ML) si profunda (DL), inclusiv modele
Markov ascunse [Sha23b], masini cu vectori de suport (SVM) [Jin15], DNN-uri de tip
perceptron multistrat (MLP) [Atm20, Lat20a, Raol7], retele neurale recurente (RNN)
cu celule LSTM [Ghal9, Liu20, Mirl7], retele neurale convolutionale (CNN) [Tan21,
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Zhal8a], modele hibride [Fah20] sau retele neurale recurent-convolutionale avansate
(CRNN) [Chel8, Zhal9], cu extragere a trasaturilor fie algoritmica, fie automata.

6.2. Modele dimensionale pentru reprezentarea
continua-discreta a emotiilor

Deoarece modelele dimensionale conventionale derivate in domeniul psihologiei permit
doar o vaga ,,cartografiere” a spatiului afectiv, fara pozitionare exacta sau delimitare
numerica a claselor de emotii, ar fi util sd se construiascd modele mai precise (dar
compacte si de complexitate redusd) folosind tehnici ML. Aceste modele ar permite
determinarea clasei de emotie a unei instante pe baza pozitiei sale in spatiul afectiv (de
exemplu, valorile sale de intensitate si valentd). O abordare alternativd constda in
adoptarea unor strategii multidomeniu diferite, in care paradigmele discrete si continue
sa fie legate direct intre ele a priori [Mih21c].

Principala sursd de date pentru adaptarea modelului dimensional ar fi un set de
date cu o dubld adnotare discretd si continud a continutului emotional (etichete pentru
clasele de emotii si valori numerice pentru dimensiunile afective). Singurul corpus de
acest tip disponibil este setul de date Interactive Emotional Dyadic Motion Capture
(IEMOCAP) [Bus08], care a fost utilizat aproape exclusiv pentru clasificarea emotiilor.
Se poate utiliza o sursa suplimentara, precum corpusul Warriner-Kuperman-Brysbaert
(WKB) [Warl3], care include adnotari ale dimensiunilor afective pentru o serie de
cuvinte, cele relevante reprezentand clasele de emotii, precum ,.furie” (i.e. ,,conceptul
de furie”), etc. In abordarea propusi, aceste valori adnotate sunt valorificate pentru a
initializa centroizii (mediile) claselor. Rationamentul este ca includerea corpusului
WKB creste considerabil robustetea si duce la o generalizare mai buna.

Trei algoritmi ML au fost testati pentru dezvoltarea modelului dimensional al
emotiilor: modelul celor K medii (KMM), modele cu mixturi de Gaussiene (GMM) si
masini cu vectori suport (SVM). Pentru KMM si GMM, centroizii (mediile) claselor au
fost initializati in unul din doua moduri: (i) utilizadnd valorile estimate prin calcularea
mediei pe datele IEMOCAP (initializare nativa); (ii) utilizand valorile estimate pe baza
datelor WKB (initializare WKB). Prima optiune permite o mai buna potrivire a datelor,
dar, in al doilea caz, generalizarea este mai mare. SVM-urile conduc la rezultate si mai
bune datorita transformarii spatiului afectiv intr-unul mai mare dimensional, dar sunt
limitate la IEMOCAP. Toate experimentele au fost efectuate prin validare incrucisata cu
5 repetari, rezervand un grup de vorbitori pentru testare (20% din date). Rezultatele sunt
prezentate folosind ca masuri acuratetea neponderata (UA) si cea ponderata (WA).

Tn Tabelul 6.2, abordarea propusa pentru dezvoltarea modelelor dimensionale este
comparatd cu alte lucrari care utilizeaza sisteme de clasificare standard pentru emotii
discrete. Dupa cum se poate observa, modelele dimensionale pot conduce la cele mai
bune performante atata timp cat exista date fiabile privind dimensiunile afective; cu alte
cuvinte, daca valorile spatiului afectiv pentru segmentele de vorbire pot fi prezise corect
de un model de regresie.
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Tabelul 6.2 — Compararea performantelor maxime cu alte lucrari care utilizeaza sisteme
de clasificare standard pentru emotii discrete.

Context Cele mai bune rezultate
[Chel8] UA =64,7%
[Fah20] UA =66,0%, WA =70,5%
[Jin15] WA = 68,6%
[Lat20a] UA =61,0%
[Liu20] UA =65,0%, WA =66,1%
[Mirl7] UA =58,8%, WA =63,5%
[Zhal8a] UA =63,9%, WA =70,4%
[Zhal9] UA =67,0%, WA =68,1%
Modelare dimensionali (DM) UA = 74,3%, WA = 72,5%

6.3. Arhitecturile sistemelor propuse

In aceastd sectiune sunt prezentate mai multe arhitecturi de sistem complete care pot fi
utilizate pentru SER, inclusiv tipuri bazate pe strategii multidomeniu care valorifica
modelele dimensionale detaliate in Sectiunea 6.2.

Arhitecturile de sistem propuse pentru sarcina SER au fost dezvoltate iterativ si
prezintd un nivel de complexitate crescator, incadrandu-se in sase categorii (abordari):

1) modele DNN de sine statatoare, pentru clasificare sau regresie;

2) strategii de clasificare in ansamblu incorporand mai multe modele DNN;

3) sisteme multidomeniu, reunind paradigmele de recunoastere a emotiilor;

4) modele DNN de clasificare adaptate prin invatare prin transfer (TL);

5) clasificare prin fuziune eterogena folosind modele TL-DNN;

6) clasificare in ansamblu omogena folosind modele TL-DNN.

Abordarea cu modele DNN de sine statatoare primeste la intrare un set extins de
2.258 de trasaturi acustice, spectrale si cepstrale. Clasificatorul este un model de retea
neurald complet conectatd (FCNN), care utilizeaza intre 1 si 4 straturi ascunse, cu
numere diferite de noduri per strat si cu un strat de iesire de dimensiune egala fie cu
numarul de clase, fie de doi neuroni, care corespund dimensiunilor spatiului afectiv 2D.
Cel de-al doilea tip de sistem, mai avansat, reviziteaza abordarea de clasificare in
ansamblu prezentatd in Capitolul 3, extinzand-o catre cele doud strategii principale
adoptate de modelele SVM pentru probleme multiclasa: unul-vs.-unul (OvO) si
unul-vs.-restul (OvR). Pentru sistemele multidomeniu, sunt propuse sapte forme:

e tipul 1: forma nativa de invatare corelata;

e tipul 2: primele straturi active sunt comune pentru cele doua sarcini, apoi
exista un strat de iesire pentru una dintre sarcini, iar a doua sectiune
activa este utilizata pentru cealaltd sarcina — (A) prima sectiune
modeleaza regresia; (B) prima sectiune modeleaza clasificarea;
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e tipul 3: prima sectiune activa se concentreaza pe una dintre sarcini, iar a
doua sectiune activd este antrenatd pentru cealaltd sarcind pe
aceleasi date initiale de intrare impreund cu iesirile primei sectiuni
active — (A)regresia este modelata de prima sectiune;
(B) clasificarea este modelata de prima sectiune;

e tipul 4. aceste abordari secventiale valorifica modelele dimensionale (DM)
pre-antrenate, asa cum este descris in Sectiunea 6.2, pentru a stabili
legatura dintre spatiul continuu al afectelor si pozitia in cadrul
acestuia (determinata prin regresie) si clasa de emotie — (A) se
utilizeazd aplicarea directd a DM pentru a determina clasa de
emotie pe baza iesirii modelului de regresie DNN; (B) un al doilea
DNN este antrenat pe datele de intrare initiale impreund cu
clasificarea preliminara furnizata de DM.

Invitarea prin transfer (TL) este o tehnicd de invitare profundi (DL) care
valorifica transformarile spatiului de date corespunzatoare unei sarcini pentru care au
fost proiectate DNN-urile, adaptandu-le pentru o sarcini diferitd, conexa. In contextul
SER, acest lucru se realizeaza prin adoptarea unor modele de recunoastere a imaginilor
foarte performante si prin reprezentarea instantelor de date intr-o forma compatibild cu
imaginile, de exemplu, spectrograme. Modelele moderne de recunoastere a imaginilor
(denumite in continuare TL-DNN) sunt: Xception, VGG16 si VGG19, ResNet50,
ResNet50V2, InceptionV3, InceptionResNetV2, NASNetMobile si NASNetLarge si
EfficientNetBO0 pana la EfficientNetB7, antrenate pe setul de date ImageNet.

In aceastd lucrare, prima abordare propusi bazati pe TL consti in reantrenarea
straturilor superioare ale fiecarui TL-DNN pentru a dezvolta modele de clasificare de
sine statatoare. Mergand mai departe, se propune o forma de reprezentare a informatiilor
prin fuziune sub forma unui sistem TL-DNN eterogen: nucleul fiecaruia dintre modelele
TL-DNN este utilizat pentru a extrage reprezentari profunde ale hartilor de trasaturi ale
datelor de intrare. Toate reprezentarile sunt apoi concatenate intr-un singur vector care
este ulterior trimis unui clasificator DNN. Abordarea omogena bazatd pe TL, spre
deosebire de sistemul eterogen, valorifica strategiile de clasificare de ansamblu (OvO si
OVR), dar cu modele TL-DNN. Proprietatea de omogenitate se refera la faptul ca,
pentru fiecare combinatie de clase, se utilizeaza acelasi model in cadrul unui sistem.

Cele trei abordari bazate pe TL-DNN pentru sistemele SER sunt denumite a patra,
a cincea $i a sasea abordare globald pentru SER. Pentru abordarile bazate pe TL-DNN,
datele de intrare furnizate retelelor trebuie sd fie sub forma de spectrograme. Acestea au
fost extrase la scard liniara sau logaritmica, utilizand ferestre Hamming cu durata de
25 ms (suprapunere de 15 ms), cu scalare liniara sau Mel si 3 canale de culoare (RGB).

6.4. Metodologie si rezultate experimentale

Baza de date Berlin Database of Emotional Speech (EMODB) [Bur05] este un set de
date in limba germana care cuprinde 535 propozitii scurte Tnregistrate de 10 actori (5
femei, 5 barbati) special alesi de un juriu avand ca principale criterii naturaletea si
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inteligibilitatea. Enunturile au o durata medie de 2,5 s si o durata maxima de 8 s. Cele 7
clase de emotii luate in considerare sunt urmatoarele Furie (ANG), Dezgust (DIS), Frica
(FEA), Tristete (SAD), Plictiseald (BOR), Fericire (HAP) si Neutru (NEU).

Deoarece aceastd lucrare se concentreaza pe expertiza criminalistica, Tn special
monitorizarea comportamentului suspect, clasele de emotii negative sunt mai relevante
si mai important de detectat (individual, pentru aplicatii care necesitd mai multe detalii
si nuante), precum si manifestarile afective negative In general (considerate impreuna ca
un singur grup). In afari de setul complet de 7 clase, au fost luate in considerare trei
subseturi suplimentare. Cele 4 sunt:

e EMODB-7: 7 clase: ANG, DIS, FEA, SAD, BOR, HAP si NEU;

e EMODB-5N: 5 clase: ANG, DIS, FEA, SAD si NEU,;

e EMODB-4: 4 clase: ANG, SAD, HAP si NEU;

e EMODB-2N: 2 clase: Negative (NEG; grupand ANG, DIS, FEA si SAD)
vs. NEU.

Setul de date Crowd-sourced Emotional Multimodal Actors (CREMAD) [Cao0l14]
cuprinde 7.442 de 1inregistrari in limba englezd de continut afectiv manifestat in
propozitii rostite de 91 de actori (43 de femei, 48 de barbati). Cele 6 clase de emotii au
fost urmatoarele: Furie (ANG), Dezgust (DIS), Frica (FEA), Tristete (SAD), Fericire
(HAP) si Neutru (NEU). Durata medie a inregistrarilor este de 2,5 s. Cele 4 subseturi
utilizate Tn aceasta lucrare sunt:

e CREMAD-6: 6 clase: ANG, DIS, FEA, SAD, HAP si NEU,;

e CREMAD-5N: 5 clase: ANG, DIS, FEA, SAD si NEU;

e CREMAD-4: 4 clase: ANG, SAD, HAP si NEU;

e CREMAD-2N: 2 clase: Negative (NEG; grupand ANG, DIS, FEA si SAD)
vs. NEU.

Setul de date IEMOCAP [Bus08] include 10 actori (5 femei, 5 barbati) care
lucreaza in perechi pentru a rezolva sarcini de vorbire in limba engleza, scrise si
improvizate, cu un numar total de 10.039 de inregistrari audio-vizuale. In total sunt 10
clase de emotii discrete (Furie, Frica, Dezgust, Tristete, Fericire, Frustrare, Entuziasm,
Surpriza, Neutru si Altele), dar multe dintre ele subreprezentate. Rezulta necesitatea de
a grupa doar un subset mai mic dintre acestea in 4 clase noi, si anume: Neutru (NEU);
Tristete (SAD); Manie + Frustrare (ANG); si Fericire + Excitare (HAP). Dimensiunile
continue sunt intensitatea si valenta. Cele 2 subseturi luate in considerare sunt:

e IEMOCAP-4: 4 clase: ANG, HAP, SAD si NEU,;
e IEMOCAP-2N: 2 clase: Negative (NEG; grupand ANG si SAD) vs. NEU.

Pentru Abordarea 1 (modele DNN de sine statatoare), numarul de straturi ascunse
a fost ales intre 1 si 4, numarul de neuroni pentru primul strat ascuns fiind ales din setul
{8, 16, 32, 64, 128, 256, 512, 1024}, iar rata de antrenare selectiva a neuronilor a variat
intre 0,1 si 0,5. Alti hiperparametri alesi au inclus: functia de activare ReLU pentru
straturile ascunse si fie softmax (pentru clasificare), fie functia liniara (pentru regresie)
drept functie de activare pentru stratul de iesire. Aceleasi configuratii au fost testate
ulterior pentru clasificatorii OvO si OvR DNN (Abordarea 2), clasificatorul DNN final
avand o adancime fixd de 1, 2 sau 3 straturi. Configuratiile au fost de asemenea
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Tabelul 6.13a — Comparatie intre cele mai bune rezultate pentru clasificare (SER)
obtinute in aceasta lucrare si alte rezultate relevante publicate in literatura.

Subsetul i Perf.
de date Sistem UA | WA
[%] | [%]
[Ker19] — SVM + eliminarea recursiva a trasaturilor -1 86,2
[Chel8] — CRNN —| 82,8
[Lotl7] — SNN + LSM + banc de filtre Gammatone - | 824
[Bis13] — SVM + recunoasterea genului -1 815
[Chal4] - GMM 79,8 -
EMODB-7 [Yil21] — SVM + selectia trasaturilor 78,6 | 79,1
[Kan21] — GA + grupare 77,5 -
[Chal4] — SVM 77,0 -
Aceasti lucrare: Abordarea 2 — clasificare Tn ansamblu (OVR)
. . . 82,6 | 82,9
folosind mai multe DNN-uri (FCNN).
[Vasl5] - GMM + SVM -1 84,3
EMODB-4 | Aceasti lucrare: Abordarea 2 — clasificare in ansamblu (OvR)
. . . 88,9 | 89,1
folosind mai multe DNN-uri (FCNN).
[Hel5] — MLP + propagare inversa bazata pe GA -1 804
EMODB-5N | Aceasti lucrare: Abordarea 2 — clasificare in ansamblu (OvR)
. . . 91,2 | 914
folosind mai multe DNN-uri (FCNN).
[Cas08] — SVM -1 958
EMODB-2N | [Vasl15] - GMM + SVM -1 949
Aceasti lucrare: Abordarea 1 — DNN (FCNN) de sine statator. | 95,1 | 98,3
[Gha20] - SVM -1 57,2
[Ghal9] - LSTM -1 57,0
CREMAD-6 | [Beal8] - LSTM -1 415
Aceasti lucrare: Abordarea 6 — clasificare Tn ansamblu (OvO) 513 | 546
omogena folosind modele TL-DNN (EfficientNetB1). ' ’
Aceasti lucrare: Abordarea 6 — clasificare Tn ansamblu (OvO)
CREMAD-4 omogena folosind modele TL-DNN (EfficientNetB1). 658 | 703
Aceasta lucrare: Abordarea 6 — clasificare in ansamblu (OvO)
CREMAD-5N omogena folosind modele TL-DNN (EfficientNetBO0). ST | 587
CREMAD-2N | Aceasta lucrare: Abordarea 1 — DNN (FCNN) de sine statator. | 72,8 | 72,6
[Yi22] — DNN + augmentare adversariala a datelor 63,7 | 63,2
[Lat20a] — MLP + date sintetizate prin GAN 61,0 —
[Yi22] — SVM + augmentare adversariala a datelor 60,0 | 64,7
[Yil21] — SVM + selectia trasaturilor 59,4 | 59,5
IEMOCAP-4 | [Mirl7] — MLP + LSTM + atentie 58,7 | 63,5
[Pan20] - LSTM 48,7 | 57,1
[Raol17] — MLP + i-vectori —| 48,8
Aceasti lucrare: Abordarea 2 — clasificare in ansamblu (OVR) 587 | 616
folosind mai multe DNN-uri (FCNN). ' ’
IEMOCAP-2N [RahlZ! — SVM + adaptarea trasaturilor . _ -1 69,8
Aceasti lucrare: Abordarea 1 — DNN (FCNN) de sine statator. | 69,0 | 71,2
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Tabelul 6.13b — Comparatie intre cele mai bune rezultate pentru regresie (SER)
obtinute in aceasta lucrare si alte rezultate relevante publicate in literatura.
Rezultatele sunt separate pe fiecare dimensiune afectiva: A = intensitate, V = valenta.

Set de Performanta
date Sistem MSE (f. cost) P Pe
A \Y A \ A \Y
[Atm20] — MLP - - - - 10,611 | 0,301
IEMOCAP E&Zc:illsf;]l_cliﬂtl' Abordarea 1 - - . o2
u o —
DNN (FCNN) de sine statator. 0,073 | 0,180 | 0,677 | 0,408 | 0,621 | 0,343

utilizate pentru mai multe tipuri de sisteme multidomeniu (Abordarea 3), precum si
pentru sectiunile de clasificare complet conectate in experimentele TL-DNN.

Pentru toate experimentele, s-a utilizat ca metodologie de testare validarea
incrucisata cu 10 repetari, cu o impartire de 80% / 20%, asigurandu-se cat mai bine ca
fiecare clasd de emotii si fiecare gen sa fie reprezentate proportional in fiecare subset de
antrenare si validare. Separarea vorbitorilor a fost asigurata pentru toate experimentele.

In Tabelul 6.13a si Tabelul 6.13b sunt fiacute comparatii de performanti intre
sistemele propuse si altele raportate in literatura de specialitate.

6.5. Concluziile capitolului

Tn acest capitol, a fost oferita o introducere detaliata a sarcinii SER si a provocarilor
acesteia, stabilind cele doud paradigme fundamentale de modelare a emotiilor. Au fost
propuse, dezvoltate si testate sisteme SER bazate pe retele neuronale profunde (DNN)
care acopera sase niveluri de complexitate: DNN-uri de sine statatoare, clasificare n
ansamblu (unul-vs.-unul, OvO, si unul-vs.-restul, OvVR) folosind mai multe DNN-uri
conectate intre ele, si sisteme care valorificd invatarea prin transfer (TL) pentru
modelele moderne de varf de invatare profunda pentru recunoasterea imaginilor, fie
drept modele TL-DNN independente, fie drept clasificatori in ansamblu eterogeni sau
omogeni. Sistemele au fost testate pe cele mai relevante seturi de date SER disponibile:
EMODB, CREMAD si IEMOCAP, pentru setul complet (standard) de clase, precum si
pentru subseturi suplimentare de emotii negative relevante pentru monitorizarea
comportamentului suspect si alte aplicatii care intra in aria de aplicare a acestei lucrari.
Sistemele propuse au obtinut rezultate superioare (pana la 83% acuratete) pentru
subsetul de toate clasele EMODB, in timp ce performanta pentru subseturile
corespunzatoare CREMAD si IEMOCAP a fost mai mica (pana la 55% acuratete pentru
CREMAD si 62% acuratete pentru IEMOCAP), dar totusi comparabila cu alte cercetari
publicate. Tn plus, pentru toate subseturile continand doar emotii negative, solutiile
propuse au oferit cele mai bune performante raportate pana in momentul de fata.
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Capitolul 7

Remanenta emotiilor in vorbire

Acest capitol acopera studiul remanentei emotiilor Tn vorbire in contextul expertizei
criminalistice si modul in care recunoasterea emotiilor (SER) poate fi aplicata. Parti din
continutul de fata au fost publicate ca articol de revistd de catre candidat [Mih22b].

7.1. Context si sinteza cercetarii existente in domeniu

Dincolo de performanta sistemelor SER 1in sine, una dintre provocarile acestei sarcini
constd in a discerne evolutii temporale ale continutului afectiv care ar putea indica un
comportament suspect. In acest scop, continutul afectiv al mostrelor de vorbire a fost
analizat, utilizand un set de date nou, pe intervale de timp scurt (pana in 1 ord) si pe
intervale mai lungi (peste 5 zile) [Mih22b].

Cercetarile anterioare [Liu21, Su21, Zha2la, Zha22] au aratat ca modelele ML si
DL inca au performante relativ slabe aplicate pe seturi de date nefolosite la antrenare,
chiar si atunci cand se utilizeaza tehnici avansate si costisitoare pentru adaptarea datelor
de intrare. Aceastd putere de generalizare redusd poate fi cauzata, cel putin in parte, de
diferentele de exprimare emotionald in raport cu cultura, mediul, varsta etc.
vorbitorului, dar nu exista dovezi concludente Tn favoarea sau impotriva acestei idei.

7.2. Studiu asupra remanentei emotiilor in vorbire

Cele doua ipoteze principale ale acestui studiu au fost urmatoarele [Mih22b]:

1) Daca o interactiune umana este solicitanta emotional pentru subiect, atunci
raspunsul sdu afectiv nu se va diminua instantaneu dupd ce interactiunea se
incheie, ci pe o perioadd mai lungd de timp, iar interactiunile ulterioare
neutre emotional vor fi inca insotite de o stare afectiva negativa.
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2) In contextul existentei Tn viitor a unui eveniment cu incarciturd emotionala
pentru subiect (si de care acesta este constient), pe masura ce evenimentul se
apropie, subiectul va experimenta emotii de intensitate mai mare si va
prezenta un raspuns afectiv corespondent crescut.

Pentru a testa ambele ipoteze, a fost dezvoltat un set de date folosind inregistrari
vocale ale interactiunilor recurente cu un numar de studenti avand examene restante si
care invatau pentru a le sustine pentru a doua sau a treia oara. Au fost implicati Tn acest
proces 18 studenti (4 femei, 14 barbati), cu varste cuprinse intre 19,7 ani si 23,3 ani.
Numarul total de rostiri inregistrate a fost de 270, iar durata totald a continutului setului
de date este de 1 ora si 8 minute.

Pentru a valida aplicabilitatea recunoasterii automate a emotiilor din vorbire in
acest context, au fost dezvoltate sisteme bazate pe retele neurale complet conectate
(FCNN), urmand aceeasi abordare descrisd Tn Capitolul 6. Au fost luate in considerare
doua structuri pentru straturile ascunse: arhitectura ,,constant”, care constd in acelasi
numar de noduri pentru fiecare strat ascuns; si arhitectura ,,log2dec”, care consta intr-un
numar progresiv mai mic de noduri per strat, urmand o lege logaritmica. Adancimea a
variat intre 2 si 4, cu un numar initial de noduri de 256, 128, 64 sau 32. Pentru fiecare
strat ascuns, s-a utilizat antrenarea selectiva a neuronilor, cu o rata cuprinsa intre 20% si
50%. Printre ceilalti hiperparametri alesi se numara: functia de activare ReLLU pentru
straturile ascunse si functia de activare softmax (pentru clasificare) sau identitate
(pentru regresie) pentru stratul de iesire.

Datele sunt prezentate fata de fiecare moment de timp in Figura 7.2, etichetele
referindu-se la raspunsul afectiv initial si la raspunsul afectiv dupa 15 si, respectiv, 30
de minute de conversatie neutra. Pentru problema de regresie, valorile pentru intensitate
si valenta vs. fiecare zi sunt reprezentate in Figura 7.3 pentru fiecare moment de timp:
pentru fiecare vorbitor in parte (linii subtiri) si media tuturor vorbitorilor (linii groase).
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Figura 7.2 — Procentul vorbitorilor identificati ca exprimand emotii negative.
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Figura 7.3 — Evolutia intensitétii si a valentei in functie de zi, pentru fiecare moment de

timp. Liniile subtiri reprezinta evolutiile vorbitorilor individuali, in timp ce liniile
groase etichetate reprezinta valorile medii pentru toti vorbitorii.

7.3. Concluziile capitolului

Tn acest capitol, s-a oferit o perspectivd asupra remanentei emotiilor in vorbire prin
investigarea pe termen scurt (sub 1 ora) si lung (5 zile), diferite de cele utilizate 1n alte
cercetari privind recunoasterea emotiilor, mai relevante pentru aplicatiile vizate.

S-a dovedit ca: (1) dacd o interactiune umana este solicitantd emotional pentru

subiect, atunci raspunsul sdu afectiv nu va scddea instantaneu, ci pe o perioadd mai
lunga de timp, iar interactiunile ulterioare neutre emotional vor fi Inca insotite de o stare
afectivd negativd; si (2) dacd un eveniment cu Incdrcaturd emotionald este iminent
pentru subiect, pe masurd ce evenimentul se apropie, subiectul va experimenta emotii de

intensitate mai mare si va prezenta un raspuns afectiv corespondent crescut.
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Concluzii

8.1. Dezvoltari si rezultate obtinute

Tn Capitolul 1, au fost definite scopul si obiectivele, acoperind dezvoltarea de sisteme de
inteligenta artificiala pentru recunoasterea automatd a elementelor paralingvistice
utilizand doar date audio, cu accent pe emotii negative, nivel ridicat de stres si detectia
minciunilor, principalul domeniu de aplicare fiind expertiza criminalistica a vorbirii.

Capitolul 2 a prezentat un rezumat al principalelor concepte teoretice utilizate in
dezvoltarea acestei lucrari in ceea ce priveste trasaturile de semnal vocal extrase
algoritmic pentru analiza si procesare, modelele adoptate in dezvoltarea sistemelor,
precum si metodologiile de antrenare si testare, tehnicile si masurile de performanta.

In Capitolul 3, au fost propuse si dezvoltate sisteme de detectie a stresului din
vorbire (SSD), utilizand ansambluri de retele neurale complet conectate (DNN). S-au
obtinut Tmbunatatiri pe setul de date SUSAS fatd de rezultatele de ultima generatie
raportate anterior, cu o acuratete (neponderatda / ponderata) de 68,8% / 65,5% pentru
cazul de stres real cu 4 clase, 59,2% / 62,4% pentru cazul de stres real cu 3 clase,
66,7% / 81,4% pentru cazul de stres real cu 2 clase, 75,5% / 75,5% pentru cazul de
stres simulat cu 4 clase, si 76,1% / 78,4% pentru cazul de stres simulat cu 4 clase.

Capitolul 4 s-a axat pe prezentarea bazei de date Romanian Deva Criminal
Investigation Audio Recordings (RODeCAR): un set de date de rostiri adevarate si
neadevarate, dezvoltat de candidat prin analiza, procesarea si examinarea inregistrarilor
originale arhivate din 9 cazuri criminale. Setul de date contine 3 h 28 min de rostiri
inregistrate de la 20 de vorbitori (4 femei, 16 barbati): 2 h 6 min (60,5%) continut
adevarat, 1 h 22 min (39,5%) continut neadevarat, adnotat in mod obiectiv.

In Capitolul 5, sarcina principalad este dezvoltarea de sisteme pentru detectia
minciunilor (DSD). In arhitectura propusa, a fost necesar si un subsistem de detectie a
vorbirii, care a fost mai intai dezvoltat si discutat. Dupa ce s-a demonstrat ca abordarea
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la nivel de rostire este mai potrivitd pentru aplicatiile criminalistice decat alte abordari
la nivel de vorbitor sau la nivel de inregistrare, au fost propuse, implementate si validate
patru sisteme DSD bazate pe retele neurale. Cea mai performanta arhitectura a fost o
noud retea hibrida. La nivel de rostire, sistemul atinge o acuratete de 63,7% pe setul de
date RLDD si 62,4% pe setul de date RODeCAR. Sistemul propus a fost testat pentru a
valida performanta la nivel de vorbitor si la nivel de inregistrare. Pentru RLDD,
performanta la nivel de vorbitor a fost de 85,6%, reprezentdnd o crestere de 20,22%
fata de alte sisteme comparabile raportate in literaturd; iar la nivel de inregistrare a fost
de 88,6%, 0 crestere de 8,71%. Abordarea la nivel de inregistrare nu este compatibila
cu RODeCAR,; abordarea la nivel de vorbitor a condus la 0 acuratete de 83,5%.

Capitolul 6 a oferit o introducere detaliata in sarcina de recunoastere a emotiilor
din vorbire (SER). Au fost propuse, dezvoltate si testate sisteme bazate pe DNN-uri
cuprinzénd sase niveluri de complexitate, inclusiv . DNN-uri, DNN-uri multiple
conectate n ansamblu, precum si sisteme care valorifica invatarea prin transfer (TL)
pentru modelele cele mai performante de invatare profunda pentru recunoasterca
imaginilor, fie drept modele TL-DNN independente, fie prin clasificare in ansamblu
eterogena sau omogena. Sistemele au fost testate pe cele mai relevante seturi de date
SER: EMODB, CREMAD si IEMOCAP. Sistemele propuse au obtinut rezultate bune
(pana la 83% acuratete) pentru subsetul cu toate clasele EMODB, in timp ce
performanta pe subseturile corespondente CREMAD si IEMOCAP a fost mai mica
(pana la 55% pentru CREMAD si 62% pentru IEMOCAP), dar totusi comparabila cu
alte cercetdri publicate. In plus, pentru toate subseturile care cuprind doar continut
afectiv negativ, solutiile propuse au oferit cea mai buna performanta.

In sfarsit, Capitolul 7 a servit ca o continuare a problemei SER, oferind o discutie
detaliatd asupra remanentei emotiilor Tn vorbire, investigand efectele pe termen scurt
(sub 1h) si lung (5 zile), care sunt mai relevante pentru aplicatiile avute in vedere in
cadrul acestei lucrari. S-a dovedit ca: (1) daca o interactiune umana determina o reactie
emotionala pentru subiect, atunci raspunsul afectiv al acestuia nu se va diminua
instantaneu, ci pe o perioada mai lunga de timp, iar interactiunile ulterioare neutre din
emotional vor fi In continuare insotite de o stare afectivd negativa mai intensa
(remanentd emotionald); si (2) dacd urmeaza un eveniment cu incarcitura emotionala
pentru subiect, pe masura ce evenimentul se apropie, subiectul va experimenta emotii de
o intensitate mai mare si va prezenta un raspuns afectiv crescut.

8.2. Contributii originale
Contributii generale si globale

o Strategiile de clasificare utilizand ansambluri de retele neurale in
configuratiile OvO si OVR au fost dezvoltate si valorificate cu succes pentru
SSD, DSD si SER. Descrierea strategiilor a fost prezentata in Capitolul 3,
iar rezultatele obtinute prin utilizarea lor au fost detaliate in Capitolul 3 si
Capitolul 5 si publicate in [Mih21b, Mih22a].
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e A fost dezvoltat un set de trasaturi extrase algoritmic pentru sarcinile de
recunoastere automata a elementelor paralingvistice, extinzand cel mai
utilizat set de trasaturi de referintd disponibil in literatura de specialitate cu
mai multe marimi suplimentare. Tn toate sarcinile (SSD, DSD, SER), setul
de trasaturi propus a fost utilizat cu succes. Descris in Capitolul 2,
rezultatele obtinute cu retele neurale antrenate pe acesta au fost discutate in
Capitolul 3, Capitolul 5 si Capitolul 6 si publicate in [Mih21b, Mih22a].

e Un algoritm de selectie a trasaturilor pentru probleme de clasificare binara
bazat pe testul Kolmogorov-Smirnov a fost propus si aplicat pentru DSD.
Descrierea algoritmului a fost prezentata in Capitolul 5, iar rezultatele

obtinute prin Incorporarea acestuia in sistemele DSD au fost publicate in
[Mih22a].

e Un subsistem de detectie a vorbirii (VAD) a fost dezvoltat si utilizat pentru
a extrage trasaturile prozodice utilizate pentru DSD. Descrierea sistemului a
fost prezentata in Capitolul 5, iar rezultatele au fost publicate in [Mih21a].

Contributii |a detectia stresului din vorbire (SSD)

e Au fost utilizate abordari noi pentru SSD in contextul aplicatiilor de
expertiza criminalistica, folosind grupari de clase si analize specifice
domeniului de aplicare al acestei lucrdri. Rezultatele obtinute au demonstrat
performante imbunatatite fatd de majoritatea literaturii publicate anterior.
Rezultatele au fost prezentate n Capitolul 3 si publicate in [Mih21b].

Contributii la detectia minciunilor din vorbire (DSD)

e Setul de date Romanian Deva Criminal Investigation Audio Recordings
(RODeCAR) a fost dezvoltat pentru sarcinile DSD. Descrierea sa completa
a fost prezentata in Capitolul 4 si publicata in [Mih19b]. Acesta este:

1) unul dintre foarte putinele seturi de date disponibile public care ofera
date realiste si comentate obiectiv pentru DSD, cuprinzand inregistrari
de comportament nesimulat in scenarii realiste cu mize mari;

il) singurul set de date de acest tip disponibil pentru limba romana;
iii) o baza de date consistenta pentru aplicatii paralingvistice, in special
DSD, care cuprinde aproximativ 3,5 ore de vorbire.

e Pentru DSD, a fost utilizatd o abordare noud, mai dificild, mai detaliata si
mai potrivita pentru expertiza criminalistica, prin antrenarea sistemelor
propuse pentru a discerne intre vorbirea adevarata si neadevarata la nivelul
rostirilor (pe termen scurt) in loc de al inregistrarilor (pe termen lung) sau al
vorbitorului (determinarea atitudinii generale a unei persoane):
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1) rationamentul a fost explicat in Capitolul 5 si publicat in [Mih22a],
reprezentand primele rezultate publicate folosind abordarea la nivel de
rostire propusa;

ii) rezultatele obtinute la nivel de inregistrare si la nivel de vorbitor au
fost, de asemenea, prezentate in Capitolul 5 si reprezintd o crestere
semnificativa a performantelor fata de literatura publicata anterior.

e Arhitecturile hibride de retele neurale profunde au fost dezvoltate pentru
DSD, combindnd extragerea automatd a trasaturilor specifica retelelor
neurale convolutionale cu relevanta unor trasaturi bine alese, extrase
algoritmic. Descrierea detaliata a arhitecturilor hibride a fost realizata Tn

Capitolul 5, iar rezultatele obtinute cu aceasta abordare au fost publicate in
[Mih21a, Mih22a].

Contributii la recunoasterea emotiilor din vorbire (SER)

e O investigatic teoretica si experimentala a remanentei emotiilor in vorbire a
fost realizata pentru a valida doud ipoteze importante pentru expertiza
criminalisticd: (1) raspunsurile afective la evenimente cu incarcatura
emotionald se diminueaza pe perioade lungi de timp, interactiunile neutre
ulterioare fiind insotite de stari afective negative; si (2) evenimentele
iminente cu Incdrcdturd emotionala determind emotii de intensitate mai mare
si manifestari de raspunsuri afective corespondent intensificate. Acestea au
fost prezentate Tn Capitolul 7 si publicate in [Mih22b]. Studiul aplicat:

1) este unul dintre putinele efectuate pe aceasta tema si singurul realizat
pentru intervalele de timp alese (pana in o ora, zilnic, 5 zile), care au
fost justificate ca fiind cele mai relevante pentru aplicatiile vizate;

ii) a inclus validarea experimentald a utilizarii sistemelor SER pentru
monitorizarea manifestarilor emotionale si a evolutiei temporale a
acestora, relevante pentru aplicatiile avute in vedere.

e Pentru SER au fost dezvoltate modele dimensionale imbunatatite, rafinand
legatura dintre paradigma claselor emotionale discrete si cea de modelare
continud a spatiului afectiv pentru analiza si recunoasterea emotiilor.
Acestea au fost discutate in Capitolul 6 si publicate in [Mih21c]. Modelele:

i) au fost elaborate prin corelarea datelor din unul dintre putinele seturi
de date SER cu adnotare dubla, de asemenea unul dintre cele mai des
citate si utilizate in cercetarile recente din domeniu;

i) au fost imbunatatite prin multimodalitate, prin rafinarea versiunilor
initiale obtinute pe baza datelor audio cu date textuale relevante
claselor emotionale dintr-un corpus de dimensiune mare.

e Au fost utilizate abordari noi pentru SER in contextul aplicatiilor de
expertiza criminalisticd, cu accent pe emotii negative. O parte din rezultatele
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obtinute au demonstrat performante imbunatatite fatd de majoritatea
literaturii publicate anterior in acest domeniu. Rezultatele au fost prezentate
n Capitolul 6 si publicate partial in [Mih19a].

e Sisteme bazate pe invatarea prin transfer au fost dezvoltate pentru SER
folosind cele mai performante retele neurale moderne de recunoastere a
imaginilor (VGG16, VGG19, Inception, Xception si mai multe versiuni ale
ResNet50, NASNet si EfficientNet), de sine statatoare si prin clasificare in
ansamblu. Metodologia si rezultatele au fost prezentate in Capitolul 6.

Mentiune asupra activitatii de cercetare

Parti din aceasta lucrare au fost sustinute prin participarea candidatului intre 2017 si
2020 ca asistent de cercetare in cadrul proiectului PN-111-P2-2-2.1-SOL-2016-02-0002,
acord 2SOL/2017, finantat de Guvernul Romaniei prin UEFISCDI: Sisteme inteligente
pentru analiza video si audio — Tehnologii si sisteme video inovatoare pentru
reidentificarea persoanei si analiza comportamentului disimulat (SPIA-VA) [Mih20].

8.3. Lista lucrarilor originale

In cadrul acestui doctorat, au fost publicate 3 articole de jurnal (unul clasat Q1, unul
clasat Q2) si 4 lucrari de conferintd, pentru care candidatul a fost primul autor.

Articole de jurnal

1) S. Mihalache si D. Burileanu, ,,Dimensional models for continuous-to-discrete
affect mapping in speech emotion recognition,” Tn University Politehnica of
Bucharest Scientific Bulletin, Series C — Electrical Engineering and Computer
Science, vol. 83, nr.4, Editura Politehnica Press, Bucuresti, pp.137-148,
Dec. 2021. ISSN: 2286-3540. [Mih21c]

ISI WOS: 000741473700013 (Q4, IF: 0.3)

2) S. Mihalache si D. Burileanu, ,,Using voice activity detection and deep neural
networks with hybrid speech feature extraction for deceptive speech detection,”
in Sensors, vol.22, nr.3, art.nr.1228, MDPI, Basel, Elvetia, pp.1-21,
Feb. 2022. ISSN: 1424-8220. DOI: 10.3390/s22031228. [Mih22a]

ISI WOS: 000759983300001 (Q1, IF: 3.576 — Feb. 2022)

3) S. Mihalache, D. Burileanu, E. Franti, M. Dascdlu si C.A. Britan, ,Lasting
emotions — An investigation of short- and long-term affective content
remanence in speech,” in Romanian Journal of Information Science and
Technology, vol. 25, nr. 1, Editura Academiei Roméne, Bucuresti, pp. 20-35,
Mar. 2022. ISSN: 1453-8245. [Mih22b]

ISI WOS: 000775912300002 (Q2, IF: 3.5)
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Lucrari de conferinta

4) S. Mihalache, D. Burileanu, G.Pop si C. Burileanu, ,,Modulation-based
speech emotion recognition with reconstruction error feature expansion,” Tn
Proc. International Conference on Speech Technology and Human-Computer
Dialogue (SpeD), Timisoara, Romania, pp. 1-6, Oct. 2019, IEEE NY. ISBN:
978-1-7281-0983-1. DOI: 10.1109/SPED.2019.8906537. [Mih19a]

ISI WOS: 000571718700004

5) S. Mihalache, G. Pop si D. Burileanu, ,.Introducing the RODeCAR database
for deceptive speech detection,” in Proc. International Conference on Speech
Technology and Human-Computer Dialogue (SpeD), Timisoara, Romania,
pp. 1-6, Oct.2019, IEEE NY. ISBN: 978-1-7281-0983-1. DOI:
10.1109/SPED.2019.8906542. [Mih19b]

ISI WOS: 000571718700006

6) S. Mihalache, I.A. Ivanov si D. Burileanu, ,,Deep neural networks for voice
activity detection,” in Proc. International Conference on Telecommunications
and Signal Processing (TSP), Brno, Czech Republic, pp. 191-194, lul. 2021,
IEEE NY. ISBN: 978-1-6654-2933-7. DOI: 10.1109/TSP52935.2021.9522670.
[Mih21a]

ISI WOS: 000701604600041

7) S. Mihalache, D. Burileanu si C. Burileanu, ,,Detecting psychological stress
from speech using deep neural networks and ensemble classifiers,” in Proc.
International Conference on Speech Technology and Human-Computer
Dialogue (SpeD), Bucuresti, Romania, pp. 74-79, Oct. 2021, IEEE NY. ISBN:
978-1-6654-2786-9. DOI: 10.1109/SpeD53181.2021.9587430. [Mih21b]

ISI WOS: 000786794700014

8.4. Perspective pentru dezvoltari ulterioare

In ceea ce priveste viitoarele cercetiri si activititi ale candidatului in domeniul invatarii
automate, al invatarii profunde, al analizei si prelucrarii vorbirii, al recunoasterii
automate a elementelor paralingvistice si al expertizei criminalistice ale vorbirii, exista
mai multe cai promitatoare disponibile si de mare interes si relevanta in continuare.
Pentru fiecare dintre sarcinile de recunoastere a elementelor paralingvistice din
cadrul acestei lucrdri, anume SSD, DSD si SER, se pot obtine imbunatatiri suplimentare
prin utilizarea unor modele conventionale diferite, cum ar fi autoencodere suprapuse
(SAE) sau masini extreme de invatare (ELM). Dincolo de investigarea modelelor
alternative, o idee atractiva suplimentara este aceea de a adapta tehnici specifice altor
tipuri de retele neurale profunde, de exemplu, mecanismele de atentie utilizate pentru
retele neurale recurente (RNN) sau transformatoare. In special pentru sarcina DSD, o
abordare multimodala care sa implice atat date audio, cat si date textuale, probabil ar
conduce la sisteme mai performante. Pentru SER, sunt necesare cercetari suplimentare
pentru dezvoltarea unor sisteme de recunoastere automata independente de limba.
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