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ΠΕΡΙΛΗΨΗ 
Η επικοινωνία είναι µια πολύ σηµαντική ικανότητα, που βασίζεται όχι µόνο στο 

γλωσσολογικό µέρος αλλά και στο συναισθηµατικό. Στο πεδίο της Αλληλεπίδρασης 

Ανθρώπου Υπολογιστή η αναγνώριση συναισθηµάτων είναι µια πρόκληση, και γι αυτό πολλές 

έρευνες γίνονται πάνω στο πεδίο αυτό.  

Ο πιο εκφραστικός τρόπος µε τον οποίο οι άνθρωποι εκδηλώνουν τα συναισθήµατά τους 

είναι τα χαρακτηριστικά της φωνής και οι εκφράσεις του προσώπου. Πρόσφατα, η πληροφορία 

που παρέχεται από κάµερες και µικρόφωνα καθώς και οι προχωρηµένες τεχνικές επεξεργασίας 

εικόνας και ήχου, κάνουν τον υπολογιστή να «βλέπει» και να «ακούει». 

 Η εργασία αυτή επικεντρώνεται στις µεθόδους µε τις οποίες προσπαθούµε να κάνουµε 

ένα υπολογιστικό σύστηµα να αναγνωρίζει το συναίσθηµα του χρήστη µε τον οποίο 

αλληλεπιδρά. 

Η πρώτη µέθοδος είναι αυτή της αναγνώρισης των εκφράσεων του προσώπου, η δεύτερη 

είναι µέσω της φωνής, η τρίτη είναι µε την επεξεργασία κειµένου - διαλόγων ενώ η τέταρτη 

αποτελεί συνδυαστική µέθοδο των παραπάνω. Στο κυρίως µέρος της εργασίας παρουσιάζεται 

κάθε τεχνική αναλυτικά καθώς και διάφορα µοντέλα αναγνώρισης συναισθηµάτων και γίνεται 

αναφορά στη σχετική βιβλιογραφία. Οι περισσότερες µέχρι τώρα έρευνες γίνονται σε βάσεις 

δεδοµένων ηχογραφηµένες από ηθοποιούς γιατί όπως καταλαβαίνουµε είναι δύσκολο να 

συλλεχθούν δεδοµένα από τυχαίους οµιλητές. 

Σύµφωνα µε τη βιβλιογραφία, τα αποτελέσµατα υποδεικνύουν ότι ένα σύστηµα 

αναγνωρίζει τη συναισθηµατική κατάσταση του χρήστη σε ένα αρκετά µεγάλο ποσοστό, 

παρόλα αυτά όµως πολλά προβλήµατα όπως η διαφορετική έκφραση συναισθήµατος από 

άτοµα µε διαφορετική κουλτούρα καθώς και η έλλειψη ερευνών σε πραγµατικά δεδοµένα είναι 

µερικά από τα ζητήµατα που πρέπει να εξεταστούν. 

 

Λέξεις κλειδιά: emotion recognition, neural networks, speech processing. 
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Ο δρόµος για την «απόκτηση γνώσης» είναι δύσκολος και αποτελείται από πολλά 

στάδια. Καθένα από αυτά τα βήµατα απαιτεί δύναµη, εµπιστοσύνη, θέληση µα πάνω από όλα 

πάθος προκειµένου να αποτελέσει βάση για τη µετάβαση στο επόµενο στάδιο. Τίποτα ωστόσο 
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ταξιδιού. 
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«Αυτό που ενεργοποιεί ανθρώπους δεν είναι γεγονότα και πληροφορίες, αλλά 

συναισθήµατα, ιστορίες και πάνω απ’ όλα άλλοι άνθρωποι…» 

Manfred  Spitzer 2002 

 

 

1. ΕΙΣΑΓΩΓΗ 
Η ανάπτυξη της τεχνολογίας τα τελευταία χρόνια, έχει κάνει µέρος της ζωής µας την 

χρήση των υπολογιστών. Η αναζήτηση της φυσικής επικοινωνίας µεταξύ ανθρώπου-

υπολογιστή είναι µια ανάγκη που απορρέει από αυτή την καθηµερινή σχέση. Ο χώρος των 

συναισθηµάτων είναι εν µέρει ανεξερεύνητος από τους επιστήµονες, οι οποίοι προσπαθούν να 

ερµηνεύσουν, να διαχωρίσουν και να καθορίσουν τις συναισθηµατικές καταστάσεις του 

ανθρώπου. Τα τελευταία χρόνια γίνεται µια προσπάθεια για την σύζευξη της τεχνολογίας µε 

την συναισθηµατική κατάσταση του ατόµου. Η αναγνώριση συναισθηµάτων µέσω 

υπολογιστή, αναφέρεται στην προσπάθεια ενός συστήµατος να αναγνωρίσει την 

συναισθηµατική κατάσταση ενός χρήστη που έρχεται σε επαφή µε αυτόν. Αυτό, επιτυγχάνεται 

µε διαφορετικές µεθόδους. Η πρώτη είναι αυτή της αναγνώρισης των εκφράσεων του 

προσώπου, η δεύτερη είναι µέσω της φωνής, η τρίτη είναι µε την επεξεργασία κειµένου- 

διαλόγων ενώ η τέταρτη αποτελεί συνδυαστική µέθοδο των παραπάνω.  

Η φωνή είναι ένας από τους βασικούς µηχανισµούς επικοινωνίας που χρησιµοποιεί ο 

άνθρωπος για να επικοινωνήσει και να εκφράσει συναισθήµατα. Το πεδίο της αναγνώρισης 

συναισθηµάτων µέσω της φωνής είναι ένα σχετικά νέο πεδίο για την επιστηµονική έρευνα. Η 

µέτρηση παραµέτρων όπως η ενέργεια και η θεµελιώδης συχνότητα είναι µια µέθοδος που 

ακολουθείται στην καταγραφή των χαρακτηριστικών του σήµατος οµιλίας έτσι ώστε να 

ταξινοµηθεί και να ακολουθήσει η µοντελοποίηση.  

Για την µελέτη των σηµάτων οµιλίας είναι αναγκαία η καταγραφή τους. Επειδή αυτό 

στην καθηµερινή ζωή είναι δύσκολο να πραγµατοποιηθεί, έχουν δηµιουργηθεί κάποιες βάσεις 

δεδοµένων προσποιούµενου λόγου (acted speech) από ηθοποιούς ώστε να διεξαχθεί έρευνα 

στην αναγνώριση συναισθηµάτων από την οµιλία. 
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1. ΕΠΙΚΟΙΝΩΝΙΑ ΑΝΘΡΩΠΟΥ-ΥΠΟΛΟΓΙΣΤΗ 

1.1 ΕΙΣΑΓΩΓΗ 
Είναι γεγονός ότι οι υπολογιστές αποτελούν αναπόσπαστο κοµµάτι της καθηµερινής µας 

ζωής. Έτσι, έχει δηµιουργηθεί η ανάγκη για την αποτύπωση ενός πιο φυσικού περιβάλλοντος 

επικοινωνίας µεταξύ ανθρώπων και υπολογιστών. Για την επίτευξη αυτού του στόχου, ένας 

υπολογιστής θα πρέπει να είναι σε θέση να αντιλαµβάνεται την εκάστοτε κατάσταση και να 

ανταποκρίνεται µε διαφορετικούς τρόπους ανάλογα µε αυτό που αντιλαµβάνεται κάθε φορά 

[1]. Για να γίνει η επικοινωνία ανθρώπου υπολογιστή φυσική και φιλική, θα ήταν χρήσιµο να 

δώσουµε στους υπολογιστές την ικανότητα να αναγνωρίζουν καταστάσεις µε τον ίδιο τρόπο 

που τις αναγνωρίζουν και οι άνθρωποι. Στα σηµερινά υπολογιστικά συστήµατα που αφορούν 

την διάδραση ανθρώπου-υπολογιστή, οι µηχανές µπορούν να αναγνωρίσουν τον οµιλητή 

καθώς και το περιεχόµενο της οµιλίας, µε την χρήση τεχνικών που αφορούν την αναγνώριση 

της ταυτότητας του οµιλητή και του λόγου. Εάν οι µηχανές εφοδιαστούν µε τεχνικές 

αναγνώρισης συναισθηµάτων, θα είναι σε θέση να γνωρίζουν τον τρόπο έκφρασης του λόγου –

το «πώς λέγεται»- και να αντιδρούν κατάλληλα, κάνοντας την επικοινωνία ανθρώπου-µηχανής 

να µοιάζει πιο οµαλή και φυσική.  

1.2  ΟΡΟΛΟΓΙΑ 
Η επικοινωνία ανθρώπου-υπολογιστή, είναι µια µελέτη µεταξύ των ανθρώπων-

χρηστών και των υπολογιστών. Επίσης θεωρείται ως η σύζευξη της επιστήµης των 

υπολογιστών µε την επιστήµη της Ψυχολογίας που µελετά τις συµπεριφορές. Η 

αλληλεπίδραση χρηστών-υπολογιστών διαδραµατίζεται στην επιφάνεια εργασίας του χρήστη, 

η οποία αποτυπώνεται από την συνεργασία του υλικού εξοπλισµού και του λογισµικού [2].  

Πιο περιεκτικά, θα λέγαµε ότι η επικοινωνία ανθρώπου-υπολογιστή είναι ένας τοµέας που 

αφορά τον σχεδιασµό, την αξιολόγηση και την απόδοση των διαδραστικών υπολογιστικών 

συστηµάτων για την χρήση από ανθρώπους, και την συνεχή εξέλιξη ως προς την ευχρηστία 

αυτών των συστηµάτων.  

1.3 ΣΤΟΧΟΙ 
Ένας βασικός στόχος της Επικοινωνίας Ανθρώπου Υπολογιστή είναι η βελτίωση της 

διάδρασης µεταξύ των χρηστών και των  υπολογιστών, κάνοντας τους υπολογιστές πιο 

εύχρηστους και δεκτικούς στις ανάγκες των χρηστών. Συγκεκριµένα , η επικοινωνία ανθρώπου 

υπολογιστή ασχολείται µε [4][5]:  
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• Μεθοδολογίες και µηχανισµούς για τον σχεδιασµό διεπιφανειών (Τον σχεδιασµό της 

καλύτερης δυνατής διεπιφάνειας µε δεδοµένο το κοινό που απευθύνεται και την 

θεµατολογία.) 

• Μεθόδους για υλοποίηση διεπιφανειών (εργαλειοθήκες λογισµικού και βιβλιοθήκες, 

αποδοτικοί αλγόριθµοι) 

• Τεχνικές αξιολόγησης και σύγκρισης διεπιφανειών 

• ∆ηµιουργία νέων διεπιφανειών και τεχνικών αλληλεπίδρασης 

• ∆ηµιουργία περιγραφικών και προγνωστικών µοντέλων και θεωριών αλληλεπίδρασης 

 

Ένας µακροπρόθεσµος στόχος της αλληλεπίδρασης ανθρώπου υπολογιστή είναι ο 

σχεδιασµός συστηµάτων που ελαχιστοποιούν την απόσταση µεταξύ του ανθρώπινου 

γνωστικού µοντέλου ως προς το «τι θέλουν να πραγµατοποιήσουν», και στην ικανότητα του 

υπολογιστή να κατανοήσει την ανάγκη του χρήστη. 

Επαγγελµατίες που ασχολούνται µε τον κλάδο είναι συνήθως σχεδιαστές που 

σχετίζονται µε την πρακτική εφαρµογή των σχεδιαστικών µεθοδολογιών στα πραγµατικά 

προβλήµατα. Η δουλειά τους συχνά περιστρέφεται γύρω από τον σχεδιασµό γραφικών 

διεπαφών χρήστη. Οι ερευνητές, ενδιαφέρονται στην ανάπτυξη νέων µεθοδολογιών σχεδίασης, 

και πειραµατίζονται  συνεχώς µε εξελισσόµενο υλικό εξοπλισµό, κατασκευάζοντας  νέα 

συστήµατα λογισµικού, ερευνώντας νέα πρότυπα για την διάδραση και αναπτύσσοντας 

µοντέλα και θεωρίες που αφορούν την διάδραση. 

1.4 ΙΣΤΟΡΙΚΗ ΑΝΑ∆ΡΟΜΗ 
Ένας αριθµός διαφόρων µεθοδολογιών που σκιαγραφούν τις τεχνικές για επικοινωνία 

ανθρώπου-υπολογιστή έχουν προκύψει από το 1980, µε την ανοδική πορεία αυτού του κλάδου. 

Οι περισσότερες µεθοδολογίες σχεδιασµού, πηγάζουν από ένα µοντέλο που αφορά το πώς οι 

χρήστες, οι σχεδιαστές και τα τεχνικά συστήµατα µπορούν να αλληλεπιδράσουν.  

Το πρώτο βιβλίο που εκφράζει τα συναισθήµατα στους ανθρώπους και τα ζώα είχε 

γραφτεί από τον Charles Darwin τον δέκατο ένατο αιώνα [3]. Έπειτα από αυτή την δουλειά 

ορόσηµο, οι ψυχολόγοι σταδιακά συγκέντρωσαν το ενδιαφέρον τους και την γνώση τους πάνω 

στο κοµµάτι αυτό. Ένα νέο κύµα ενδιαφέροντος έχει αναπτυχθεί τελευταία από ψυχολόγους 

και ειδικούς που ασχολούνται µε την τεχνητή νοηµοσύνη.  Οι λόγοι ανάπτυξης αυτού του νέου 

κύµατος είναι προφανείς [4]. Αρχικά είναι η  τεχνολογική πρόοδος, σε ότι αφορά την 

καταγραφή, την αποθήκευση και την επεξεργασία οπτικοακουστικού υλικού. Έπειτα, η 

ανάπτυξη µη εµφανών αισθητήρων,  η έλευση φορητών υπολογιστών και η ανάγκη για τον 



 11 

εµπλουτισµό της επιφάνειας διάδρασης ανθρώπου-υπολογιστή από το point-and-click (δείξε 

και πάτα) στο sense-and-feel (εντόπισε και ψηλάφισε). Τέλος,  η εισαγωγή άψυχων 

αντικειµένων που µοιάζουν µε «ζωντανά», στη ζωή µας, όπως ροµποτάκια που µοιάζουν µε 

ζώα –Furbies Tiger & Sony’s Aibo- τα οποία υποτίθεται ότι πρέπει να είναι ικανά να 

εκφράσουν, να έχουν και να καταλαβαίνουν συναισθήµατα. Ένα νέο κοµµάτι έρευνας στην 

Τεχνητή Νοηµοσύνη γνωστό ως  Συναισθηµατική Υπολογιστική (affective computing) έχει 

πρόσφατα δηµιουργηθεί [5].  

Σε ότι αφορά την έρευνα αποκωδικοποίησης και απεικόνισης συναισθηµάτων µέσα 

από την οµιλία, ψυχολόγοι έχουν κάνει πολλά πειράµατα και έχουν προτείνει πολλές θεωρίες. 

Από την άλλη πλευρά, οι ερευνητές της τεχνητής νοηµοσύνης κάνουν βήµατα στους τοµείς 

της συναισθηµατικής σύνθεσης οµιλίας, στην αναγνώριση συναισθηµάτων, και στην χρήση 

«πρακτόρων» για την αποκωδικοποίηση και την έκφραση συναισθηµάτων [6][7][8][9] .  

 

1.5 ∆ΙΕΠΙΦΑΝΕΙΕΣ ΚΑΙ ΑΝΑΓΝΩΡΙΣΗ ΣΥΝΑΙΣΘΗΜΑΤΩΝ 

1.5.1  Οι διεπιφάνειες περιέχουν κάποιο µήνυµα για τον χρήστη 
Για πολύ καιρό έχουµε συνειδητοποιήσει την χρήση του υπολογιστή σαν εργαλείο.  Η 

λέξη «εργαλείο» ως µεταφορά, υπαγορεύει ότι ο υπολογιστής θα χρησιµοποιηθεί σαν 

γραφοµηχανή, υπολογιστής, ή κουτί για ηλεκτρονικές κάρτες εύρεσης πληροφοριών. Το 1988 

στο συνέδριο «Ανάπτυξη λογισµικού και κατασκευή πραγµατικότητας» (Software 

Development and Reality Construction) συζήτησαν κι άλλες µεταφορές για τον υπολογιστή 

και καθόρισαν άλλο ρόλο, αυτόν της βοήθειας προσανατολισµού [10]. Πέντε χρόνια αργότερα 

η Brenda Laurel περιέγραψε τους υπολογιστές σαν το θέατρο και εισήγαγε νέες µεταφορές 

στην συζήτηση [11]. Η ιδέα αυτή είναι πέραν της µεταφοράς της λέξης «εργαλείο» και 

φαίνεται να είναι κατάλληλη για όλες τις νέες εµπειρίες επικοινωνίας και συνεργασίας (όπως 

είναι οµάδες πληροφοριών, δωµάτια συνοµιλιών, εικονικές κοινότητες κ.α.). Ο υπολογιστής 

και ιδιαίτερα η διεπιφάνεια, σαν την οριογραµµή ανάµεσα στον χρήστη και στην 

λειτουργικότητα οποιασδήποτε µορφής, έχει γίνει ένα µέσον και ένα περιβάλλον µέσα στο 

οποίο η επικοινωνία και η συνεργασία είναι εφικτή [12]. Επιπλέον, ο νέος ρόλος της 

διεπιφάνειας, είναι να κάνει την επικοινωνία µεταξύ ανθρώπων µέσω του διαδικτύου όσο το 

δυνατόν πιο ευχάριστη [13]. Αυτή η διεπιφάνεια όχι µόνο µας βοηθάει να φτάσουµε στους 

επικοινωνιακούς µας στόχους αλλά και συνδράµει στην επικοινωνία.  

Οι Byron Reeves & Clifford Nass απέδειξαν στην µελέτη τους The Media Equation ότι 

οι άνθρωποι διαδρούν µε τους υπολογιστές ακριβώς µε τον ίδιο τρόπο που διαδρούν µε άλλους 
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ανθρώπους. Αυτό σηµαίνει ότι µεταφέρουµε τα θεµελιώδη πρότυπα της κοινωνικής 

συµπεριφοράς στους υπολογιστές, ακόµη κι αν γνωρίζουµε ότι εκείνοι είναι «απλά µηχανές». 

Μπορούµε να εξαπατηθούµε από ένα µηχάνηµα πολύ εύκολα όταν θέλουµε να το εκλάβουµε 

σαν πρότυπο επικοινωνίας [14][15]. Οι Reeves & Nass συνοψίζουν στην µελέτη τους «Έχουµε 

βρει ότι η διάδραση των ατόµων µε τους υπολογιστές, την τηλεόραση και τα νέα µέσα είναι 

θεµελιωδώς κοινωνική και φυσική, όπως η διάδρασή τους στην καθηµερινή ζωή» [14]. Το 

δεύτερό τους συµπέρασµα αναφέρει ότι «Οι άνθρωποι αποκρίνονται κοινωνικά και φυσικά 

στα µέσα ακόµη κι αν πιστεύουν ότι δεν είναι λογικό να το κάνουν, ακόµη κι αν δεν νοµίζουν 

ότι αυτές οι αποκρίσεις τους χαρακτηρίζουν» [14].  

Για να καταλάβουµε καλύτερα τις θέσεις των Reeves και Νass, πρέπει να τις δούµε από 

την θέση της πραγµατικής θεωρίας της επικοινωνίας [16][17]. Αυτή η θεωρία προτείνει στα 

αξιώµατα της επικοινωνίας  ότι για να καταλάβει κανείς κάθε συµπεριφορά σαν µια µορφή 

επικοινωνίας, και να καταλάβει κάθε επικοινωνία κάτω από την οπτική του περιεχοµένου και 

την οπτική των σχέσεων, οι οποίες κυριαρχούν στην οπτική του περιεχοµένου, είναι µια µορφή 

«µετα-επικοινωνίας» [17]. Η επικοινωνία είναι πάντα περισσότερο µια ανταλλαγή 

πληροφοριών, αλλά είναι µια κοινωνική διαδικασία που δείχνει και αντισταθµίζει τις σχέσεις 

µεταξύ των ανθρώπων. 

Εάν µεταφέρουµε την κοινωνική και επικοινωνιακή συµπεριφορά µας στην χρήση των 

υπολογιστών, αντιµετωπίζουµε φαινόµενα όπως η εµπειρία της χρήσης της µηχανής όχι µόνο 

σε επίπεδο περιεχοµένου αλλά και κάτω από την οπτική των σχέσεων. Είναι σηµαντικό να 

σηµειώσουµε την λέξη «εµπειρία» γιατί οι υπολογιστές δεν επικοινωνούν µαζί µας –ούτε σε 

επίπεδο περιεχοµένου ούτε σε επίπεδο σχέσεων. Μας δίνουν σηµάδια που εµείς µπορούµε να 

τα µεταφράσουµε µε σκοπό να οδηγηθούµε σε συµπεράσµατα. Ωστόσο φαίνεται να 

αντιµετωπίζουµε µια µορφή πιο προσιτής επικοινωνίας  κατά  την διάδραση µε τον 

υπολογιστή, κάτι που είναι αποτέλεσµα του σχεδιασµού της επιφάνειας διάδρασης του 

υπολογιστή. Λόγω αυτού, ο σχεδιασµός της διεπιφάνειας είναι πολύ σηµαντικός σε σχέση µε 

την αναπαράσταση της λειτουργίας [14][15][16][17]. 

1.5.2  Με τι  πρέπει να επικοινωνούν οι υπολογιστές 
Εάν οι συναισθηµατικές συνιστώσες παίζουν κυρίαρχο ρόλο για τα ανθρώπινα όντα, 

και αν οι άνθρωποι αντιλαµβάνονται την χρήση των υπολογιστών σαν µια µορφή διάδρασης, 

τότε πρέπει να αναρωτηθούµε τι σηµαίνει αυτό για τον σχεδιασµό της επιφάνειας διάδρασης. 

Για την απάντηση αυτής της ερώτησης πρέπει να καθορίσουµε την αντίληψή µας για τον 

χρήστη κάτω από ανθρωπολογικές οπτικές. Βασιζόµενοι στην έρευνα του Humberto 
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Maturana, και στην πρόταση του Frank Thissen η κατανόηση των ανθρωπίνων όντων γίνεται 

κάτω από τις τρεις οπτικές: Την συναισθηµατική οπτική, την γνωστική οπτική και την οπτική 

της δοµικής σύζευξης [12][18]. Προϋποθέσεις αυτών των οπτικών είναι οι ανθρώπινοι 

παράγοντες, οι βιολογικές δοµές, τα κληρονοµικά και επίκτητα χαρακτηριστικά, οι 

προτιµήσεις, τα κίνητρα και οι γνώσεις. 

Η συναισθηµατική οπτική βοηθά –όπως προαναφέραµε- το ον να επιβιώνει [19][20] 

[21][22][23][24]. Είναι κυρίαρχο. Ο στόχος του σχεδιαστή της διεπιφάνειας είναι να 

δηµιουργήσει µια κατάσταση που δίνει έµφαση σε αισθήµατα που παρέχουν σιγουριά, και 

γενικότερα θετικά συναισθήµατα. Περιµένουµε να δούµε ευχάριστες καταστάσεις και να 

αποφύγουµε τις δυσάρεστες. Μια διεπιφάνεια που υιοθετεί αυτή την οπτική πρέπει να 

«στέλνει» µηνύµατα που εκφράζουν ασφάλεια («Είσαι ασφαλής»), που δηµιουργούν 

εµπιστοσύνη («Είµαι αξιόπιστο και αποδοτικό»), που προσελκύουν την προσοχή («Αυτό είναι 

ενδιαφέρον για σένα») και επίσης να περιέχει στοιχεία παιχνιδιού («Αυτό είναι 

διασκεδαστικό»). Σε αυτό το περιεχόµενο βασίζονται οι ιδέες των παιχνιδιών εκµάθησης,  και 

φαίνεται πολύ σηµαντικό για τον µελλοντικό σχεδιασµό διεπιφανειών [25]. 

Η δεύτερη οπτική βασίζεται στην ιδέα ότι οι άνθρωποι σαν συστήµατα , σταθερά 

οργανώνουν τους εαυτούς τους και κάνοντας αυτό χτίζουν την γνώση τους πάνω στον κόσµο 

και την γνώση τους για τους εαυτούς τους [18].  Εδώ βρίσκουµε µια σταθερή ερµηνεία και 

ταξινόµηση της αντίληψης, πράγµα που σηµαίνει ότι δεν υπάρχει «αντικειµενικότητα» και 

ουδέτερη κατανόηση για το τι είναι ο κόσµος, ή ακόµη για το τι είναι η γνώση. Η δοµή της 

γνώσης είναι πάντα µεµονωµένη και η επιφάνεια διάδρασης πρέπει να συµφωνεί µε αυτή την 

µοναδικότητα. Πρέπει να είναι προσαρµοστική και ο χρήστης πρέπει να έχει την ικανότητα να 

την καθορίσει σύµφωνα µε τις δικές του προσδοκίες. Η διεπιφάνεια πρέπει να περιλαµβάνει 

διαφορετικούς τύπους αντίληψης (οπτικούς, ηχητικούς κ.α.). Πρέπει να περιέχει 

δραµατουργικά στοιχεία, µε ρυθµικά στοιχεία αφήγησης τα οποία ταιριάζουν στην αντίληψη 

του ατόµου[23] [26] [27] [28]. 

Η τρίτη οπτική, σηµαίνει ότι το ανθρώπινο ον πρέπει να διαδρά µε άλλα ανθρώπινα 

όντα σε κοινωνικές καταστάσεις [29] [16] [17] [13]. Αυτά τα µηνύµατα είναι τα «Ανήκεις σε 

αυτή την οµάδα», «Είσαι σηµαντικός», «Είσαι αποδεκτός». Όπως µπορούµε να δούµε σε 

εικονικές κοινότητες η κοινωνική διάδραση µπορεί να έχει ισχυρή δυναµική. Μια διεπιφάνεια 

που ενεργοποιεί την κοινωνική επικοινωνία και την οµαδική δυναµική βοηθά τους χρήστες της 

να οδηγηθούν πέρα από τις κλασσικές διεπιφάνειες. 



 14 

1.5.3  Επικοινωνία Ανθρώπου Υπολογιστή, Κίνητρα για την Αναγνώριση Συναισθηµάτων 
Υπάρχουν πολλά κίνητρα για την αναγνώριση της συναισθηµατικής κατάστασης από 

την ανθρώπινη φωνή. Στην αλληλοεπίδραση που µπορεί να υπάρξει ανάµεσα σε άνθρωπο και 

µηχάνηµα, το µηχάνηµα µπορεί να καταφέρει να παράγει πιο κατάλληλες απαντήσεις αν η 

συναισθηµατική κατάσταση του ανθρώπου ταυτοποιηθεί µε ακρίβεια [30]. Τα τελειότερα 

συστήµατα αναγνώρισης αυτόµατης οµιλίας καταφεύγουν στην κατανόηση της (φυσικής) 

µητρικής γλώσσας, για να µπορέσουν να βελτιώσουν την ακρίβεια της αναγνώρισης των 

λέξεων που έχουν ειπωθεί ή καταγραφεί. Βελτίωση µπορεί να παρουσιαστεί αν η 

συναισθηµατική κατάσταση αποσπαστεί και έτσι ενισχυθεί η ακρίβεια του συστήµατος. 

Γενικώς η µετάφραση αυτή απαιτείται για να διεκπεραιωθεί η επικοινωνία χρησιµοποιώντας 

διαφορετικές µορφές γλώσσας. Οι συναισθηµατικές καταστάσεις µε βάση τις στατιστικές 

έχουν συγκεκριµένο χρονικό διάγραµµα [31].  

Πιο χαρακτηριστικά, οι άνθρωποι µε συναισθηµατικές διαταραχές όπως η 

µανιοκατάθλιψη ή παθολογικό άγχος µπορεί να είναι σε αυτήν την κατάσταση για ένα µεγάλο 

χρονικό διάστηµα (µήνες ή και χρόνια) .  Επίσης κάποιος µπορεί να είναι σε µια κακή διάθεση 

για κάποιες εβδοµάδες ή µήνες και συναισθήµατα όπως ο θυµός και η χαρά, µπορεί να είναι 

µεταβατικά και να µη διαρκούν περισσότερο από λίγα λεπτά, σε αυτές τις περιπτώσεις. 

Εποµένως, το συναίσθηµα εδώ έχει µια ευρύτερη αλλά και µια πιο στενή έννοια και επίδραση. 

Η ευρύτερη έννοια αφορά το µακροπρόθεσµο συναίσθηµα ενώ η στενή έννοια αναφέρεται σε 

βραχυπρόθεσµο ερεθισµό του εγκεφάλου που ενεργοποιείται στους ανθρώπους και τους 

ωθούν να δράσουν. Στην αυτόµατη αναγνώριση των συναισθηµάτων ένας µηχανισµός δεν θα 

µπορούσε να διακρίνει αν η συναισθηµατική κατάσταση οφείλεται σε µακροπρόθεσµη ή 

βραχυπρόθεσµη επίδραση εφόσον αντικατοπτρίζεται  στην οµιλία ή στην έκφραση του 

προσώπου του οµιλητή. Ωστόσο, οι προσπάθειες για αναγνώριση συναισθηµάτων είναι 

σηµαντικές για την βελτίωση των συστηµάτων διάδρασης ανθρώπου-υπολογιστή. 

 
2 ΕΙΣΑΓΩΓΗ ΣΤΗΝ ΑΝΑΓΝΩΡΙΣΗ ΣΥΝΑΙΣΘΗΜΑΤΩΝ 

 2.1 Συναισθήµατα στην διάδραση ανθρώπου-υπολογιστή  
Σύµφωνα µε τις έρευνες που έκαναν οι Reeves & Nass το 1996 προτείνουν ότι οι 

άνθρωποι διαδρούν µε τους υπολογιστές σύµφωνα µε τους ίδιους κανόνες κοινωνικής 

διάδρασης όπως κάνουν οι άνθρωποι µεταξύ τους [14]. Για παράδειγµα, σε ένα συγκεκριµένο 

πείραµα τους έδειξαν ότι οι άνθρωποι έχουν µια ευγενική διάθεση προς τους υπολογιστές. Η 

χρήση αυτή των κοινωνικών κανόνων συµπεριφοράς-ευγένειας, φαίνεται να είναι 

υποσυνείδητη αφού τα ενδιαφερόµενα πρόσωπα αρνήθηκαν ότι χρησιµοποίησαν κανόνες 
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κοινωνικής συµπεριφοράς σε µια συνέντευξη µετά από το παραπάνω πείραµα [32].  Απ’ ότι 

φαίνεται, οι άνθρωποι αυτόµατα χρησιµοποιούν τους ίδιους κανόνες διάδρασης στις σχέσεις 

ανθρώπου µε άνθρωπο αλλά και ανθρώπου µε υπολογιστή. Για να κάνουµε την διάδραση 

µεταξύ ανθρώπου και υπολογιστή  αβίαστη, ο υπολογιστής θα πρέπει να ανταποκρίνεται σε 

αυτήν την φυσική τάση που υπάρχει [33]. Η σύνθεση οµιλίας έχει αποδειχθεί  ότι αποτελεί ένα 

σηµαντικό µέρος της διάδρασης ανθρώπου-υπολογιστή στο µέλλον. Παρόλα αυτά φαίνεται ότι 

πριν η χρήση της σύνθεσης οµιλίας γίνει ευρέως γνωστή, η ποιότητα της οµιλίας θα πρέπει να 

βελτιωθεί. Ένα χαρακτηριστικό που κάνει την σύνθεση οµιλίας να ξεχωρίζει από την 

ανθρώπινη οµιλία, είναι η ακαταλληλότητα της προσωδίας και η εκφραστικότητα [34]. 

Σε ότι αφορά την επικοινωνία συναισθηµάτων, η προσωδία της οµιλίας παίζει κεντρικό 

ρόλο σύµφωνα µε έρευνες που έχουν γίνει το 1995 από τους Bachorowski & Owren &Scherer 

[35] [36].  Ο καθορισµός των φωνητικών δεικτών των συναισθηµάτων έχει αποδειχθεί µια 

πολύ περίπλοκη εργασία [37]. Όµως, κάποιες παράµετροι φωνητικών ενδείξεων των 

συναισθηµάτων έχουν ανακαλυφθεί.  Μια βασική παράµετρος φωνητικού σήµατος  είναι η 

θεµελιώδης συχνότητα F0 που είναι ο βαθµός στον οποίο οι φωνητικές διακυµάνσεις 

δονούνται (αυξοµείωση της έντασης).  Ο θυµός και η χαρά, για παράδειγµα, φαίνεται να 

παράγουν µια αύξηση στην µέση θεµελιώδη συχνότητα ενώ από την άλλη πλευρά η λύπη 

φαίνεται να συσχετίζεται µε την µείωση στην µέση θεµελιώδη συχνότητα [38]. Άλλα 

χαρακτηριστικά του λόγου είναι για παράδειγµα η µελωδία, η παύση, η ένταση, και ο ρυθµός 

οµιλίας,  τα οποία παίζουν έναν ρόλο στην φωνητική επικοινωνία των συναισθηµάτων [37]. 

Έχει προταθεί ότι στο µέλλον η σύνθεση οµιλίας µε τις κατάλληλες και  αποτελεσµατικές 

προσωδίες, µπορούν να χρησιµοποιηθούν σε συστήµατα  υπολογιστών που είναι εύκολα στην 

χρήση [39][36][38]. Παρόλα αυτά συνδυάζοντας συναισθήµατα µε την σύνθεση οµιλίας είναι 

µια περίπλοκη διαδικασία, αφού ένα σηµαντικό εµπόδιο είναι η ποικιλοµορφία της έκφρασης 

του ίδιου συναισθήµατος [39]. Εποµένως, ένα µηχάνηµα σύνθεσης οµιλίας ικανό να έχει 

φυσικούς ήχους και συναισθηµατική οµιλία απαιτεί ακόµη περισσότερη εργασία. Όµως, τα 

µηχανήµατα σύνθεσης οµιλίας µπορούν ήδη να χρησιµοποιηθούν στην ανάλυση 

συναισθηµατικών µηνυµάτων χρησιµοποιώντας σηµασιολογικά στοιχεία, όπως για 

παράδειγµα στο περιεχόµενο της οµιλίας.  

Στην µοντελοποίηση της σχέσης  ανάµεσα στα φωνητικά στοιχεία και στο 

γλωσσολογικό περιεχόµενο στην φωνητική έκφραση δύο µοντέλα έχουν προταθεί, το µοντέλο 

συνδιακύµανσης (covariation model) και το µοντέλο διαµόρφωσης (configuration model) 

[40][41]. Το µοντέλο συνδιακύµανσης θεωρεί ότι η συναισθηµατική σηµασία αλλά και 

συγκεκριµένα φωνητικά στοιχεία µεταβάλλονται κατευθείαν και ανεξάρτητα από το 
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γλωσσολογικό περιεχόµενό του. Σύµφωνα µε το µοντέλο αυτό, οι ακουστικοί παράµετροι 

ποικίλουν µε την δύναµη µιας συγκεκριµένης κατάστασης. Το µοντέλο διαµόρφωσης από την 

άλλη µεριά, συστήνει ότι το συναισθηµατικό µήνυµα αναλύεται σαν σχηµατισµός ανάµεσα 

στα φωνητικά στοιχεία και στην γλωσσολογική δοµή. Έχει προταθεί, ότι το πρώτο µοντέλο 

είναι καλύτερο στην επεξήγηση συναισθηµάτων που έχουν σχέση µε την διέγερση (θυµός, 

χαρά) ενώ το δεύτερο µοντέλο είναι πιο επαρκές όταν η κατάσταση του οµιλητή έχει σχέση µε 

διαδικασία σκέψης (αµφισβήτηση). 

2.1.2 Τι είναι τα συναισθήµατα 
Το συναίσθηµα είναι µια περίπλοκη διαδικασία και δεν  υπάρχει σαφής ορολογία γι’ 

αυτό. Πολλοί ερευνητές συµφωνούν ότι τα συναισθήµατα περιλαµβάνουν τα ακόλουθα και 

βασικά στοιχεία. Νευροφυσιολογική δραστηριότητα, Νευροµυική δραστηριότητα, 

Υποκειµενική εµπειρία και το στοιχείο της συµπεριφοράς [42][43][44][45][46].  Η έρευνα 

στον ρόλο του κεντρικού νευρικού συστήµατος για τα συναισθήµατα έχει αυξηθεί καθώς 

πολλές τεχνικές απεικόνισης έχουν αναπτυχθεί. Είναι επίσης γνωστό ότι η αµυγδαλή1 παίζει 

έναν κεντρικό ρόλο τουλάχιστον σε συναισθηµατικές διαδικασίες που έχουν σχέση µε τον 

φόβο [47][48][49][50]. Το συγκεκριµένο σηµείο, έχει ονοµαστεί ‘ο συναισθηµατικός 

υπολογιστής του εγκεφάλου’ και είναι εξαιρετικής σηµασίας όταν το ερέθισµα συσχετίζεται µε 

µια συναισθηµατική σηµασία [49]. Η νευροµυική δραστηριότητα  παράγει εξωτερικές 

εκφράσεις συναισθηµάτων, για παράδειγµα του προσώπου και φωνητικές εκφράσεις [51][40]. 

Η υποκειµενική εµπειρία ενός συναισθήµατος (όπως για παράδειγµα η λύπη ο φόβος, η χαρά) 

µπορεί να θεωρηθεί οτι περιλαµβάνει τρία στοιχεία: Τη γνώση της δοµής της συναισθηµατικής 

κατάστασης, την αναγνώριση των ερεθισµάτων του σώµατος (αυτόνοµη διέγερση) και 

αναγνώριση ετοιµότητας κίνησης (µια  τάση της προσέγγισης ή της αποµάκρυνσης). Όλα αυτά 

τα στοιχεία συνθέτουν µια πλήρη συναισθηµατική εµπειρία [42]. 

Σύµφωνα µε έρευνες από τους Lang και λοιπoύς, τα συναισθήµατα µπορεί να 

αντιµετωπιστούν  σαν προδιάθεση κινήσεων και όχι οι ίδιες οι κινήσεις που εντοπίζονται σε 

χώρο δύο διαστάσεων [52][53]. Αυτός ο χώρος απαρτίζεται από συντεταγµένες  σθένους και 

διέγερσης. Υπάρχουν δύο ξεχωριστές εγκεφαλικές λειτουργίες που είναι υπεύθυνες για τις 

αλλαγές ανάµεσα στην προσέγγιση (σεξουαλικότητα, ανατροφή) και τάσεις αποµάκρυνσης 

(άµυνα και προστασία) από έναν οργανισµό παράγοντας έτσι κίνητρο για την συµπεριφορά 

του. Η ενεργοποίηση αυτών των εγκεφαλικών λειτουργιών συσχετίζεται µε δραστηριότητες 

                                                 
1 Ονοµάστηκε έτσι επειδή το σχήµα της µοιάζει µε αµύγδαλο.  Είναι µέρος του λιµπικού συστήµατος του 
εγκεφάλου, και ευθύνεται για την ρύθµιση των συναισθηµάτων. Η αµυγδαλή συνδέεται κυρίως µε συναισθήµατα 
όπως αυτό του φόβου και του άγχους αλλά και µε έναν αρνητικό τρόπο, µε το συναίσθηµα της ευχαρίστησης. 
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του φλοιού του εγκεφάλου, της αυτονοµίας και της συµπεριφοράς. Το στοιχείο του σθένους 

µιας συναισθηµατικής εµπειρίας οφείλεται στην ενεργοποίηση αυτών των εγκεφαλικών 

λειτουργιών. Η διέγερση φαίνεται σαν να αντιπροσωπεύει το επίπεδο δραστηριότητας των 

λειτουργιών του εγκεφάλου που έχουν σχέση µε την προσέγγιση ή την αποµάκρυνση ή την 

συνενεργοποίηση των δύο παραπάνω συστηµάτων. 

Τα συναισθήµατα µπορεί να περιγραφούν σαν ξεχωριστές κατηγορίες (όπως  

ευχαρίστηση/ευτυχία, θυµό, φόβο, λύπη και αηδία) και όλα έχουνε τις ξεχωριστές τους 

εκφράσεις συναισθηµατικές εµπειρίες και επιπτώσεις συµπεριφοράς [54][55]. Η άποψη 

µεγέθους από την άλλη πλευρά καθορίζει τα συναισθήµατα µε βάση ευρύτερες διαστάσεις. 

Υπάρχει ακόµη αντιπαράθεση που αφορά τον αριθµό των απαιτούµενων διαστάσεων αλλά το 

σθένος (από αρνητικό σε θετικό) και η διέγερση (από ήρεµη κατάσταση σε έναν ερεθισµό 

συναισθηµάτων) είναι δύο διαστάσεις που χρησιµοποιούνται συχνότατα.  Η θέση ισχύος (ο 

βαθµός ελέγχου που κάποιος συγκεκριµένα αισθάνεται ότι έχει σε µια συναισθηµατική 

κατάσταση) είναι η τρίτη διάσταση που έχει χρησιµοποιηθεί για την περιγραφή ενός 

συναισθήµατος [56][57]. Έχει προταθεί ότι το σθένος και η διέγερση είναι πρωταρχικές 

διαστάσεις στην περιγραφή συναισθηµατικής εµπειρίας [58][56]. Πιο πρόσφατα, οι 

προσεγγίσεις σε κατηγορία και σε διάσταση συνήθως φαίνονται συµπληρωµατικές η µια της 

άλλης [42][46][55]. Οι διαστάσεις του σθένους και της διέγερσης θεωρούνται σαν στοιχεία 

που τονίζουν όλα τα ξεχωριστά συναισθήµατα. Για παράδειγµα, υπάρχουν συχνές καταστάσεις 

όπου η πληροφόρηση είναι τόσο λίγη για την λήψη αποφάσεων για το ποιο ξεχωριστό 

συναίσθηµα εξετάζουµε. Σε αυτές τις περιπτώσεις οι άνθρωποι πιθανόν χρησιµοποιούν 

πληροφόρηση διαστάσεων για την διαδικασία επεξήγησης των συναισθηµάτων [46].  Έχει 

επίσης επισηµανθεί ότι ερευνητές οι οποίοι σθεναρά υποστηρίζουν την άποψη του διακριτικού 

συναισθήµατος, χρησιµοποιούν κάποιες φορές µεθοδολογία η οποία πηγάζει από προσέγγιση 

διαστάσεων [55]. Αυτό συµβαίνει διότι κατά µέσο όρο είναι ευκολότερο να αποκτήσει κάποιος 

αξιόπιστες µετρήσεις σε ένα ευρύ επίπεδο διαστάσεων απ’ ότι σε ένα επίπεδο διακριτικών 

συναισθηµάτων.  

Αν και έχει αποδειχθεί ότι είναι δύσκολο να καθοριστεί το συναίσθηµα από κάποια 

θεωρία που να τη στηρίζουν οι ερευνητές οµόφωνα, υπάρχουν κάποιες σχετικές αντιλήψεις οι 

οποίες πρέπει να διαφοροποιηθούν από τα συναισθήµατα [46][54][55]. Τα συναισθήµατα 

εξωτερικεύονται γρήγορα και τυπικά διαρκούν από λίγα δευτερόλεπτα µέχρι λίγα λεπτά το 

πολύ, ενώ οι «διαθέσεις» µας διαρκούν για ηµέρες, εβδοµάδες ή µήνες. Επιπλέον οι διαθέσεις 

δηλώνονται σαν απλές καταστάσεις αισθηµάτων αλλά δεν έχουν καµία σχέση µε τις 

παγκόσµιες εκφράσεις που χαρακτηρίζουν το πρόσωπο. Όµως, η έκφραση του προσώπου, ή 
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τουλάχιστον η µυϊκή δραστηριότητα του προσώπου αποτελεί ένα βασικό µέρος της 

συναισθηµατικής αντίδρασης [45][46][59]. Άλλο σηµείο διάκρισης, έχει προταθεί να είναι το 

αντικείµενο µιας συναισθηµατικής κατάστασης. Όπως έχει αναφερθεί, τα συναισθήµατα πάντα 

έχουν να κάνουν µε κάτι (παράδειγµα, όταν κάποιος είναι θυµωµένος για κάτι) αλλά οι 

διαθέσεις δεν έχουν κανένα συγκεκριµένο αντικείµενο [42].  Οι διαθέσεις αυτές µπορούν να 

θεωρηθούν προδιαθέσεις για να  ανταποκριθούν µε ένα συγκεκριµένο τρόπο σε κάποιο 

συναισθηµατικό ερέθισµα. Για παράδειγµα, κάποιος άνθρωπος που είναι σε µια ευχάριστη 

διάθεση, είναι πιο πιθανό να ανταποκριθεί σε ένα ερέθισµα ευτυχίας και χαράς απ’ ότι ένας 

άνθρωπος που είναι σε κακή διάθεση [42][46]. Η διάκριση «συναισθηµατικών επεισοδίων» 

από διαθέσεις και συναισθήµατα, έχει επίσης καταγραφεί [42]. Σύµφωνα µε αυτή την 

καταγραφή, τα συναισθηµατικά επεισόδια χαρακτηρίζονται από αλληλοεπιδράσεις µεταξύ του 

υποκειµένου (του προσώπου)  και του αντικειµένου που απαρτίζονται από µια σειρά 

διαφορετικών συναισθηµάτων. Αυτές είναι καταστάσεις συναισθηµατικής εµπλοκής οι οποίες 

διαρκούν για ώρες ή και µέρες. Επειδή τα συναισθηµατικά επεισόδια διαθέτουν µια εσωτερική 

συνοχή (µια υποκειµενική γνώση για να αντιµετωπιστεί ένα συγκεκριµένο θέµα και µια 

διαρκείς κατάσταση  συναισθηµατικής εµπλοκής) προτείνεται ότι πρέπει να θεωρηθούν σαν 

συναισθηµατικές οµάδες οι οποίες είναι ξεχωριστές από τις διαθέσεις και τα συναισθήµατα 

[42].  

2.1.3 Πολυλειτουργικότητα δεικτών και πολυεπίπεδος χαρακτηρισµός συναισθηµάτων 
Υπάρχει µια πληθώρα µελετών που δείχνουν ότι η προσωδία είναι πολυλειτουργική 

[60]. Το ίδιο χαρακτηριστικό µπορεί να χρησιµοποιηθεί για την υπόδειξη του τονισµού, της 

έκφρασης, ή του ύφους της πρότασης ή µπορεί να χρησιµοποιηθεί για τον καθορισµό των 

χαρακτηριστικών της γλώσσας ή του χρήστη. Συνοµιλώντας, µια λειτουργία µπορεί όχι µόνο 

να σηµατοδοτηθεί από την προσωδία αλλά και από άλλα γλωσσολογικά χαρακτηριστικά. Για 

παράδειγµα, ο τρόπος έκφρασης µιας πρότασης στα Γερµανικά µπορεί να υποδεικνύεται όχι 

µόνο από την προσωδία αλλά και από το λεκτικό περιεχόµενο, την σειρά των λέξεων, και την 

µορφολογία. ∆εν υπάρχει κάποιος λόγος γιατί θα πρέπει να είναι διαφορετικά µε συναίσθηµα.  

Τα αποτελέσµατα της έρευνας  δείχνουν ότι  οι οµιλητές πράγµατι χρησιµοποιούν έναν 

αριθµό από διαφορετικά γλωσσολογικά χαρακτηριστικά για να εκδηλώσουν την 

συναισθηµατικότητά τους [60]. Πάλι, εάν η πρόταση που µελετάται παραµένει σταθερή, η 

γλωσσολογική διάταξη παραµένει σταθερή και εκείνη, και τα γλωσσολογικά επίπεδα παρά την 

προσωδία, δε µπορούν να δράσουν σαν δείκτες του συναισθήµατος. Σχεδόν πάντα, µόνο τα 

ακουστικά δεδοµένα έχουν µελετηθεί σε βασικές έρευνες που αφορούν το συναίσθηµα, και όχι 
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το λεκτικό περιεχόµενο, η γραµµατική δοµή, ή η δοµή του διαλόγου κατά την διάδραση. 

Παρόλα αυτά, εάν θέλουµε να ταυτοποιήσουµε ορθώς εκφράσεις σε διαλόγους, η 

πολυλειτουργικότητα των δεικτών και ο πολυεπίπεδος χαρακτηρισµός συναισθηµάτων πρέπει 

να συµπεριληφθούν.  

2.1.4 Ανάλυση  Συναισθηµάτων 
Η δηµιουργία συναισθηµάτων για την έκφραση των συναισθηµατικών καταστάσεων  

τουλάχιστον σε καταστάσεις συναλλαγής στις δυτικές κοινωνίες, αλλά ακόµη περισσότερο σε 

κάθε κοινωνία και κουλτούρα- είναι επηρεασµένη σε µεγάλο βαθµό από τους νόµους και τους 

κανόνες. Αυτό σηµαίνει ότι έχουµε να κάνουµε µε µια παραλλαγή-συγκάλυψη συναισθηµάτων 

[61].  Εποµένως µιλάµε για κανόνες έκφρασης. Θα ήταν ωστόσο, πολύ απλό να πιστεύουµε ότι 

ένα µοναδικό συναίσθηµα θα µπορούσε να συγκρατηθεί, αυτό σηµαίνει, ότι προϋπάρχει ένα 

γνήσιο συναίσθηµα που απλά δεν θα έχει εκφραστεί σε όλη του την ένταση.  Η µελέτη «lost 

luggage» των Scherer και Ceschi για παράδειγµα, παρουσιάζει πειστικά ότι σε µια τέτοια 

κατάσταση της πραγµατικής ζωής – που οι επιβάτες πρέπει να περιµένουν µάταια για τις 

βαλίτσες τους στο αεροδρόµιο και να παραπονιούνται στο γραφείο που χειρίζεται τα θέµατα 

των αποσκευών- ένα µοναδικό και ατόφιο συναίσθηµα δεν παρατηρήθηκε ούτε από το άτοµο 

που συνοµιλούσαν ούτε αναφέρθηκε από τους ίδιους τους ανθρώπους [62][63]. Κατά 

συνέπεια, η µη ύπαρξη ποικιλοµορφίας συναισθηµατικών καταστάσεων που είχε παρατηρηθεί 

από προηγούµενες µελέτες είναι περισσότερο ένα αποτέλεσµα του πειραµατικού σχεδιασµού. 

Εάν ένας ηθοποιός διαβάζει προτάσεις µε διαφορετικά συναισθήµατα, πρέπει να 

διαφοροποιήσει την προφορά των συλλαβών µε κάποιο σταθερό τρόπο ώστε να εκφράζει 

δυνατά συναισθήµατα. Στο παράδειγµα των αποσκευών που αναφέρθηκε παραπάνω οι 

οµιλητές µπορούσαν να επιλέξουν ανάµεσα σε διαφορετικές µεθόδους.  

Από την πλευρά των εφαρµογών, τα πράγµατα είναι ακόµη πιο περίπλοκα. Ας 

υποθέσουµε ότι στοχεύουµε να ταυτοποιήσουµε τα συναισθήµατα που προφέρονται 

περισσότερο, αυθεντικά ή ανάµικτα, σε µια εφαρµογή που αναφέρεται στην πραγµατική ζωή, 

όπως για παράδειγµα σε ένα διάλογο τηλεφωνικού κέντρου.  Εάν οι οµιλητές  παρουσιάζονται 

και εκφράζουν τον απροκάλυπτο θυµό τους µε περίπλοκο τρόπο, θα είναι αναµφίβολα πολύ 

αργά για το σύστηµα να µπορέσει να ανταποκριθεί µε τέτοιο τρόπο ώστε να σώσει τον 

διάλογο. Εποµένως, αυτό που βλέπουµε είναι όχι ο ‘πλήρης θυµός’ αλλά όλες οι µορφές που 

υποδηλώνουν ελάχιστο ή µέτριο εκνευρισµό που να αποτελεί ένδειξη ενός κριτικού πνεύµατος 

στον διάλογο που µπορεί να οδηγήσει σε θυµό εάν δεν ληφθούν µέτρα.  
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2.1.5 Συναισθήµατα, διαθέσεις και γνωστικές  λειτουργίες 
Υπάρχουν στοιχεία ότι τα συναισθήµατα µπορούν να έχουν σηµαντικές επιρροές σε 

µερικές πλευρές των γνωστικών λειτουργιών.  Έχει βρεθεί ότι ρυθµίζουν για παράδειγµα την 

µνήµη, την λήψη µιας απόφασης, και τις διαδικασίες των αισθήσεων  [58][64][65]. Έχουν 

προταθεί δύο ερµηνείες για τον λόγο της επιρροής των συναισθηµάτων στις γνωστικές 

λειτουργίες [66].  

Η υπόθεση πόλωσης µέσω συµπερασµάτων (inferred bias) προτείνει ότι η 

συναισθηµατική προδιάθεση στις γνωστικές λειτουργίες καλλιεργείται µέσω της µάθησης. 

Σύµφωνα µε αυτή την άποψη, οι συσχετισµοί µεταξύ των συναισθηµάτων και των 

λειτουργικών εκβάσεων µαθαίνονται. Ένα αρνητικό συναίσθηµα µπορεί καταρχήν να έχει 

δηµιουργηθεί από µια µη επιτυχηµένη δραστηριότητα, αλλά υποσυνείδητα µπορεί να 

προκαθορίσει την γνωστική διαδικασία. Αυτό µπορεί να οδηγήσει, για παράδειγµα, σε 

αρνητικές συναισθηµατικές καταστάσεις που ενεργοποιούν αναπαραστάσεις µη επιτυχηµένων 

γεγονότων. Αυτές οι αναπαραστάσεις, µε την σειρά τους, στιγµατίζουν την υποσυνείδητη 

γνωστική διαδικασία και µπορεί να οδηγήσουν σε φτωχότερη γνωστική λειτουργία.  

 Η άποψη της ολοκληρωτικής πόλωσης (integral bias) από την άλλη πλευρά, βλέπει τις 

επιπτώσεις των συναισθηµάτων σε γνωστικά θέµατα ως αποτέλεσµα κληρονοµικών 

χαρακτηριστικών των συναισθηµάτων.  Οι Martin και Jones εξέτασαν τις δύο προτεινόµενες 

υποθέσεις µε την χρήση µιας τροποποιηµένης έκδοσης  ενός  Stroop2 ως µέτρο της γνωστικής 

διαδικασίας. Με την προαναφερθείσα µέθοδο, το υποκείµενο που υποβαλλόταν στη µελέτη, 

έπρεπε να ονοµάσει το χρώµα του µελανιού από το οποίο απαρτιζόταν το ερέθισµα. Έχει 

βρεθεί ότι η ταχύτητα ονοµασίας του χρώµατος µειώνεται εάν το ερέθισµα περιλαµβάνει 

αντιθετικά ονόµατα χρωµάτων, σε σύγκριση µε το ερέθισµα που απαρτίζεται από µη λεκτικούς  

χαρακτήρες. Στην δική τους εκδοχή  για την µέθοδο Stroop, ζητήθηκε από αραχνοφοβικούς 

και ελεγκτές, να ονοµάσουν τα χρώµατα που σχετίζονταν µε την φοβία και τα χρώµατα που 

σχετίζονταν µε τον έλεγχο από αντίστοιχες φωτογραφίες (σπιτιών και αραχνών). Τα 

αποτελέσµατά τους έδειξαν ότι η µείωση στο επίπεδο της εκτέλεσης (η πιο αργή ονοµασία των 

χρωµάτων της εκάστοτε φοβίας) δεν επηρεαζόταν από την ηλικία του ατόµου, ή την διάρκεια 

της φοβίας ή από την διαφορετικές αιτίες της φοβίας (άµεση αντίδραση, µοντελοποίηση, 

οδηγίες/πληροφορίες). Όλες αυτές οι µεταβλητές σχετίζονται µε την αύξηση των πιθανοτήτων 

για να µάθηση των συσχετισµών µεταξύ συναισθηµάτων και των γνωστικών συνεπειών.  

                                                 
2 Η µέθοδος αυτή βασίζεται στην παρατήρηση ότι οι άνθρωποι µπορούν πιο εύκολα να διαβάζουν λέξεις παρά να 
ξεχωρίζουν και να λένε τα χρώµατα µε το ονοµά τους. 
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Επειδή απέτυχαν να προκαλέσουν διαφορές στην γνωστική διαδικασία, οι συντάκτες 

κατέληξαν ότι τα αποτελέσµατά τους ταιριάζουν καλύτερα  µε την υπόθεση integral bias.  

2.2 ΤΙ ΜΕΛΕΤΑΜΕ ΣΤΗΝ ΑΝΑΓΝΩΡΙΣΗ ΣΥΝΑΙΣΘΗΜΑΤΩΝ 

2.2.1 Συναισθηµατικά δείγµατα-οι ηθοποιοί 
Μια κατανοητή ανασκόπηση από ερευνητικές προσεγγίσεις σε ότι αφορά την 

φωνητική έκφραση συναισθηµάτων, δίδεται από τον Tischer ο οποίος αναφέρεται σε 53 

µελέτες [67]. Έντεκα από αυτές βασίζονται σε δεδοµένα από την πραγµατική ζωή, συνήθως 

περιορισµένα σε συγκεκριµένα είδη συναισθηµάτων, όπως ο φόβος και ο θυµός. Οχτώ µελέτες 

διεξήχθησαν σε πειραµατικό περιβάλλον, στο οποίο ζητήθηκε από τα αντικείµενα της µελέτης 

να φανταστούν συγκεκριµένες καταστάσεις  τις οποίες θα εξωτερίκευαν µε την χρήση 

φωνητικών εκφράσεων. Οι περισσότερες από τις µελέτες χρησιµοποιούν φωνητικές εκφράσεις 

από προσποιούµενα συναισθήµατα από ηθοποιούς, και σε δεκαέξι µελέτες τα ηχητικά 

χαρακτηριστικά χρησιµοποιήθηκαν µε σκοπό να προκαλέσουν διαφορετικές αντιδράσεις στα 

αντικείµενα µελέτης (ανασύνθεση φωνητικών εκφράσεων). Ο κλασσικός πειραµατικός 

σχεδιασµός για µελέτες εργαστηρίου που αφορούν τα συναισθήµατα –καθώς και οι τελευταίες 

µελέτες δείχνουν ότι τα πράγµατα δεν έχουν αλλάξει πολύ [68][69][70][71]- φαίνεται να είναι 

ο ακόλουθος: Οι έµπειροι οµιλητές ηθοποιοί αντιδρούν σαν να ήταν σε µια κατάσταση 

έξαψης, σαν να ήταν χαρούµενοι, θυµωµένοι, λυπηµένοι κλπ. Με σκοπό να κρατηθεί µια 

αίσθηση σταθερότητας στη µελέτη, γίνεται χρήση του ίδιου φορέα της πρότασης και των 

αντικειµένων προς µελέτη [60]. Αυτή η πειραµατική ρύθµιση είναι παρόµοια µε αυτές που 

χρησιµοποιήθηκαν και στα φωνητικά/φωνολογικά πειράµατα [72].  

2.2.2 Πραγµατική ζωή-ανθρώπινα όντα 
Ο στόχος όλων αυτών των προσπαθειών είναι φυσικά η µοντελοποίηση του λόγου των 

«φυσιολογικών» ανθρώπινων όντων στην πραγµατική ζωή της διάδρασης ανθρώπου- 

υπολογιστή. Η εξαγωγή δεδοµένων από πραγµατικές καταστάσεις µπορεί να αντιµετωπίσει 

δύο βασικά προβλήµατα [60]. Πρώτον, είναι δύσκολη η παρακολούθηση και καταγραφή 

σκηνικών της πραγµατικής ζωής λόγω ηθικών περιορισµών και επειδή πραγµατικά συστήµατα 

αυτόµατων διαλόγων είναι ακόµη σπάνια. ∆εύτερον, οι στόχοι είναι κινούµενοι. Εάν 

αλλάξουµε την εφαρµογή στην οποία τα δεδοµένα ηχογραφούνται έστω και ελάχιστα, µπορεί 

να επηρεαστεί η γλωσσολογική ή η συναισθηµατική συµπεριφορά του χρήστη σε µεγάλο 

εύρος [73]. Ας σηµειωθεί ότι ακόµη και η ανοµοιοµορφία µεταξύ της γλώσσας µπορεί να 

προκαλέσει πρόβληµα σε ότι αφορά την αναγνώριση των λέξεων. Η διαφορά είναι όµως ότι 

τέτοιες ανοµοιοµορφίες είναι γνωστές αν και δεν µπορούν να µοντελοποιηθούν µε κατάλληλο 
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τρόπο. Για την συναισθηµατική συµπεριφορά απλών (ανεπιτήδευτων) ανθρώπων σε 

καταστάσεις της πραγµατικής ζωής, δεν γνωρίζουµε το εύρος της ανοµοιοµορφίας. Μια 

αντιπροσωπευτική κλίµακα από δεδοµένα της πραγµατικής ζωής είναι πολύ δύσκολο να 

επιτευχθεί.  

2.3 ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΑ ΣΤΗΝ ΑΝΑΛΥΣΗ ΤΗΣ ΓΛΩΣΣΑΣ ΤΩΝ ΣΥΝΑΙΣΘΗΜΑΤΩΝ 

2.3.1  Μεθοδολογικά προβλήµατα στην ανάλυση της συναισθηµατικής γλώσσας 
Οι Batliner, Fischer, Huber, Silker και Noth εστιάζουν στο ότι οι περισσότερες από τις 

υπάρχουσες µελέτες για τα συναισθήµατα, παραλείπουν ή κρατούν αµετάβλητους τους 

παρεµβατικούς παράγοντες µέσω του πειραµατικού σχεδιασµού [60]. Υπάρχει όµως ένας 

αριθµός προβληµάτων που σχετίζεται µε αυτή την διαδικασία, κατά την οποία γίνεται µίµηση 

των συναισθηµάτων. Κατά συνέπεια, η χρήση δεδοµένων από τον τρόπο οµιλίας των 

ηθοποιών είναι προβληµατική σε ορισµένες περιπτώσεις.  Το πιο σηµαντικό είναι ότι δεν είναι 

ξεκάθαρο ότι  αυτό που θα κάνουν οι ηθοποιοί όταν θα τους ζητηθεί να εκφράσουν ένα 

συγκεκριµένο συναίσθηµα, θα ανταποκρίνεται στο τι θα κάνει ένας άνθρωπος στην 

πραγµατική ζωή. Καθώς το καθήκον του ηθοποιού έγκειται στην προσποίηση µιας θετής 

συναισθηµατικής κατάστασης,  δεν είναι αυταπόδεικτο ότι οι οµιλητές στην πραγµατική ζωή 

εκφράζουν τα συναισθήµατά τους [74][75]. Επιπροσθέτως, δεν είναι ξεκάθαρο εάν θα 

χρησιµοποιήσουν τα ίδια γλωσσολογικά µέσα που θα χρησιµοποιήσουν οι ηθοποιοί. Αυτό 

βέβαια αφορά τα αποτελέσµατα αυτών των µελετών που δεν υιοθετούν τον λόγο των 

ηθοποιών αλλά επιτρέπουν µόνο προσωδιακή έκφραση του συναισθήµατος που αναφέρονται, 

για παράδειγµα, την ανάγνωση προτάσεων.  Στην πραγµατική ζωή οι οµιλητές δεν 

περιορίζονται στη χρήση µόνο προσωδίας αλλά µπορούν να επιλέξουν ανάµεσα σε ένα αριθµό 

από διαφορετικές διαθέσιµες στρατηγικές. Τελικώς οι ηθοποιοί προσποιούνται µόνο ότι έχουν 

ένα συναίσθηµα και δεν γνωρίζουµε µε ποιους τρόπους αυτό επιδρά στους τρόπους που αυτοί 

εκφράζουν την συναισθηµατικότητά τους. Εντούτοις, γενικώς για τέτοια πειράµατα µια πολύ 

καλή απόδοση αναφέρεται: Οι πειραµατιζόµενοι µπορούν να διαπιστώσουν τα επιδιωκόµενα 

συναισθήµατα µε µεγάλη αξιοπιστία και οι αυτόµατοι ταξινοµητές να αποδίδουν µεγάλου 

βαθµού αναγνωρισιµότητα [60].  

2.3.2 Ψέµα και συναισθήµατα 
Στην επικοινωνία µεταξύ ανθρώπων, τα συναισθήµατα είναι το νούµερο ένα θέµα για 

το οποίο οι άνθρωποι ψεύδονται και µελέτες έχουν δείξει ότι µέχρι το 30% της κοινωνικής 

διάδρασης  που διαρκεί πάνω από δέκα λεπτά περιέχει ψεύδος [76]. Κατασκευάζοντας τα 
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τεχνολογικά συστήµατα ως ενσωµατωµένους οµιλητικούς συντελεστές µε την ικανότητα να 

εντοπίζουν, να αναπαράγουν, να γενικεύουν ή και να δείχνουν συναισθήµατα, είναι συνεπώς 

αναπόφευκτο να διερευνηθούν τα κρίσιµα ερωτήµατα για τον χειρισµό των λανθασµένων 

συναισθηµατικών εκφράσεων από τον χρήστη [78].  

Όλοι οι χρήστες τείνουν να χειρίζονται τους υπολογιστές σαν ανθρώπινα όντα, συχνά 

συµπεριφέρονται µε ένα τρόπο που θεωρούν κοινωνικά επιθυµητό και αποφασίζουν να µην 

πουν στο σύστηµα τις αληθινές τους σκέψεις [14]. Για παράδειγµα, έχει παρατηρηθεί ότι 

κάποιοι χρήστες προσπάθησαν να είναι ευγενικοί όταν το παιδαγωγικό  σύστηµα τους ρώτησε 

εάν τους αρέσει το σύστηµα, παρότι ήταν αρκετά φανερό ότι ψεύδονταν [79]. Είναι φανερό ότι 

ένα παιδαγωγικό σύστηµα για παράδειγµα  χρειάζεται να είναι ευαίσθητο στις πραγµατικές 

συναισθηµατικές καταστάσεις των µαθητών µε σκοπό να επιτύχει τους παιδαγωγικούς του 

στόχους. Από την άλλη πλευρά, δεν έχει ιδιαίτερο νόηµα να προσοµοιώνουµε τα 

«πραγµατικά» συναισθήµατα ενός παιδαγωγού µέσα από µια εκπαιδευτική εφαρµογή.  Βέβαια, 

το σύστηµα πρέπει να εκφράζει έντονα τα συναισθήµατα µε στόχο να παρακινεί τους µαθητές 

και µε αυτό τον τρόπο να βοηθάει στην µάθηση. 

Οι περισσότερο µελετηµένες ενδείξεις για το ψέµα ή την εξαπάτηση µέχρι στιγµής 

είναι ορατές.  Στην φωνή, όµως,  η παρατήρηση της οµιλίας εξαπάτησης µπορεί να βρεθεί  ως 

ψευδής αιτία συναισθηµατικής διέγερσης στον ψεύτη. Αλλά στον λόγο, έχουµε να 

διαχωρίσουµε µεταξύ ικανών και µη ψευτών [80]. Οι ικανοί ψεύτες µπορούν να κρύψουν τα 

συναισθήµατά τους  µε µεγάλη ικανότητα, για παράδειγµα όχι µόνο να πείσουν το άτοµο στο 

οποίο ψεύδονται αλλά ακόµη και τον ίδιο τους τον εαυτό για την αλήθεια του ψέµατος που 

λένε. Οι κακοί ψεύτες µπορούν επίσης να επιτύχουν, αλλά η συµπεριφορά τους διαφέρει  

ανάλογα µε το αν οι συνοµιλητές τους είναι ενδοτικοί ή υποψιασµένοι. Όταν  ψεύδεται σε 

κάποιον που είναι ενδοτικός, η λεκτική συµπεριφορά είναι συνήθως υψηλά ελεγχόµενη µε 

ακριβή προφορά, βαθύτερη φωνή, λιγότερες επαναλήψεις και διορθώσεις και πολλές παύσεις. 

Όταν ψεύδεται σε κάποιον που είναι υποψιασµένος, από την άλλη πλευρά, τοποθετεί το ψέµα 

µέσα σε µια κατάσταση υψηλής συναισθηµατικής διέγερσης που χαρακτηρίζεται από υψηλή 

και ποικιλόµορφη διακύµανση, µε πολλές επαναλήψεις και διορθώσεις. 

Στον τοµέα της επιφάνειας διάδρασης ανθρώπου-υπολογιστή, ιδιαίτερα στον τοµέα των 

ενσωµατωµένων οµιλούµενων συντελεστών, τα ψέµατα και η εξαπάτηση είναι θέµατα που 

σχεδόν δεν υπάρχουν. Ο Kenzie περιγράφει τους εξαπατούµενους οµιλητές ως 

εκπαιδευόµενους συνεργάτες στον στρατιωτικό τοµέα (check point) [81]. Αλλά δεν 

παρουσιάζουν έναν εκτελούµενο σύστηµα, απλά κάποιες ιδέες για τα θετικά ενός τέτοιου 

εκπαιδευτικού σεναρίου. Οι Castelfranchi και Poggi  εξέλιξαν µια θεωρία εξαπάτησης στην 



 24 

επικοινωνία η οποία βοηθά στην µοντελοποίηση της εξαπάτησης και της επιλογής της 

στρατηγικής εξαπάτησης  η οποία είναι κατάλληλη για ένα δεδοµένο πλαίσιο [82]. Αυτή η 

θεωρία στηρίχτηκε στην αρχικοποίηση ενός εργαλείου µοντελοποίησης της εξαπάτησης, στο 

οποίο αυτός που εξαπατά και αυτός που λαµβάνει το µήνυµα έχουν µοντελοποιηθεί [83]. Ο 

Carofiglio µοντελοποίησε κάποιες στρατηγικές εξαπάτησης µε την πεποίθηση ότι τα δίκτυα 

µπορούν να ενσωµατωθούν στους οµιλούµενους συντελεστές.  Περισσότερη ανάλυση µπορεί 

να βρεθεί στον τοµέα των οµιλούµενων συστηµάτων και των πολυσυντελεστικών συστηµάτων 

όπου διαφορετικές στρατηγικές εξαπάτησης και οι επιπτώσεις τους εξετάζονται [84].  Οι Ward 

και  Hexmoor, όπως και ο Castelfranchi παρουσιάζουν πολυσυντελεστικές προσοµοιώσεις ως 

εξεταστήρια για την διερεύνηση των επιπτώσεων, των θετικών και αρνητικών, από 

διαφορετικές µορφές εξαπάτησης στην διάδραση των συνετελεστών [85][86].  

Άλλοι ερευνητές έχουν εστιάσει σε αντίθετο πρόβληµα, που το ονοµάζουν ‘πώς να 

πιστοποιηθούν τα αληθινά συναισθήµατα του ανθρώπου’ (όπως αντιτίθενται σε αυτά που 

εκφράζονται σκόπιµα). Οι περισσότερες από αυτές τις προσεγγίσεις εστιάζουν στην ανάλυση 

των βιο-σηµάτων τα οποία είναι –σε σύγκριση µε τις εξωτερικές ερµηνείες των εκφράσεων-  

σχεδόν συνειδητά ελεγχόµενα από τον χρήστη και έτσι πολύ επιτηδευµένα. Οι µετρήσεις που 

έγιναν ξεχωρίζουν µεταξύ των συναισθηµάτων και περιλαµβάνουν τον παλµό της καρδιάς, την 

αγωγιµότητα του δέρµατος, την θερµοκρασία του δέρµατος, την δραστηριότητα των µυών και 

τον ρυθµό της αναπνοής. Παραδείγµατα γνωστών εφαρµογών είναι οι ανιχνευτές αλήθειας  

(lie-detectors).  

Οι Bosma &Andre περιγράφουν µια προσπάθεια να αποκαλύψουν την πρόθεση του 

χρήστη από µη σαφής ενέργειες διαλόγου, ερµηνεύοντας την συναισθηµατική κατάσταση του 

χρήστη [79].  Ιδιαίτερα, οι µικρές προτάσεις τείνουν να είναι αρκετά ασαφής όταν λαµβάνεται 

υπ’ όψη µόνο οι γλωσσολογικές πληροφορίες. Μία έκφραση όπως  η λέξη «right» µπορεί να 

ερµηνευθεί ως επιβεβαίωση και την ίδια στιγµή σαν αποδοκιµασία, εάν προφερθεί κυνικά ή µε 

την έλλειψη προφοράς. 

2.3.3 Χειρισµός λανθασµένων συναισθηµατικών εκφράσεων από τον χρήστη 
Η αναγνώριση του ψέµατος ή άλλων µορφών εξαπάτησης του χρήστη, απαιτεί την 

επεξεργασία των σηµάτων έκφρασης και την ερµηνεία τους σύµφωνα µε το κλίµα που 

επικρατεί την ώρα που γίνεται η επικοινωνία [78].  Τα γνωστικά µοντέλα του χρήστη και η 

αναπαράσταση ιδιοτήτων των συµφραζοµένων βοηθά στην µείωση του υψηλού επιπέδου 

ανακρίβειας σε αυτή την διαδικασία αναγνώρισης, παρέχοντας µια απάντηση στις ερωτήσεις 

του τύπου : ‘Είναι η έκφραση του χρήστη αληθοφανής, αξιόπιστη, λογική και σύµφωνη µε την 
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προηγούµενή του/της συµπεριφορά;’  Ή ‘Έχει ο χρήστης κανένα όφελος να µην πει την 

αλήθεια, στην συγκεκριµένη κατάσταση;’ 

Η ακουστική ανάλυση του λόγου του χρήστη µπορεί να υποστηρίξει αµέσως την 

αυτόµατη αναγνώριση της εξαπάτησης. Επίσης, αυτό δε µπορεί να τύχει µεγάλης 

επιστηµονικής προσοχής ακόµη (εκτός από τις προσεγγίσεις της συναισθηµατικής 

αναγνώρισης που χρησιµοποιούν ως υλικό τον λόγο ηθοποιών που προσποιούνται τα 

συναισθήµατα πράγµα το οποίο εµπεριέχει ένα είδος εξαπάτησης ). Η αυτόµατη ανίχνευση του 

ψεύδους µπορεί να βασιστεί στην αναγνώριση του συναισθήµατος που τονίζεται, που µπορεί 

να είναι για παράδειγµα ο φόβος να εντοπιστεί ο ψεύτης ή µια κατάσταση υψηλού στρες. Η 

αυτόµατη εξαγωγή των χαρακτηριστικών της προσωδίας του ψεύδους χρειάζεται όµως ακόµη 

χρόνο για να επιτευχθεί [87]. 

Επειδή τα κοινωνικά ψέµατα χρησιµοποιούνται σε συγκεκριµένες καταστάσεις µε 

σκοπό την προστασία άλλων ατόµων ή άλλων σχέσεων, η αναγνώριση της εκάστοτε 

κατάστασης βοηθά στον εντοπισµό λανθασµένων συναισθηµατικών εκφράσεων από τον 

χρήστη. Ανάλογα µε το γενικό πλαίσιο της διάδρασης, το σύστηµα πρέπει να αντιδρά στην 

λανθασµένη συναισθηµατική αντίδραση του χρήστη. Στις περιπτώσεις που είναι πιο 

επιπόλαιες, όπου ο χρήστης είναι απλός προς το σύστηµα και χρησιµοποιεί ένα λευκό ψέµα, το 

σύστηµα µπορεί να επιλέξει να αγνοήσει αυτό το ψέµα,  ή οι πληροφορίες για το ψέµα του 

χρήστη µπορούν να χρησιµοποιηθούν έτσι ώστε να αναβαθµιστεί το µοντέλο του χρήστη 

προωθώντας θετικά συναισθήµατα στην πλευρά του συστήµατος επειδή τον εξέλαβε σοβαρά 

ως έναν συνοµιλητή. Σε ορθολογιστικές καταστάσεις από την άλλη πλευρά όπως για 

παράδειγµα στην ιατρική συµβουλή, µπορεί να είναι επικίνδυνο να αγνοήσει το σύστηµα τις 

λανθασµένες δηλώσεις που είχε καταλάβει σωστά. Μια πιο λεπτοµερής και πιθανόν απλή 

εξήγηση µπορεί να είναι η σωστή αντίδραση γι’ αυτή την κατάσταση.  

Οι Oliviero και τα µέλη του WP8 στην εργασία τους Report on Basic Cues and Open 

Research Topics in Communication and Emotions δίνουν έµφαση στην ισχυρή εξάρτηση της 

αντίδρασης στα ψέµατα του χρήστη [78]. Έτσι, µια από τις µεγαλύτερες προκλήσεις  

απαρτίζεται από την αναβάθµιση του γενικού πλαισίου των αναπαραστάσεων και των 

γνωστικών µοντέλων του χρήστη έτσι ώστε να εκτιµούν την κατάσταση και να την χειρίζονται 

µε µια κατάλληλη αντίδραση όπως είναι η άγνοια, η αναβάθµιση του µοντέλου του χρήστη ή η 

επεξεργασία.  
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2.4 ΠΑΓΚΟΣΜΙΟΤΗΤΑ ΚΑΙ ΠΟΛΙΤΙΣΜΙΚΗ ΕΞΕΙ∆ΙΚΕΥΣΗ ΣΤΗΝ 
ΑΝΑΓΝΩΡΙΣΗ ΣΥΝΑΙΣΘΗΜΑΤΩΝ 

Ψυχολόγοι, έχουν θέσει  το ερώτηµα, αν τα συναισθήµατα είναι παγκόσµια ή αν 

ποικίλουν ανά πολιτισµό. Αν και υπάρχουν πολλοί θεωρητικοί που έχουν λάβει ακραίες θέσεις 

και έχουν προκαλέσει ζωηρότατες αντιπαραθέσεις υπάρχουν πρόσφατα θεωρητικά µοντέλα 

που έχουν αποπειραθεί να αναλύσουν και την παγκοσµιότητα αλλά και την πολιτιστική 

διαφοροποίηση που υπάρχει µε το να συγκεκριµενοποιούν ειδικές όψεις των συναισθηµάτων 

και να δείξουνε οµοιότητες και διαφορές σε όλα τα επίπεδα πολιτισµών 

[88][89][90][91][92][93][94]. Οι Mesquita & Frijda ισχυρίζονται ότι αν και τα συναισθήµατά 

µας είναι βιολογικά προγραµµατισµένα, η διαδικασία της εκµάθησης ελέγχου τόσο της 

έκφρασης αλλά και της αντίληψης τους, εξαρτάται σε υψηλό βαθµό από πολιτισµικούς 

παράγοντες [91][92].  Πρέπει να αναφερθεί ότι η συναισθηµατική έκφραση ανήκει στην 

κατηγορία της συναισθηµατικής συµπεριφοράς. Οι εξωτερικές εκφράσεις των ανθρώπων 

συνοδεύονται τις πιο πολλές φορές από συναισθηµατικές εµπειρίες. Επειδή αυτές οι 

συναισθηµατικές συµπεριφορές είναι δυνατόν να εντοπιστούν, είναι στην διάθεσή µας για 

περεταίρω έρευνα ιδιαίτερα δε από επιστήµονες οι οποίοι έχουν εξετάσει και τις ίδιες τις 

εκφράσεις αλλά και την ακριβή αναγνώρισή  τους. Σαν συνέπεια, υπάρχει πλούσιο υλικό στην 

διαπολιτισµική συναισθηµατική αναγνώριση που µπορεί εµπειρικά να ερευνηθεί µε σκοπό να 

γίνει καλύτερα κατανοητή η παγκοσµιότητα και η πολιτισµική συγκεκριµενοποίηση της 

συναισθηµατικής αναγνώρισης.   

Πολλές επεξηγήσεις σχετικά µε την πολιτισµική παγκοσµιότητα και διαφοροποίηση 

έχουν προωθηθεί µε απόλυτη ακρίβεια και υπάρχουν πολλοί παράγοντες που κάνουν 

προσπάθεια να εξετάσουν το συγκεκριµένο θέµα. Ο πρώτος παράγοντας αναφέρεται στην 

παρουσίαση και αποκωδικοποίηση κανόνων που έχουν σχέση µε την συναισθηµατική 

αναγνώριση και προτείνει ότι η πολιτισµική διαφοροποίηση, η έκθεση και αποκωδικοποίηση 

κανόνων χρησιµοποιούνται σαν εφαρµογές για την καταλληλότητα της αποτύπωσης και 

κρίσης συναισθηµάτων [88][95]. ∆εύτερος παράγοντας είναι η γλώσσα. Η πολιτισµική 

ποικιλοµορφία για την ακρίβεια της συναισθηµατικής αναγνώρισης έχει επίσης αποδοθεί και 

στις διαφορές που εµφανίζονται στην γλώσσα. Οι λέξεις που χρησιµοποιούνται για να 

µεταφραστούν συναισθηµατικές ιδέες και ταµπέλες µπορεί να υπονοούν διαφορετικές έννοιες 

σε κάποιες κουλτούρες οι οποίες θα είναι διαφορετικές µεταξύ τους [92]. Η ποικιλοµορφία 

στην διαπολιτισµική συναισθηµατική αναγνώριση αποδίδεται στην οµοιοµορφία που 

παρουσιάζει µια οµάδα. Είναι ευνόητο ότι η ακρίβεια της αναγνώρισης συναισθηµάτων είναι 
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υψηλότερη όταν τα συναισθήµατα εκφράζονται και γίνονται αντιληπτά από τα µέλη της ίδιας 

κοινωνικής και πολιτισµικής οµάδας.  

2.4.1 ∆ιαφορές στην έκφραση µεταξύ των συναισθηµάτων 
Έντονες συζητήσεις στην γενικότερη συναισθηµατική φιλολογία έχουν γίνει για το 

ποια συγκεκριµένα συναισθήµατα µπορούν παγκοσµίως να αναγνωριστούν. Για παράδειγµα, 

έχει υπάρξει κάποια αντιπαλότητα για το αν η περιφρόνηση θα πρέπει να συµπεριληφθεί µε τα 

έξι βασικά συναισθήµατα –θυµό, απέχθεια, φόβος, ευτυχία, λύπη και έκπληξη- όπως έχουν 

αναγνωριστεί από τον Ekman [88]. Επιπλέον, ο Rusell ισχυρίζεται ότι ευρύτερες διαστάσεις 

όπως είναι το σθένος και η διέγερση, είναι παγκόσµια συναισθήµατα ενώ ειδικές κατηγορίες 

όπως θυµός ή έκπληξη µπορούν να διαφέρουν από πολιτισµό σε πολιτισµό [96]. Αυτή η 

άποψη δεν έχει αµφισβητηθεί, και γι’ αυτό το λόγο µπορεί να είναι χρήσιµο να εξετάσουµε την 

πολιτισµική ποικιλοµορφία που θα συσχετίζεται µε την αναγνώριση και των ευρύτερων 

διαστάσεων των θετικών και αρνητικών συναισθηµάτων καθώς και συγκεκριµένων 

διακριτικών συναισθηµάτων [97] [98]. 

Υπάρχουν λοιπόν ενδιαφέρων συντελεστές στην διαπολιτισµική συναισθηµατική 

αναγνώριση, που χρησιµοποιούνται στην γενικότερη συναισθηµατική φιλολογία [91] [92] [93] 

[94]. Αυτοί συµπεριλαµβάνουν:  

• Την έκθεση ανάµεσα σε διάφορους πολιτισµούς 

• Την θέση των µειονοτήτων και των πλειονοτήτων σε έναν πολιτισµό 

• Συµπεριφορά των ερευνών 

• Άλλοι δηµογραφικοί παράγοντες 

Σε ότι αφορά την έκθεση ανάµεσα σε διαφόρους πολιτισµούς, είναι πολύ πιθανό ότι η 

ακρίβεια συναισθηµατικής αναγνώρισης µπορεί να µετριαστεί από το πόσο έχει εκτεθεί 

κάποιος στους κανόνες και τους  στόχους κάποιας κουλτούρας. Υπάρχουν σηµαντικές εικασίες 

ότι το είδος συναισθηµατικής έκφρασης µπορεί να διαφέρει στις διαπολιτισµικές οµάδες και 

ότι τα άτοµα µεµονωµένα είναι δυνατόν να καταλαβαίνουν καλύτερα τα συναισθήµατα που 

εκφράζονται µε τον τρόπο που οι ίδιοι έχουν συνηθίσει.  Μεγαλύτερη και καλύτερη επαφή και 

οικειότητα µπορούν να συσχετιστούν µε µεγαλύτερη ακρίβεια στην αναγνώριση 

συναισθηµάτων ανάµεσα στις διάφορες κουλτούρες.  

Υπάρχει µακροχρόνια διαµάχη για το αν τα µέλη µιας πλειονότητας µπορούν µε 

µεγαλύτερη ακρίβεια να κρίνουν τα συναισθήµατα αλλά και την συµπεριφορά των µελών 

κάποιας µειοψηφικής οµάδας αλλά και το αντίστροφο. Οµάδες µειονοτήτων και πλειονοτήτων 

µπορούν να διαφέρουν εξαιτίας του βαθµού έκθεσης που έχουν η µια στην άλλη, βασιζόµενοι 
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στον αριθµό των µελών αλλά και στις ατοµικές εµπειρίες από την µεγαλύτερη έκθεση των 

µελών της πλειοψηφικής οµάδας.  

Υπάρχουν πολλές απόψεις για την µεθοδολογία µελέτης συναισθηµατικής 

αναγνώρισης [97] [98] [95]. Το αντίκτυπο διαφόρων  παραγόντων στο σχεδιασµό έρευνας των 

ερεθισµάτων σε επίπεδο διαπολιτισµικής ακρίβειας αλλά και το πλεονέκτηµα που υπάρχει να 

ανήκει κανείς σε µια οµάδα, αποτελούν παράγοντες έρευνας για την αναγνώριση 

συναισθηµάτων.  

Τέλος, σε ότι αφορά τους άλλους δηµογραφικούς παράγοντες υπάρχει η ηλικία των 

συµµετεχόντων, το φύλο για την διαπολιτισµική ακρίβεια και το πλεονέκτηµα της συµµετοχής 

σε κάποια οµάδα, για την συναισθηµατική αναγνώριση. 

 
3. ΠΡΟΣΕΓΓΙΣΕΙΣ ΑΝΑΓΝΩΡΙΣΗΣ ΣΥΝΑΙΣΘΗΜΑΤΩΝ 

Η αναγνώριση των συναισθηµάτων είναι ένας τοµέας προς διερεύνηση τα τελευταία 

χρόνια. Οι µελέτες που έχουν γίνει πάνω σε αυτόν το ερευνητικό τοµέα ποικίλουν ως προς την 

βάση που χρησιµοποιούν για την διερεύνησή του. Ο µεγαλύτερος κλάδος που έχει αναλυθεί 

είναι αυτός της αναγνώρισης µέσω της φωνής. Λιγότερη  προσοχή έχει δοθεί σε ότι αφορά την 

αναγνώριση συναισθηµάτων µέσω των εκφράσεων του προσώπου, ενώ τα τελευταία χρόνια 

γίνονται προσπάθειες για συνδυαστική λειτουργία των δύο µεθόδων.  Παρακάτω, γίνεται 

ανάλυση των µεθόδων αυτών και των προσεγγίσεων που έχουν δοθεί µέχρι στιγµής.  

3.1 ΑΝΑΓΝΩΡΙΣΗ ΣΥΝΑΙΣΘΗΜΑΤΩΝ ΑΠΟ  ΚΕΙΜΕΝΟ 
Η αναγνώριση συναισθηµάτων (ΕR) από έγγραφα κειµένων είναι ουσιαστικά ένα 

πρόβληµα ταξινόµησης βασισµένο στο περιεχόµενο που περιλαµβάνει έννοιες από περιοχές 

της επεξεργασίας φυσικής γλώσσας (Natural Language Processing NLP) καθώς επίσης και της 

εκµάθησης µηχανών (Machine Learning ML). ∆ιάφορες τεχνικές από την εκµάθηση 

µηχανών έχουν υιοθετηθεί για την επίτευξη της αναγνώρισης συναισθηµάτων στα έγγραφα 

κειµένων, όπως τα δέντρα απόφασης, οι Naïve Bayesian ταξινοµητές, οι διανυσµατικές 

µηχανές υποστήριξης SVM και τα νευρωνικά δίκτυα. Εντούτοις, ένα σηµαντικό µέρος του 

αλγορίθµου ταξινόµησης είναι η κατάλληλη αναπαράσταση των εγγράφων κειµένων για 

την εισαγωγή σε αυτούς τους ταξινοµητές.  

Υπάρχουν δύο σηµαντικά βήµατα για την επίτευξη της αναγνώρισης συναισθηµάτων 

στα έγγραφα κειµένων µέσω των τεχνικών της NLP και ML. 

1. To πρώτο βήµα, δηλαδή η επεξεργασία του εγγράφου κειµένου για τη 

µετατροπή του σε µια κατάλληλη µορφή ώστε να µπορεί να εισαχθεί σε ένα 

αλγόριθµο ταξινόµησης αντιµετωπίζεται από την NLP.  
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2. Το δεύτερο βήµα, που είναι η ανάπτυξη και η εκπαίδευση των µοντέλων 

ταξινόµησης αντιµετωπίζεται από το ML.  

Κάθε ένας από τους ταξινοµητές που έχουν δοκιµαστεί µέχρι τώρα απαιτεί το έγγραφο 

κειµένου να αναπαρίσταται υπό µορφή διανύσµατος χαρακτηριστικών (feature vector). 

Συνήθως, το µοντέλο Σάκκος των λέξεων (Bag of Words BoW) και οι τιµές TF-IDF  (term 

frequency - inverse document frequency) χρησιµοποιούνται για αυτόν το λόγο. Εντούτοις, η 

επιλογή των χαρακτηριστικών αποτελεί ένα σηµαντικό τοµέα έρευνας που προσπαθεί να 

αποµονώσει µόνο τη χρήσιµη πληροφορία από τα γλωσσικά συστατικά του κειµένου και να 

απορρίψει τα περιττά  στοιχεία [99][100][101][102][103][111][112]. 

3.1.2 Επιλογή Χαρακτηριστικών και  Μοντέλα Αναπαράστασης  Εγγράφων  
Το ζήτηµα των χαρακτηριστικών γνωρισµάτων περιλαµβάνει δύο σηµαντικά 

ζητήµατα: 

 Το πρώτο είναι η εξαγωγή µόνο εκείνων των τµηµάτων του εγγράφου που είναι σχετικά µε 

την ταξινόµηση, ενώ το δεύτερο εξετάζει την ανάθεση των κατάλληλων βαρών σε αυτά τα 

χαρακτηριστικά ώστε να απεικονιστεί ο βαθµός σχετικότητας για κάθε ένα από αυτά. Αυτά τα 

βάρη πρέπει να δώσουν τα ακόλουθα µέτρα:  

(α) ένα µέτρο για το πόσο σχετικό είναι το χαρακτηριστικό µέσα σε ένα δεδοµένο έγγραφο µε 

σεβασµό προς τα άλλα χαρακτηριστικά του ίδιου εγγράφου και 

 (β) ένα µέτρο πόσου σχετικού είναι το χαρακτηριστικό γνώρισµα για το δεδοµένο έγγραφο 

όσον αφορά άλλα έγγραφα στην ίδια βάση δεδοµένων. Η TF-IDF τιµή φαίνεται να 

συλλαµβάνει αυτές τις δύο πληροφορίες ικανοποιητικά από την άποψη της συχνότητας του 

χαρακτηριστικού γνωρίσµατος. 

3.1.3 TF-IDF score  

• TF or term frequency: Αναφέρεται στη συχνότητα εµφάνισης ενός όρου µέσα στο 

ίδιο έγγραφο. Υπολογίζεται ως εξής:  

tfi,j = ni,j / Σk nk,j   (1) 

Το tfi,j αναπαριστά τη συχνότητα εµφάνισης του όρου i στο έγγραφο j, το ni,j  αναφέρεται στο 

πόσες φορές ο όρος i εµφανίζετε στο έγγραφο j και ο παρονοµαστής µας δίνει το σύνολο των 

όρων στο έγγραφο j.  

• IDF or inverse document frequency: Αυτό δίνει ένα µέτρο για το πόσα έγγραφα 

περιέχουν ένα συγκεκριµένο όρο σε σχέση µε το σύνολο των εγγράφων της βάσης. 

Υπολογίζεται ως εξής:  

idfi,j = log( |D| / |{d : ti є d}| )  (2) 
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Το idfi  αναπαριστά την αντίστροφη συχνότητα εµφάνισης του όρου i στο έγγραφο j,  το |D| 

είναι το σύνολο των εγγράφων στη βάση και ο παρονοµαστής το σύνολο των εγγράφων της 

βάσης που περιέχουν τον όρο i.  

Η συνολική TF-IDF τιµή τότε υπολογίζεται ως προϊόν των παραπάνω δύο τιµών:  

tf-idfi,j = tfi,j x idfi   (3) 

Το TF µέρος δίνει πληροφορία για τη σχετικότητα ενός όρου µέσα σε ένα έγγραφο  

και το IDF µέρος ανεβάζει ή κατεβάζει την τιµή των βαρών σε συνάρτηση µε τη σχετικότητα 

σε ολόκληρη τη βάση. Αυτή η τιµή επίσης εκφράζει πόσο συγκεκριµένος είναι ένας όρος για 

ένα έγγραφο  σε σχέση µε ολόκληρη τη βάση [102][104][105][106][107][108][109][110].  

3.1.4 Bag of words (BoW) 
Ο σάκκος των λέξεων είναι η πιό βασική µορφή όλων των προτύπων αντιπροσώπευσης 

εγγράφων. Θεωρεί κάθε έγγραφο ως άτακτο σύνολο λέξεων που εµφανίζονται στο κείµενο. 

Αυτή η προσέγγιση δεν λαµβάνει υπόψη οποιαδήποτε σηµασιολογία του κειµένου και εξετάζει 

τις λέξεις ως ανεξάρτητες οντότητες. Η πληροφορία που είναι σχετική µε την ακολουθία ή/και 

τη γραµµατική των λέξεων χάνεται εντελώς. Εντούτοις, εάν η επιλογή χαρακτηριστικών 

γνωρισµάτων γίνει κατάλληλα, βρίσκεται να αποδίδει αρκετά καλά µε µερικούς ταξινοµητές 

όπως τον Naïve Bayesian. 

Το έγγραφο αναπαριστάται ως ένα διάνυσµα χαρακτηριστικών (Feature Vector), όπως 

βλέπουµε παρακάτω. Θεωρούµαι ότι το λεξικό L είναι µια συλλογή από  n όρους-λέξεις:   

L = {t 1, t2, ………….tn} 

Ένα έγγραφο κειµένου i της βάσης δίνεται σαν διάνυσµα µε κάθε διάστασή του να αποτελεί 

ένα µοναδικό χαρακτηριστικό όπως βλέπουµε παρακάτω: 

di = <w1i, w2i, ………….wni> 

όπου wki είναι το βάρος της λέξης k που σχετίζεται µε το έγγραφο i το οποίο συνήθως είναι το 

tf-idf score. Αν η λέξη k εµφανίζεται στο έγγραφο i, τότε το wki είναι µη µηδενική τιµή, 

αλλιώς είναι µηδέν.  

Ο  πίνακας λέξεων-εγγράφων ( term – document matrix) ορίζεται για όλα τα 

έγγραφα της βάσης, όπου κάθε γραµµή του είναι το διάνυσµα χαρακτηριστικών ενός 

συγκεκριµένου εγγράφου (di ), και κάθε στήλη του είναι ένας µοναδικός όρος-λέξη της βάσης. 

Ο πίνακας λέξεων-εγγράφων είναι γενικά πολύ µεγάλος και έχει πολλά µηδενικά. Τυπικά το 

µέγεθος του µπορεί να είναι µερικές χιλιάδες και για τις δύο διαστάσεις. Η αφαίρεση λέξεων 

µε την τεχνική stemming κατά τη διάρκεια της µετατροπής ενός εγγράφου σε BoW οδηγεί σε 
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αφαίρεση άχρηστης πληροφορίας και στη βελτίωση των αποτελεσµάτων. Η τεχνική stemming 

λαµβάνει υπόψιν ότι κάθε λέξη µπορεί να χρησιµοποιείται σε διαφορετικούς τύπους 

(ουσιαστικό, επίθετο, επίρρηµα, ενικός, πληθυντικός, κτλ) και γι αυτό µετατρέπει όλες τις 

λέξεις στη βασική µορφή. Επίσης κόβει λέξεις όπως (a, the, and, and many more) οι οποίες δεν 

παρέχουν χρήσιµη πληροφορία για το έγγραφο, και έτσι ελαττώνει σηµαντικά το µέγεθος του 

πίνακα λέξεων-εγγράφων  και βελτιώνει την επάρκεια στους υπολογισµούς 

[113][114][115][116][117].  

3.1.5 Προσέγγιση Επιλογής Χαρακτηριστικών – POS Vs WordNet Database  
Εξετάζοντας ιδιαίτερα την περίπτωση της ταξινόµησης εγγράφων σε κατηγορίες 

συναισθηµάτων, βλέπουµε ότι υπάρχουν πολλές λέξεις που δεν συµβάλλουν σε οποιαδήποτε 

µορφή συναισθήµατος όπως ορισµένα ουσιαστικά (αντικείµενα και υποκείµενα), αντωνυµίες, 

συνδετικά, κ.λπ. Το κόστος υπολογισµού µπορεί να µειωθεί αρκετά εάν αυτές οι άχρηστες 

λέξεις αφαιρεθούν στο βήµα προεπεξεργασίας εγγράφων. Αυτό µπορεί να γίνει µε την 

εξαγωγή µόνο των σχετικών µερών του λόγου (POS) από τις προτάσεις του εγγράφου. Τώρα, 

ποιο POS µπορεί καλύτερα να αντιπροσωπεύσει το συναίσθηµα σε ένα έγγραφο κειµένων: τα 

επίθετα και τα επιρρήµατα είναι πιθανότερο να καθορίσουν το συναίσθηµα από άλλα µέρη του 

λόγου όπως τα ουσιαστικά ή το ρήµατα, όπως στην πρόταση “κουβέντιασαν ευτυχισµένοι για 

πολύ”. Εντούτοις, σε µερικές περιπτώσεις τα επίθετα ή/και τα επιρρήµατα µπορούν να φέρουν 

άχρηστες πληροφορίες και αφήνουν έξω τις σηµαντικές λέξεις. Ο συνυπολογισµός των 

ουσιαστικών και των ρηµάτων για την ταξινόµηση περιλαµβάνει πολλές άχρηστες 

πληροφορίες και κατά συνέπεια, η προσέγγιση POS για την εξαγωγή χαρακτηριστικών δεν 

φαίνεται να αποδίδει αρκετά Μια άλλη προσέγγιση που χρησιµοποιεί τη βάση δεδοµένων 

WordNet µπορεί να εφαρµοστεί για την εξαγωγή των χρήσιµων πληροφοριών από το έγγραφο 

και την απόρριψη αυτών που είναι άσχετες για την ταξινόµηση στις κατηγορίες 

συναισθηµάτων.  

Η βάση δεδοµένων WordNet είναι µια ελεύθερα και δηµόσια - διαθέσιµη βάση 

δεδοµένων αγγλικών λέξεων, η οποία οµαδοποιεί τις λέξεις βασισµένες στη λεξικολογική και 

σηµασιολογική σχέση. Οι λέξεις οµαδοποιούνται σε οµάδες (synsets), κάθε µια από τις οποίες 

καθορίζει ένα συναίσθηµα. Από το WordNet λεξικό λαµβάνεται ένας κατάλογος λέξεων (µε 

µορφή ρίζας) που συσχετίζεται µε µια δεδοµένη κατηγορία συγκίνησης. Ένα πλήρες σύνολο 

καταλόγων από αυτόν τον κατάλογο δηµιουργείται ενσωµατώνοντας τα συνώνυµα κάθε µιας 

από αυτές τις λέξεις-ρίζες (µέσω των synsets). Κατά τη διάρκεια του βήµατος 

προεπεξεργασίας εγγράφων, κάθε λέξη στη βάση συγκρίνεται µε αυτούς τους καταλόγους και 
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µόνο εκείνες οι λέξεις που είναι παρούσες σε αυτούς τους καταλόγους συµπεριλαµβάνονται 

στην αντιπροσώπευση BoW του δεδοµένου εγγράφου. Όλες οι άλλες λέξεις του εγγράφου 

απορρίπτονται. Αυτό οδηγεί στη δηµιουργία των προτύπων εγγράφων που είναι τα πλέον 

κατάλληλα για την ταξινόµηση εγγράφων σε κατηγορίες συναισθηµάτων [118][119][120]. 

 

3.1.6 Μελλοντική Ερευνα -Ζητήµατα σε emotion – based text ταξινόµηση  

Εκτός από το πληροφοριακό ή/και το επεξηγηµατικό περιεχόµενο, πολλά από τα 

έγγραφα κειµένων περιέχουν κάποιες συναισθηµατικές πληροφορίες. Η ταξινόµηση των 

εγγράφων βασισµένων σε αυτήν την πληροφορία µπορεί να εξυπηρετήσει σηµαντικές 

λειτουργίες σε πολλές περιοχές εφαρµογών. Παρόλα αυτά, η ταξινόµηση συναισθηµάτων είναι 

πολύ διαφορετική από την απλή ταξινόµηση, γιατί δεν είναι µια απλή σύγκριση του 

περιεχοµένου του εγγράφου µε ένα σύνολο λέξεων κλειδιών ή φράσεων.  

Παρακάτω είναι µερικά από τα ζητήµατα που κάνουν την συναισθηµατική ταξινόµηση των 

εγγράφων ένα πολύ δύσκολο πρόβληµα και κατά συνέπεια δίνουν κίνητρα για µελλοντική 

έρευνα: 

• ∆εν υπάρχει κανένα συγκεκριµένο σύνολο λέξεων που µπορεί εντελώς να καθορίσει 

ένα συγκεκριµένο συναίσθηµα. 

• ∆εδοµένου ενός συνόλου λέξεων, περισσότερα από ένα συναισθήµατα µπορούν να 

εξαχθούν από τις λέξεις `happy και `excited, όπως το συναίσθηµα της ευτυχίας και της 

έκπληξης. 

•  Πολλές φορές, ένα ορισµένο σύνολο λέξεων µπορεί να µην περιέχει συναισθηµατική 

πληροφορία, αλλά όταν τοποθετείται σε πρόταση και στο περιεχόµενο του εγγράφου, 

δηλώνει κάποιο συναίσθηµα. Παράδειγµα: “δεν καταλαβαίνω γιατί οι άνθρωποι λένε 

ψέµατα!” «∆εν υπάρχει καµία συναισθηµατική λέξη σε αυτήν την πρόταση εντούτοις, 

ένα συναίσθηµα θλίψης είναι σαφές από την πρόταση. Κατά συνέπεια η σηµασιολογία 

µιας δεδοµένης πρότασης συνολικά είναι πιο σηµαντική από τις µεµονωµένες λέξεις 

[121][122][123][124]. 

•  Παρουσία ασάφειας - µια δεδοµένη πρόταση µπορεί να δηλώνει περισσότερα από ένα 

συναισθήµατα. Για παράδειγµα η παραπάνω πρόταση µπορεί να δηλώνει και ένα 

συναίσθηµα θυµού. Τα συµφραζόµενα της πρότασης διαδραµατίζουν έναν σηµαντικό 

ρόλο εδώ, παρά τη σηµασιολογία µιας πρότασης. 

•  Ένα έγγραφο µπορεί να περιέχει περισσότερα από ένα συναισθήµατα.  
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• Μπορεί να µας µπερδέψει η άρνηση κάποιου συναισθήµατος όπως η φράση “∆εν µ 

αρέσει αυτό” ή “δεν είµαι λυπηµένος”. 

•   Ιδιαίτερα σε µεγάλα έγγραφα κειµένων, διαφορετικά µέρη του εγγράφου µπορεί να 

περιέχουν διαφορετικό συναίσθηµα. 

• Η ταξινόµηση σε µια προκαθορισµένη κατηγορία συναισθήµατος µπορεί να µην είναι 

εφικτή σε ορισµένες περιπτώσεις. 

3.2 Εναλλακτικές τεχνικές υπολογισµού γλωσσικών µοντέλων 

3.2.1 Μοντέλα Παράλειψης (Skipping Models) 
Ουσιαστικά είναι απίθανο µια αλληλουχία πέντε λέξεων που εµφανίζεται στα δεδοµένα 

εκπαίδευσης να συµβεί και στα πειραµατικά δεδοµένα. Παρόλα αυτά είναι λιγότερο απίθανο 

παρόµοιες αλληλουχίες ίδιων λέξεων να εµφανιστούν. Ειδικότερα, µε την χρήση των 

µοντέλων παράλειψης γίνεται προσπάθεια να υπολογισθούν οι πιθανότητες του τύπου 

. (4) 

Όπως γίνεται κατανοητό σε µια σειρά πέντε λέξεων οι δυνατοί συνδυασµοί που µπορούν να 

επιτευχθούν στο πλαίσιο της τεχνικής παράλειψης, είναι πολλοί. 

3.2.2 Μοντέλα Οµαδοποίησης (Clustering Models) 
Ας θεωρήσουµε την πιθανότητα ενός τριγράµµατος P(Thuesday| party on) . Πιθανόν τα 

δεδοµένα εκπαίδευσης δεν περιλαµβάνουν την φράση “party on Thuesday”, αν και άλλες 

φράσεις του τύπου “party on Friday” µπορεί να περιλαµβάνονται. Συνεπώς αν βάλουµε οµάδες 

λέξεων και τοποθετήσουµε την λέξη Tuesday στην οµάδα λέξεων Weekday µπορούµε να 

υπολογίσουµε την πιθανότητα αποσυνθέτοντας την ως εξής: 

 (5) 

3.2.3 Μοντέλα Μνήµης (Caching Models) 
Εάν θεωρηθεί ότι ένας οµιλητής χρησιµοποιεί µια λέξη είναι πιθανόν ότι αυτή τη λέξη 

θα την χρησιµοποιήσει και στο µέλλον. Σύµφωνα µε τους Kuhn, De Mori, Kupiec και Jelinek   

αυτή η παρατήρηση είναι η αρχή των µοντέλων µνήµης .Ειδικότερα, στην περίπτωση ενός 

πίνακα µνήµης µονογραµµάτων, σχηµατίζεται ένα µοντέλο µονογραµµάτων από τις πιο 

πρόσφατες λέξεις (αυτές που συνοδεύουν ένα συγκεκριµένο άρθρο ή αν δεν υπάρχει κάτι 

τέτοιο ένα συγκεκριµένο αριθµό από προγενέστερες λέξεις). Αυτό το µοντέλο µνήµης 

µονογραµµάτων µπορεί να παρεµβληθεί γραµµικά µε ένα συµβατικό N-gram. Επίσης µπορεί 
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να χρησιµοποιηθούν και άλλα είδη από µνήµες, παράδειγµα ένα τρίγραµµα εξοµάλυνσης 

µπορεί να σχηµατιστεί από προηγούµενες λέξεις και να παρεµβληθεί [124][125][126][127]. 

3.2.4 Λέξεις πρόκλησης (Word triggers) 
Μια γενίκευση της ιδέας των µοντέλων µνήµης για την συσχέτιση 2 διαφορετικών 

λέξεων οδηγεί σε µια νέα περιοχή έρευνας που ονοµάζεται λέξεις πρόκλησης (Rosenfeld 1996, 

Beeferman et al. 1997). Επί της αρχής, οι σχέσεις µεταξύ οποιουδήποτε ζευγαριού λέξεων ή 

φράσεων µπορεί να µοντελοποιηθεί. ∆υστυχώς, οι υπολογιστικές απαιτήσεις για την 

εκπαίδευση τέτοιου µοντέλου αυξάνει υπέρ-γραµµικά σε σχέση µε τον αριθµό των 

ανεξάρτητων µοντελοποιηµένων ζευγαριών λέξεων πρόκλησης, κάνοντας ακόµη και 

αποτρεπτική την χρήση ενός µικρού αριθµού ζευγαριών [128][129]. 

3.2.5 Μοντέλα µίξης προτάσεων (Sentence mixture models) 
Οι Iyer και Ostendorf παρατήρησαν ότι µέσα σε ένα σώµα κειµένων υπάρχουν 

διαφορετικοί τύποι προτάσεων που µπορεί να οµαδοποιηθούν βάσει του θέµατος τους, του 

ύφους τους και άλλων κριτηρίων [130]. Ας υποθέσουµε ότι στα δεδοµένα της Wall Street 

Journal υπάρχουν τρία διαφορετικά είδη προτάσεων, π.χ προτάσεις οικονοµικού 

ενδιαφέροντος (µε λέξεις αριθµούς και ονόµατα µετοχών), προτάσεις επιχειρηµατικού 

ενδιαφέροντος (µε λέξεις συνενώσεις εταιρειών, τρόποι προβολής) και προτάσεις µε διάφορες 

ιστορίες. Έτσι µπορεί να υπολογισθεί η πιθανότητα µιας πρότασης βάσει κάθε ενός τύπου 

πρότασης και µετά να ληφθεί ένα άθροισµα µε διαφορετικά βάρη για κάθε µια από αυτές της 

πιθανότητες. 

3.2.6 Προσαρµογή γλωσσικού µοντέλου 
Σε γενικές γραµµές η τεχνική των Ν-grams δίνει καλά αποτελέσµατα όταν παρέχεται 

ικανοποιητικός όγκος δεδοµένων εκπαίδευσης σε ένα συγκεκριµένο αντικείµενο. Όταν τα 

δεδοµένα εκπαίδευσης είναι διαφορετικά από τα δεδοµένα δοκιµής τότε τα αποτελέσµατα δεν 

είναι ικανοποιητικά και η απόδοση της τεχνικής υστερεί. Για να αντιµετωπιστεί το πρόβληµα 

αυτό έχουν γίνει πολλές προσπάθειες να χρησιµοποιηθούν µείγµατα γλωσσικών µοντέλων 

ώστε να βελτιωθεί η απόδοση τους. Μια τυπική µέθοδος µίξης των γλωσσικών µοντέλων είναι 

αυτή που απορρέει από τον συνδυασµό γλωσσικών µοντέλων που έχουν εκπαιδευτεί σε ένα 

µικρό κοµµάτι δεδοµένων εκπαίδευσης, συγκεκριµένου αντικειµένου µε γλωσσικά µοντέλα 

που βασίζονται σε µεγαλύτερα και λιγότερο εξειδικευµένα δεδοµένα εκπαίδευσης. Για 

παράδειγµα ένα γλωσσικό µοντέλο που βασίζεται σε µεγάλο όγκο δεδοµένων από εφηµερίδες 

µπορεί να παρεµβληθεί µε γλωσσικά µοντέλα που έχουν δοµηθεί πάνω σε λιγοστά δεδοµένα 
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από κείµενα ραδιοφωνικής και τηλεοπτικής ειδησεογραφίας. Τα βάρη που θα 

χρησιµοποιηθούν στην παρεµβολή µπορούν να υπολογισθούν µε την χρήση κάποιων 

δεδοµένων, ή αλλιώς µπορούν να προσαρµοστούν δυναµικά σαν συνάρτηση της τρέχουσας 

ιστορίας. Η εφαρµογή της τρέχουσας ιστορίας εµφανίζεται και σε τεχνικές βελτίωσης των 

απλών γλωσσικών µοντέλων όπως αυτό το µοντέλο µνήµης που περιγράφεται παραπάνω 

[131][132]. 

3.3 Τεχνικές στατιστικής µοντελοποίησης της γλώσσας µε την χρήση γραµµατικής    
       πληροφορίας 

3.3.1 Μοντέλα βασισµένα σε µέρη του λόγου (POS) 
Σε ένα µοντέλο Ν-gram, το λεξικό είναι µια λίστα από λέξεις που ανήκουν σε πάνω 

από µια κατηγορίες. Το σίγουρο είναι ότι σε µια γλώσσα οι λέξεις σχηµατίζουν σύνθετες και 

πολλές φορές µη κατανοητές λεκτικές σχέσεις. Όπως καταλαβαίνει κανείς η λέξη 

“THUESDAY” είναι πιο κοντά στην λέξη “WEDNESDAY” παρά στην λέξη “CHAIR”. 

Η πιο απλή και αποτελεσµατική µέθοδος για να αναδειχθεί η λεξική σχέση των λέξεων 

είναι η χρήση της πληροφορίας του παρέχεται µε την ιδιότητα του Μέρους του Λόγου. Άρα η 

πληροφορία που φέρει ένας POS tagger µπορεί να συµπεριληφθεί στον υπολογισµό των Ν-

grams όπως αναφέρει ο Jelinek (1989). Παράδειγµα για ένα τρίγραµµα µπορούµε να γράψουµε 

το εξής: 

 (6) 

Όπου n POS είναι η POS κατηγορία του wn . 

Το κύριο κίνητρο της ενσωµάτωσης ενός POS σε Ν-grams είναι να µειωθεί ο αριθµός 

των παραµέτρων και κατά συνέπεια η διασπορά της εκτίµησης. Ένα από τα πιο πρακτικά 

προβλήµατα της γλώσσας είναι η πολυσηµασία των λέξεων µε αποτέλεσµα η κατάταξη µιας 

λέξης σε µια κατηγορία βάσει του POS να είναι πολύ δύσκολη. Ένας πολύ σύγχρονος POS 

αναλυτής παρουσιάζει ποσοστό ακρίβειας γύρω στο 95-97% κάτω από ιδανικές συνθήκες. 

Όµως, διάφορα πειράµατα αποδεικνύουν ότι τα µοντέλα αυτά συνήθως δεν αποδίδουν 

ικανοποιητικά, όπως αυτό φαίνεται από την βελτίωση του βαθµού αβεβαιότητας σε σχέση µε 

τα κανονικά Ν-grams που βασίζονται µόνο σε λέξεις. Το συµπέρασµα που εξάγεται είναι ότι 

αυτό που είναι χρήσιµο στην γλωσσική πληροφορία δεν είναι και κατ’ επέκταση 

αποτελεσµατικό στις τεχνικές πρόβλεψης λέξεων [120][121][123][128][131]. 
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3.3.2 Υπολογισµός πιθανοτήτων απλών N-grams µοντέλων 

Ο σκοπός ενός γλωσσικού µοντέλου είναι να ορισθεί η πιθανότητα  µιας 

ακολουθίας λέξεων  . Μπορούµε να χρησιµοποιήσουµε τον κανόνα 

της αλυσίδας των πιθανοτήτων για να υπολογίσουµε την πιθανότητα: 

(7) 

Το ερώτηµα που γεννάται είναι το πώς µπορούµε να υπολογίσουµε την 

πιθανότητα . Από την στιγµή που είναι δύσκολο να υπολογισθεί η πιθανότητα 

του τύπου για µεγάλα n µπορούµε να υπολογίσουµε την πιθανότητα µιας λέξης 

που εξαρτάται µόνο από 2 προγενέστερες λέξεις, και µιλάµε για την θεωρία των τριγραµµάτων 

όπου ισχύει ότι  , και στην πράξη δουλεύει ικανοποιητικά. 

Η υπόθεση αυτή που θέλει την πιθανότητα της λέξης να εξαρτάται µόνο από τις προηγούµενες 

2 λέξεις καλείται υπόθεση Markov. Η υπόθεση αυτή δέχεται ότι η πιθανότητα ενός 

µελλοντικού γεγονότος µπορεί να προβλεφθεί κοιτώντας το άµεσο παρελθόν του και όχι το 

πολύ µακρινό παρελθόν του.  

Το N-grams γλωσσικό µοντέλο, χρησιµοποιεί τις προηγούµενες N−1 λέξεις (τυπικά µια ή δύο) 

σαν µια προσέγγιση της ιστορίας. Συνεπώς ένα δίγραµµα καλείται σαν πρώτης τάξης Markov 

µοντέλο (κοιτάζει µια λέξη στο παρελθόν), ενώ το τρίγραµµα σαν δεύτερης τάξης Markov 

µοντέλο και σε γενικές γραµµές κάθε N-gram καλείται σαν N -1 τάξης Markov µοντέλο. 

Άρα η γενική εξίσωση για κάθε N-gram υπολογίζοντας την υπό-συνθήκη πιθανότητα 

µιας επόµενης λέξης σε µια ακολουθία είναι: 

           (8) 

Η γενική εξίσωση αυτή δείχνει ότι η πιθανότητα µιας λέξης w n  βάσει όλων των 

προγενέστερων λέξεων µπορεί να προσεγγιστεί µε την πιθανότητα βάσει των N τελευταίων 

λέξεων. Βάσει ενός διγραµµικού µοντέλου η συνολική πιθανότητα του string µέσω της 

προηγούµενης εξίσωσης, είναι ίση µε: 

             (9) 

Τα N-grams µοντέλα µπορούν να εκπαιδευτούν µετρώντας και κανονικοποιώντας τις 
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εµφανίσεις τους σε ένα σώµα κειµένων εκπαίδευσης. Παίρνουµε ένα σώµα κειµένου και 

υπολογίζουµε τον αριθµό ενός συγκεκριµένου διγράµµατος και τον διαιρούµε µε το άθροισµα 

όλων των διγραµµάτων που µοιράζονται την ίδια πρώτη λέξη: 

    (10) 

Το άθροισµα όλων των διγραµµάτων που ξεκινούν µε αυτήν την λέξη ισούται µε τον 

αριθµό εµφάνισης της λέξης. Άρα µπορούµε να γράψουµε ότι ισχύει: 

              (11) 

Και στην γενικευµένη µορφή της, στην περίπτωση των N-grams, 

 (12) 

Για τα τριγράµµατα η πιθανότητα αυτή γράφεται ως εξής: 

    (13) 

Η τελευταία εξίσωση υπολογίζει την πιθανότητα του N-gram διαιρώντας τον αριθµό 

εµφάνισης µιας ακολουθίας λέξεων µε τον αριθµό εµφάνισης των προηγούµενων λέξεων. Ο 

λόγος αυτός καλείται σχετική συχνότητα. Οι εκτιµήσεις της πιθανότητας N-gram µπορούν να 

υπολογισθούν χρησιµοποιώντας τις σχετικές πιθανότητες, που αποκαλούνται ως εκτιµήσεις 

µέγιστης πιθανότητας, δηλ. οι κανονικοποιηµένοι αριθµοί εµφάνισης των N-grams σε ένα 

συγκεκριµένο σώµα κειµένου εκπαίδευσης [124][126][127][128][131][132]. 

3.3.3 N-Grams 
Μια συνηθισµένη προσέγγιση στα γλωσσολογικά µοντέλα είναι η χρήση των n- grams. 

Στην αναγνώριση συναισθήµατος βασισµένη στην ερµηνεία της γλώσσας µόνο uni- grams 

έχουν εφαρµοσθεί έως τώρα. Μας προσφέρουν τη δυνατότητα να αντιλαµβανόµαστε το 

συναίσθηµα κάθε µόνης παρατηρούµενης λέξης χωρίς να µοντελοποιούµε την εξάρτηση από 

τις γειτονικές. Για να χειριστούµε µόνο λέξεις κλειδιά  που τους αποδίδονται συναισθήµατα οι 

Lee και Pieruccini πρότειναν την ταξινόµηση των αφηρηµένων όρων που δεν τους 

αποδίδονται συναισθήµατα αρχικά. Έπειτα η συχνότητα εµφάνισης της κάθε παρατηρούµενης 

λέξης για κάθε υπάρχον συναίσθηµα και την παραγόµενη συναισθηµατική αιχµή 

υπολογίζονται στη φάση της εκπαίδευσης. Αν όµως, δεν επιθυµούµε να παράγουµε απλά τη 

συχνότητα κάθε παρατηρούµενης λέξης αλλά να µελετήσουµε και τη συσχέτισή της µε τις 
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γειτονικές της θα πρέπει να χρησιµοποιήσουµε tri- grams. Με τα tri- grams έχουµε τη 

δυνατότητα να µελετήσουµε την κάθε παρατηρούµενη λέξη σε σχέση µε αυτές που βρίσκονται 

πίσω και µπροστά της. Αυτό φαίνεται ιδιαιτέρως χρήσιµο αν σκεφτούµε πως το νόηµα µιας 

λέξης µπορεί να διαφοροποιηθεί ριζικά λόγω των γειτονικών λέξεων. Για παράδειγµα, αν µιας 

λέξης προηγείται το «δεν» τότε εκφράζεται το αντίθετο από αυτό που θα εκφραζόταν αν ήταν 

µόνη της [113][114][115][116][117][118]. 

3.3.4 Συντακτική δοµή 
Πολλές προσπάθειες έχουν γίνει στο να ενσωµατωθούν πληροφορίες σχετικά µε την 

σύνταξη στο γλωσσικό µοντέλο. Τα Ν-grams µοντέλα εκµεταλλεύονται τη στατιστική συν-

εµφάνισης των λέξεων στα σώµατα κειµένων, αλλά δεν έχουν αντίληψη της γραµµατικής σε 

αποστάσεις µεγαλύτερης από Ν. Ένα εναλλακτικό γλωσσικό µοντέλο, είναι η Ανεξάρτητη από 

τα Συµφραζόµενα Πιθανοτική Γραµµατική (Probabilistic Context Free Grammar) (PCFG), η 

οποία αποτελείται από µια Ανεξάρτητη από τα Συµφραζόµενα Γραµµατική (CFG) µέσα στην 

οποία κάθε κανόνας αναδιατύπωσης έχει µια συσχετισµένη πιθανότητα. Το άθροισµα όλων 

των πιθανοτήτων για όλους τους κανόνες µε την ίδια αριστερή πλευρά ισούται µε 1. Στο 

µοντέλο PCFG, η πιθανότητα µιας συµβολοσειράς (P w n), είναι απλώς το άθροισµα των 

πιθανοτήτων των συντακτικών δένδρων της. Η πιθανότητα ενός δεδοµένου δένδρου είναι το 

γινόµενο των πιθανοτήτων όλων των κανόνων που απαρτίζουν τους κόµβους του δένδρου 

[110][111][112][113][114][115][116].  

3.4 ΑΝΑΓΝΩΡΙΣΗ ΣΥΝΑΙΣΘΗΜΑΤΩΝ ΜΕΣΩ ΤΟΥ ΠΡΟΣΩΠΟΥ 
 Σύµφωνα µε τον ∆αρβίνο, οι εκφράσεις προσώπου  είναι παγκοσµίως αποδεκτές και 

έχουν µια εξελικτική βάση [99]. Σύµφωνα µε αυτόν, οι εκφράσεις προσώπου που 

συσχετίζονται µε τα συναισθήµατα έχουν εξελιχθεί να υπηρετήσουν έναν φυσικό σκοπό πολύ 

περισσότερο από µια απλή επικοινωνία. ∆ηλαδή, όταν τα νήπια ουρλιάζουν από τον πόνο η  

κυκλοφορία του αίµατος επηρεάζεται και τα µάτια τους τείνουν να γεµίσουν µε αίµα. Κατά 

συνέπεια οι µύες που βρίσκονται γύρω από τα µάτια συσπώνται έντονα για προστασία. Στους 

ενήλικες αν και το ουρλιαχτό στις πιο πολλές περιπτώσεις καταπνίγεται, οι µύες γύρω από τα 

µάτια τείνουν να συσπώνται ακόµα και κατά τη διάρκεια µιας απλής κατάστασης ανησυχίας 

[100]. Ο Ekman δηλώνει ότι οι εκφράσεις προσώπου των συναισθηµάτων έχουν µια εθελούσια 

πλευρά που δίνει στους ανθρώπους τη δυνατότητα να επικοινωνούν τα συναισθήµατά τους 

σκόπιµα [97]. Επίσης, οι εκφράσεις προσώπου δείχνουν συναισθήµατα ακούσια (Κατά την 

επεξεργασία του βίντεο της απολογίας του για τη Monica Lewinsky ο Μπιλ Κλίντον 

«προδώθηκε» από ένα στιγµιαίο ειρωνικό χαµόγελο που είχε καταγραφεί κατά τη διάρκειατης 
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απολογίας του). Ο Ekman δηλώνει ότι οι εκφράσεις προσώπου είναι βασικές στον καθορισµό 

και στον κανονισµό των διαπροσωπικών σχέσεων. Για παράδειγµα, άνθρωποι µε εκ γενετής 

παράλυση προσώπου έχουν τεράστιες δυσκολίες στην ανάπτυξη και διατήρηση απλών 

σχέσεων [54].  

3.4.1 Περιγραφικές διαδικασίες για συναισθηµατικές εκφράσεις  µέσω του προσώπου 
Τα προφανή στοιχεία στην αναγνώριση συναισθηµάτων από πρόσωπα είναι 

παράλληλα, κατά κάποιον τρόπο, µε θέµατα που συσχετίζονται µε τον ήχο της φωνής. Πρέπει 

όµως να επισηµανθεί ότι διαφέρουν σε κάποια άλλα σηµεία. Όπως συµβαίνει στον λόγο, 

πολλοί ερευνητές κάνουν προσπάθεια να καθοριστεί η έκφραση των συναισθηµάτων σε ότι 

έχει σχέση µε τους λεγόµενους ποιοτικούς στόχους, δηλαδή σταθερές θέσεις οι οποίες 

µπορούν να εµφανιστούν σε κάποια φωτογραφία [101]. Το θέµα που απεικονίζεται στην 

φωτογραφία συνήθως «συλλαµβάνει» κάποια έκφραση δηλαδή τη στιγµή που το 

συγκεκριµένο συναίσθηµα καταγράφεται. Προσφάτως η έρευνα έχει στραφεί προς τις 

περιγραφές που δίνουν έµφαση σε χειρονοµίες και συγκεκριµένες κινήσεις του προσώπου 

[95][96][97][98]. Στην πράξη, όµως, η τεχνική έρευνα πάνω στις εκφράσεις του προσώπου για 

τα συναισθήµατα έχει λάβει πολύ σοβαρά υπόψιν τον όρο συναίσθηµα στην ευρύτερη έννοιά 

του.  

3.4.2 Στόχοι και εκφράσεις που συσχετίζονται µε την έκφραση συναισθηµάτων 
Η ανάλυση της έκφρασης των συναισθηµάτων ενός ανθρώπινου προσώπου απαιτεί 

έναν αριθµό διαδικαστικών βηµάτων που θα επιχειρήσουν να εντοπίσουν συγκεκριµένα 

στοιχεία πάνω στο πρόσωπο. Όπως παραδείγµατος χάρη τα µάτια το στόµα και την µύτη και 

παρακολουθούν την κίνηση και τις συσπάσεις του προσώπου λαµβάνοντας τα σαν 

χαρακτηριστικά σηµεία.  

Τα χαρακτηριστικά του προσώπου µπορούν να παρουσιαστούν, ως στατικά όπως π.χ. 

χρώµα του δέρµατος- τα οποία µπορεί να µετατρέπονται σταδιακά όπως µόνιµες ρυτίδες ή σε 

πιο γρήγορους ρυθµούς, όπως όταν ένας άνθρωπος ανεβάζει τα φρύδια σαν ένδειξη έκπληξης 

[102]. O εντοπισµός της θέσης και του σχήµατος του στόµατος, των µατιών, των βλεφάρων, 

των ρυτίδων γίνεται µέσω σηµείων-στόχων, που χρησιµοποιούνται για να εντοπιστούν 

συγκεκριµένες διαθέσεις από ανθρώπους. Γενικά οι τεχνικές που χρησιµοποιούνται για να 

εντοπίστουν εκφράσεις του προσώπου ή γενικότερα συναισθήµατα, αντιµετωπίζουν το 

πρόβληµα να εντοπίζουν και να αποσπούν τις περιοχές ή τα χαρακτηριστικά του προσώπου 

που έχουνε σχέση µε την γενικότερη κίνηση του κεφαλιού. Συστήνουν λοιπόν τη χρήση 
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συγκεκριµένων µυών που µπορούν να περιγράφουν χαρακτηριστικές χειρονοµίες ή εκφράσεις 

στο πρόσωπο του ανθρώπου.  

3.4.3 Πρόσωπα και φυσιολογία συναισθηµάτων 
Σε αντίθεση µε τον λόγο, η επιστήµη της νευροβιολογίας µας προσφέρει σηµαντικό 

υλικό για την ανακάλυψη συναισθηµάτων που προέρχονται από το πρόσωπο. Είναι γνωστό ότι 

το δεξί κροταφικό σηµείο του ανθρώπου περιλαµβάνει έναν τοµέα που έχει πολύ µεγάλη 

ευαισθησία σε ότι αφορά το πρόσωπο. Φθορά της συγκεκριµένης περιοχής µπορεί να οδηγήσει 

στο φαινόµενο της προσωπαγνωσίας, δηλαδή στην ανικανότητα να αναγνωρίζονται πρόσωπα 

[101]. Πιο συγκεκριµένος εντοπισµός των περιοχών που βρίσκονται στον ανθρώπινο εγκέφαλο 

και  έχουν σχέση µε το πρόσωπο , πραγµατοποιείται µε την χρήση απεικόνισης εγκεφάλου. 

Αυτό το συγκεκριµένο στοιχείο υποδεικνύει ότι  υπάρχουν συγκεκριµένοι χώροι στις ινιακές 

και κροταφικές περιοχές οι οποίες υπερδραστηριοποιούνται κατά την διάρκεια της κίνησης του 

προσώπου [103].  

Οι εκφράσεις προσώπου µπορούν να µετρηθούν µε την ανάλυση εµφανών αλλαγών 

στην µυϊκή δραστηριότητα του προσώπου χρησιµοποιώντας ειδικά συστήµατα [104]. Όµως η 

µυϊκή δραστηριότητα του προσώπου µπορεί να είναι τόσο µικρή σε µέγεθος που θα είναι 

δύσκολο να εντοπιστεί. Με την µέτρηση της ηλεκτρικής δραστηριότητας των µυών του 

προσώπου ακόµη και η µη παρατηρήσιµες µυϊκές δραστηριότητες (µικρές δραστηριότητες ή 

κινήσεις που περιορίζονται γρήγορα) µπορούν να µετρηθούν [105][106]. Το 

ηλεκτροµυογράφηµα είναι µια µέθοδος που µετρά την ηλεκτρική δραστηριότητα ενός µυός 

είτε κατευθείαν από τον συγκεκριµένο µυ µε ηλεκτρόδια σε µορφή βελόνας ή από το δέρµα 

που βρίσκεται πάνω από τον µυ µε ηλεκτρόδια επιφάνειας, το οποίο χρησιµοποιείται συχνά 

στην ψυχοφυσιολογική έρευνα [107].  

Στις µελέτες που γίνονται µε το ηλεκτροµυογράφηµα, έχουν γίνει τις τελευτές 

δεκαετίες συσχετισµοί ανάµεσα σε πολλαπλούς  και διαφορετικούς µύες του προσώπου και 

διαφορετικά συναισθήµατα. Τα πιο αξιόπιστα ευρήµατα δείχνουν µια αύξηση στην 

δραστηριότητα του µέγα ζυγωµατικού (zygomaticus major)3 στην µυϊκή περιοχή κατά την 

διάρκεια θετικού συναισθηµατικού ερεθισµού αλλά και αποτελούν αύξηση στην 

δραστηριότητα του corrugators supercili (ο µύς που «κεντά» και χαµηλώνει το φρύδι 

παράγοντας το σχήµα της λύπης) σε µυϊκή περιοχή κατά την διάρκεια αρνητικού ερεθισµού 

[108][109][110]. Ο συσχετισµός κίνησης των δύο παραπάνω µυϊκών περιοχών αλλά και η 

εµπειρία θετικών και αρνητικών συναισθηµάτων αντίστοιχα έχει επίσης ερµηνευθεί σε πολλές 

                                                 
3 ο µύς που τραβά τις γωνίες του χείλους παράγοντας έτσι το χαµόγελο 
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µελέτες [53][105]. Συνοψίζοντας οι έρευνες δείχνουν ότι η δραστηριότητα που αναπτύσσεται 

σε αυτές τις δύο µυϊκές περιοχές συσχετίζεται µε την συναισθηµατική αξία του ερεθίσµατος 

αλλά και στην υποκειµενική εµπειρία συναισθηµάτων.  

Οι µελέτες στα αποτελέσµατα ηλεκτροµυογραφηµάτων προσώπου, µε ερέθισµα 

συναισθηµατικού ήχου ήταν σπάνιες. Στην εργασία τους, οι Jancke και λοιποί µελέτησαν τρία 

ερεθίσµατα περιβαλλοντικού συναισθηµατικού ήχου πάνω σε πολλούς µύες του προσώπου 

[111]. Αν και τα ερεθίσµατα διέφεραν στην υποκειµενική εκτίµηση σθένους και έξαψης δεν 

παρήγαγαν ξεκάθαρες συναισθηµατικά συσχετιζόµενες αλλαγές σε ηλεκτροµυογράφηµα 

προσώπου. Για παράδειγµα, η δραστηριότητα της µυϊκής περιοχής zygomatikous major 

παρουσίασε αξιοσηµείωτη αύξηση κατά την διάρκεια όλων των συναισθηµατικών ερεθισµών 

σε σύγκριση µε την αρχική του θέση, ανεξάρτητα από τις µετρήσεις σθένους. Ο Janke και οι 

συνάδελφοί του µελέτησαν επίσης, τις επιπτώσεις υψηλών και χαµηλών τόνων έντασης στο 

ηλεκτροµυογράφηµα του προσώπου, και βρήκαν ότι η υψηλοί τόνοι έντασης και οι ήχοι (που 

χαρακτηρίστηκαν δυσάρεστοι) παρήγαγαν τις πιο δυνατές απαντήσεις στους επάνω µύες του 

προσώπου (στην µυϊκή περιοχή του corrugators supercili). Οι επιστήµονες αυτοί µελέτησαν τις 

επιπτώσεις µιας απλής λέξης που αναφέρθηκε από ηθοποιούς  που προσοµοίαζαν διαφορετικά 

συναισθήµατα. Τα αποτελέσµατά τους έδειξαν ότι τα στοιχεία προσωδίας ήταν ένας 

αποτελεσµατικός τρόπος στο να µεταφέρουν συναισθηµατικές πληροφορίες και επαρκούσαν 

για να παράγουν όµοιες αλλαγές προσώπου στο ηλεκτροµυογράφηµα στο αντικείµενό µας. 

Σε γενικές γραµµές το πιο σηµαντικό συµπέρασµα είναι ότι ο σχηµατισµός που 

εµφανίζεται για τις εκφράσεις συναισθηµάτων στο πρόσωπο πραγµατοποιείται σε 

διαφορετικούς χώρους και βασίζεται σε διαφορετικά στοιχεία.  

3.4.4 Προσεγγίσεις συναισθηµατικής αναγνώρισης µέσω προσώπου 
Για όλες τις προσεγγίσεις που έχουν να κάνουν µε την ανάλυση των συναισθηµάτων 

που εκφράζονται µέσω του προσώπου,  η πρώτη ενέργεια είναι ο εντοπισµός του προσώπου 

(tracking). Πολλές µέθοδοι έχουν αναπτυχθεί για τον συγκεκριµένο σκοπό χωρίς όµως  να 

έχουν επιτευχθεί ικανοποιητικά αποτελέσµατα [112][113][114]. Άλλες µέθοδοι χρησιµοποιούν 

χρωµατικούς τόνους που παρουσιάζονται στην περιοχή του προσώπου (χρώµα επιδερµίδας) 

αλλά η ακρίβεια των αποτελεσµάτων δεν επιτυγχάνεται πάντα λόγω ανοµοιογένειας στον 

φωτισµό.  

Μεγάλες ψυχολογικές έρευνες πάνω στις εκφράσεις προσώπου έχουν πραγµατοποιηθεί 

χρησιµοποιώντας φωτογραφίες ανθρώπων σε κοντινό πλάνο που αποτυπώνουν την έκφραση 

τους εκείνη τη στιγµή [115]. Αυτές οι φωτογραφίες είναι ενδεικτικές διότι επιτρέπουν σε 
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κάποιον να εντοπίσει συγκεκριµένα στατικά στοιχεία όπως είναι οι ρυτίδες καθώς και σχήµατα 

και θέσεις των άλλων στοιχείων του προσώπου µας. Όµως πρέπει να επισηµανθεί σε αυτή την 

περίπτωση ότι η απόσπαση αυτών των συγκεκριµένων στοιχείων µπορεί να είναι πολύ 

δύσκολη ενώ υπάρχουν ελάχιστες τεχνικές κατηγοριοποίησης εκφράσεων προσώπου που 

µπορούν να θεωρηθούν επιτυχείς σε πραγµατικές συνθήκες φωτισµού.  

3.5 ΑΝΑΓΝΩΡΙΣΗ ΣΥΝΑΙΣΘΗΜΑΤΩΝ ΜΕΣΩ ΤΗΣ ΦΩΝΗΣ 
Η ανθρώπινη φωνή είναι ένας από τους βασικούς παράγοντες µεταφοράς της 

κοινωνικής και συναισθηµατικής επικοινωνίας [116]. Από τα αρχικά στάδια της εξέλιξης, τα 

νήπια επικοινωνούν µε συναισθηµατικά-επιφορτισµένα ηχητικά επιφωνήµατα µε της µητέρες 

τους [117]. Η συναισθηµατική οµιλία παραµένει ένα βασικό κανάλι της έκφρασης των 

συναισθηµάτων κατά την εξέλιξη και την πορεία της ζωής µας, ίσως περισσότερο τώρα σε 

σχέση µε το παρελθόν, δεδοµένης της συνεχώς αυξανόµενης επικοινωνίας µέσω του 

τηλεφώνου [118]. Παρά το γεγονός ότι οι ηχητικές συναισθηµατικές εκφράσεις  

παρουσιάζονται τόσο συχνά όσο και οι συναισθηµατικές εκφράσεις µέσω του προσώπου στην 

καθηµερινή ζωή, και αναγνωρίζονται ανάµεσα σε πολιτισµούς σε ίδιο βαθµό µε αυτές του 

προσώπου,  οι πρώτες δεν έχουν λάβει της απαιτούµενης προσοχής από τους ψυχολόγους και 

τους επιστήµονες που ασχολούνται µε την νευρολογία όπως συµβαίνει µε τις δεύτερες [94 ]. 

Σαν συνέπεια, σήµερα είναι πολύ λίγα τα πράγµατα που γνωρίζουµε για τα νεύρα που 

αναφέρονται στην αντίληψη των συναισθηµάτων στην φωνή. 

Ο Hughlings παρατήρησε ότι ασθενείς µε ποικίλες γλωσσολογικές δυσκολίες που 

οφείλονταν στην βλάβη του αριστερού ηµισφαιρίου του εγκεφάλου, είχαν ακόµη την 

ικανότητα να επικοινωνούν συναισθηµατικά µέσω της φωνής, και έτσι προτάθηκε ότι το 

αριστερό ηµισφαίριο πρέπει να υπηρετεί τέτοιες λειτουργίες [119].  Αυτό υποστηρίχθηκε από 

τον Tucker και Watson σε διάφορες µελέτες που παρατηρούσαν την αντίληψη της 

συναισθηµατικής προσωδίας σε άτοµα που είχαν βλάβη στο δεξί ηµισφαίριο του εγκεφάλου, 

σε σύγκριση µε άτοµα που είχαν βλάβη στο αριστερό µέρος του εγκεφάλου [120].  

Υπάρχουν δύο ευρύτατες πηγές πληροφόρησης στην οµιλία µας. Κατά πρώτον, 

υπάρχει το σηµασιολογικό κοµµάτι της οµιλίας που µεταφέρει γλωσσολογικές πληροφορίες, 

σε τέτοιο βαθµό που οι κουβέντες διαµορφώνονται σύµφωνα µε τους κανόνες της προφοράς 

που ισχύει στην κάθε γλώσσα [30]. Από την άλλη υπάρχει η παραγλωσσολογική 

πληροφόρηση που αναφέρεται σε αναλυτικά µηνύµατα όπως η συναισθηµατική κατάσταση 

του οµιλητή. Αυτά τα στοιχεία και ιδιαίτερα το δεύτερο, αποτελούν το πρώτο σηµαντικό βήµα 

για την παρουσίαση της συναισθηµατικής κατάστασης του οµιλητή.  
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Από ιατρικής απόψεως όµως, υπάρχουν ενδείξεις που παρουσιάζουν το συµπαθητικό 

νευρικό σύστηµα να ερεθίζεται µε αισθήµατα θυµού φόβου και χαράς [121]. Σε αυτές τις 

περιπτώσεις, οι παλµοί της καρδιάς και η πίεση αυξάνονται, το στόµα στεγνώνει και οι µύες 

περιστασιακά τρέµουν. Η οµιλία είναι δυνατή, γρήγορη και διατυπώνεται µε υψηλή 

συχνότητα. Από την άλλη µεριά, µε τον ερεθισµό του παρασυµπαθητικού νευρικού 

συστήµατος, σε συναισθήµατα όπως η λύπη, οι παλµοί της καρδιάς, η πίεση µειώνονται το 

σάλιο αυξάνει και ο λόγος-οµιλία  που παράγεται είναι σε υψηλή ένταση αλλά αργός.  

Η προσωδία είναι ο κύριος µεταφορέας της κατάστασης του οµιλητή και ως εκ τούτου 

είναι σηµαντική στην ανάκτηση των πληροφοριών που είναι θεµελιώδεις για την επικοινωνία. 

Ο όρος «προσωδία» ορίζεται ως το σύνολο των χαρακτηριστικών της φωνής που προσδίδουν 

φυσικότητα στο σήµα και χαρακτηρίζονται από χρονική διάρκεια µεγαλύτερη από αυτή των 

στοιχειωδών µονάδων της φωνής (φωνηµάτων) [7][121][122]. Τα χαρακτηριστικά αυτά είναι:  

 

1. Θεµελιώδης συχνότητα – Pitch (Η θεµελιώδης συχνότητα F0 ορίζεται ως η χαµηλότερη 

συχνότητα στην οποία το φωνητικό σήµα επαναλαµβάνεται). 

 

2. Ενέργεια σήµατος – Energy (Η ενέργεια είναι το ακουστικό ανάλογο της έντασης της 

φωνής, αν και η σχέση τους δεν είναι γραµµική επειδή εξαρτάται έντονα από την ευαισθησία 

του ανθρώπινου ακουστικού συστήµατος στις διαφορετικές συχνότητες). 

 

3. Συντονισµοί φωνητικού καναλιού – Formants (Ως formants ορίζουµε τις συχνότητες 

συντονισµού του φωνητικού καναλιού, δηλαδή τις συχνότητες εκείνες που ενισχύει το 

φωνητικό κανάλι κατά τις διάρκεια της οµιλίας. Οι συχνότητες των formants εξαρτώνται απ’ 

το σχήµα και τις διαστάσεις της φωνητικής οδού. Γύρω απ’ τη συχνότητα ενός formant, στην 

κυµατοµορφή του σήµατος οµιλίας, παρουσιάζεται µια συγκέντρωση της ακουστικής 

ενέργειας. Κατά συνέπεια τα formants γίνονται φανερά ως κορυφές στο φάσµα του σήµατος 

οµιλίας και αντίστοιχα ως σκουρόχρωµες περιοχές σε ένα φασµατογράφηµα υποδεικνύοντας 

την συγκέντρωση ενέργειας στις αντίστοιχες περιοχές). 

 

4. Συντελεστές MFCC (Στην επεξεργασία ήχου, το Φάσµα συχνοτήτων Mel (Μel frequency 

cepstrum - MFC) είναι µια αναπαράσταση του βραχυπρόθεσµου φάσµατος έντασης ενός ήχου, 

βασισµένου στην κλίµακα συχνοτήτων Mel, µια µη γραµµική κλίµακα συχνοτήτων, που 

προσεγγίζει τη συµπεριφορά του συστήµατος ακοής. Οι συντελεστές του φάσµατος 
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συχνότητας Mel (MFCCs – Mel Frequency Cepstrum Coefficients) είναι οι συντελεστές 

εκείνοι που αποτελούν στο σύνολο τους το φάσµα Φάσµα συχνοτήτων Mel). 

 

5. Αρµονικότητα – Harmonicity (Η αρµονικότητα είναι ένα µέτρο της δύναµης της αντίληψης 

του pitch για έναν ήχο. Με άλλα λόγια η αρµονικότητα αντιπροσωπεύει την ακουστική 

περιοδικότητα ενός σήµατος). 

 

6. Ρυθµός οµιλίας (Το ποσοστό του αριθµού των λέξεων ή των φωνηµάτων στη µονάδα του 

χρόνου ή το αντίστροφο της µέσης διάρκειας της ηχηρής οµιλίας (voiced speech). 

  

Γενικά, η οµιλία του ανθρώπου έχει ένα µεγάλο εύρος συχνότητας. Ωστόσο, το 

ενδιαφέρον εύρος συχνότητας ή αλλιώς το νοηµατικό εύρος συχνότητας είναι από 100Hz 

µέχρι 5000Hz [122]. Αυτό το εύρος, έχει παρατηρηθεί ότι ποικίλει µεταξύ των ανθρώπων και 

µεταξύ των διαφορετικών συναισθηµάτων όπως φαίνεται και στην Εικόνα 1. Με την χρήση 

αυτής της άποψης µπορούµε να έχουµε κάποιου είδους αναγνώριση συναισθηµάτων από την 

φωνή. 

                    

 

3.6 ΣΥΝ∆ΥΑΣΤΙΚΗ ΑΝΑΓΝΩΡΙΣΗ ΣΥΝΑΙΣΘΗΜΑΤΩΝ 
Σχετικά, έχουν πραγµατοποιηθεί κάποιες προσπάθειες στην εφαρµογή ακουστικής και 

οπτικής πληροφορίας στα συστήµατα αναγνώρισης συναισθηµάτων. Ο De Silva πρότεινε ένα 

σύστηµα αναγνώρισης συναισθηµάτων βασισµένο σε έναν οπτικοακουστικό κανόνα, στον 

οποίο τα δεδοµένα εξόδου του ταξινοµητή συνδέονται στο επίπεδο της απόφασης [123]. Από 

τα ηχητικά δεδοµένα χρησιµοποιήθηκαν τα χαρακτηριστικά της προσωδίας, ενώ από τα οπτικά 

δεδοµένα χρησιµοποιήθηκαν οι µέγιστες αποστάσεις και οι ταχύτητες µεταξύ έξι 

συγκεκριµένων σηµείων του προσώπου. Μία παρόµοια προσέγγιση παρουσιάζεται και από τον 

Chen, στην οποία η κυρίαρχη µοντελοποίηση, σύµφωνα µε τα υποκειµενικά πειράµατα που 

έγιναν από τον De Silva & Miyasato, χρησιµοποιήθηκε για να καθοριστούν οι διαφορές 

Ουδετερό

Λύπη 

Χαρά 

Θυµός 
Περιοχ

Συχνότητ

Εικόνα 1 Εύρος συχνότητας νοηµατικού σήµατος 
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µεταξύ των αποτελεσµάτων των συστηµάτων που ασχολούνται µόνο µε την µια µέθοδο [124] 

[125]. Και στις δύο µελέτες συµπεριέλαβαν ότι η εκτέλεση του συστήµατος βελτιωνόταν κατά 

την ταυτόχρονη χρήση και των δύο µεθόδων.  

Ο Yoshitomi και λοιποί πρότεινε ένα σύστηµα που περιλάµβανε και τις δύο µεθόδους. 

∆εν χρησιµοποιούσε όµως µόνο την φωνητική και την οπτική πληροφορία αλλά και την 

διανοµή της θερµότητας που προέκυπτε από µια κάµερα υπερύθρων [126].  Υπήρχαν 

αµφισβητήσεις, ότι οι εικόνες υπερύθρων δεν είναι τόσο ευαίσθητες όταν υπάρχουν συνθήκες 

έντονου φωτισµού, πράγµα που είναι ένα από τα βασικά προβλήµατα όταν οι εκφράσεις του 

προσώπου καταγράφονται µε την χρήση συµβατικών καµερών. Χρησιµοποίησαν µια βάση 

δεδοµένων που κατεγράφη από µια γυναίκα οµιλητή που διάβαζε µια µόνο λέξη, ενώ 

υποκρινόταν ότι βρισκόταν σε πέντε διαφορετικές συναισθηµατικές καταστάσεις. Συνέδεσαν 

αυτούς τους τρεις τρόπους στο επίπεδο των αποφάσεων µε την χρήση του καθορισµού 

εµπειρικής βαρύτητας. Η απόδοση του συστήµατος ήταν καλύτερη όταν οι τρεις µέθοδοι 

χρησιµοποιούνταν συνδυαστικά. 

Από τους Huang και Chen ένα σύστηµα συνδυαστικής αναγνώρισης συναισθηµάτων 

προτάθηκε για την αναγνώριση έξι συναισθηµάτων, στα οποία το οπτικοακουστικό υλικό 

ενοποιούταν στο επίπεδο της εξαγωγής των χαρακτηριστικών [127] [128]. Χρησιµοποίησαν τα 

χαρακτηριστικά της προσωδίας από τα ηχητικά δεδοµένα, και την θέση και την κίνηση των 

οργάνων του προσώπου από τα δεδοµένα του βίντεο. Τα καλύτερα χαρακτηριστικά από τον 

συνδυασµό των παραπάνω, χρησιµοποιήθηκαν για την είσοδό τους στον ταξινοµητή. Οι 

αποδόσεις για το συνδυαστικό σύστηµα έφταναν το 97,2%. Ωστόσο χρησιµοποίησαν µια 

µικρή βάση δεδοµένων µε µόνο έξι καταγραφές για κάθε συναίσθηµα, πράγµα που περιορίζει 

την γενίκευση των αποτελεσµάτων όταν πρόκειται για µεγαλύτερο πακέτο δεδοµένων. 

Όλες οι παραπάνω µελέτες έχουν δείξει ότι η δηµιουργία  συστηµάτων αναγνώρισης 

συναισθηµάτων µπορεί να βελτιωθεί µε την συνδυαστική χρήση των προαναφερθέντων 

µεθόδων. Παρόλα αυτά δεν είναι ξεκάθαρο το ποια τεχνική είναι κατάλληλη για τον 

συνδυασµό των τεχνικών αυτών. Η µελέτη του Busso και λοιπών προσπαθεί να δώσει µιαν 

απάντηση σε αυτόν τον προβληµατισµό συγκρίνοντας τις αποφάσεις και τα χαρακτηριστικά σε 

επίπεδο τεχνικών αναβάθµισης στα πλαίσια της εκτέλεσης ενός συστήµατος [129] .  

 
4. ΤΑΞΙΝΟΜΗΣΗ ΣΥΝΑΙΣΘΗΜΑΤΩΝ ΚΑΙ ΒΑΣΕΙΣ ∆Ε∆ΟΜΕΝΩΝ 

4.1 Η ΤΑΞΙΝΟΜΗΣΗ ΤΩΝ ΣΥΝΑΙΣΘΗΜΑΤΩΝ 
Σήµερα, η ανάγκη για την µοντελοποίηση των συναισθηµάτων απορρέει από την 

ανάγκη µιας «οµιλούσας» και πολυµορφικής εφαρµογής επικοινωνίας. Για παράδειγµα, 
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ποικίλοι παράγοντες λογισµικού χρειάζονται τα συναισθηµατικά µοντέλα για να 

επικοινωνήσουν µε τους ανθρώπους µε πιο φυσικό τρόπο. Οι παράγοντες λογισµικού, 

χρειάζονται τα συναισθηµατικά µοντέλα για αναγνώριση συναισθηµάτων µε την χρήση του 

προσώπου, της κίνησης του σώµατος, του λόγου και ακόµη και για την σύνθεση 

συναισθηµάτων στην εµψύχωση του προσώπου ενός παράγοντα του λογισµικού, την ζωντάνια 

στις κινήσεις του σώµατος και στην σύνθεση του λόγου [130].  

 
Εικόνα 2. Τα συναισθήµατα σύµφωνα µε το σθένος και τη διέγερση. 

 

Η πιο ευρέως αποδεκτή ιδέα στην έρευνα που αφορά τα συναισθήµατα, είναι ότι 

συγκεκριµένα συναισθήµατα είναι πρωταρχικά κι άλλα δευτερεύοντα. Τα δευτερεύοντα 

συναισθήµατα προκύπτουν από τον συνδυασµό των πρωταρχικών. Αυτή η ιδέα προέρχεται 

από τον Descartes (1970). ∆εν υπάρχει κάποια συγκεκριµένη λίστα µε τα βασικά 

συναισθήµατα. Όµως, υπάρχει µια γενική αποδοχή µιας βασικής λίστας συναισθηµάτων: 

Θυµός, αηδία, φόβος, χαρά, λύπη, έκπληξη [131]. Οι Pittam &Scherer το 1992 πρότειναν την 

ταξινόµηση των συναισθηµάτων από την διέγερση [38]. Χαρακτηρίζουν την χαρά και τον 

θυµό ως συναισθήµατα µε µεγάλη διέγερση, ενώ την λύπη και τον ουδέτερο λόγο ως 

συναισθήµατα µε χαµηλή διέγερση όπως αποτυπώνεται στην Εικόνα 2.  

Υπάρχουν τέσσερις διαφορετικές γενικές θεωρητικές οπτικές στην ψυχολογία για την 

εξήγηση και οριοθέτηση των συναισθηµάτων. Αυτές οι οπτικές είναι η ∆αρβίνεια, η οπτική 

κατά James, η γνωστική και τέλος η οπτική της κοινωνικής δοµής [132]. Η γενική ιδέα της 

∆αρβίνειας οπτικής είναι ότι τα συναισθήµατα αποτελούν ένα βαθµιαία εξελισσόµενο 

φαινόµενο µε ενδιαφέρουσες λειτουργίες επιβίωσης που βοηθούν στην λύση συγκεκριµένων 

προβληµάτων που αντιµετωπίζουµε σαν είδη. Σύµφωνα µε τη θεωρία αυτή θα πρέπει να 
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εντοπίζουν τα ίδια συναισθήµατα σε όλους τους ανθρώπους. Υπάρχουν πολλοί ερευνητές που 

έχουν ακολουθήσει την ∆αρβίνεια οπτική, συµπεριλαµβανοµένου του Paul Ekman, Alan 

Fridlund και Sylvan Tomkins [88][133][134]. Ο υποκινητής  για την οπτική κατά James ήταν ο 

William James. Επέµενε ότι θα ήταν αδύνατον να υπάρχουν συναισθήµατα χωρίς αλλαγές στο 

σώµα και ότι αυτές πάντα έρχονται πρώτες [135]. Στην γνωστική οπτική,  η κεντρική ιδέα 

είναι ότι οι σκέψεις και τα συναισθήµατα είναι αχώριστα. Όλα τα συναισθήµατα πέρασαν σ 

αυτήν την οπτική σύµφωνα µε αυτό που ο Arnold  αποκαλούσε αξιολόγηση, η διαδικασία µε 

την οποία τα γεγονότα στο περιβάλλον κρίνονται καλά ή κακά για εµάς [136].  Υποστηρικτές 

αυτής της οπτικής ήταν εκτός από τον Arnold και οι Frijda, Zajonc και ο LeDoux [42][49]  

[137]. Αυτοί που υιοθετούσαν την τέταρτη οπτική, πίστευαν ότι τα συναισθήµατα είναι 

πολιτιστικά προϊόντα. Η ερµηνεία των συναισθηµάτων εµφανίζεται λόγω των κοινωνικών 

κανόνων που διδάσκονται. Οι Catharine Lutz και Claire Armon-Jones έχουν κάνει 

ενδιαφέρουσες συνεργασίες πάνω σε αυτές τις ιδέες περί κοινωνικής κατασκευής των 

συναισθηµάτων [138][133]. 

Ο Kramer έκανε µια ανασκόπηση σε έναν αριθµό µελετών που περιγράφουν ότι 

ποικίλες συναισθηµατικές και φυσικές καταστάσεις των οµιλητών, συµπεριλαµβανοµένου του 

φύλλου, της ηλικίας της εµφάνισης, της εξυπνάδας και της προσωπικότητας µπορούν να 

προσδιοριστούν από την φωνή [139]. Πολλοί ερευνητές από τότε έχουν προσπαθήσει να 

δηµιουργήσουν αυτόµατα συστήµατα ανάλυσης συναισθηµάτων µε την χρήση του λόγου, την 

αναγνώριση συναισθηµάτων από τον λόγο και πρόσφατα την αυτόµατη σύνθεση του 

συναισθηµατικού λόγου [133][139].  

Ο στόχος των συστηµάτων σύνθεσης λόγου είναι η αναπαραγωγή οµιλίας που να είναι 

φυσική στο άκουσµά της. Αυτό είναι το ίδιο που επιδιώκουν και οι ηθοποιοί [140].  Η 

καταγραφή µιας συλλογής από φυσικό λόγο που περιέχει συναισθήµατα που εκφράζονται µε 

φυσικό τρόπο, είναι ένα πολύπλοκο πρόβληµα. Κάποιοι ερευνητές έχουν κάνει ανάλυση του 

φυσικά εκφραζόµενου ή αυθόρµητου συναισθήµατος [121].  

Η αναγνώριση συναισθηµάτων εξελίσσεται σε διαφορετικές κατευθύνσεις. Αυτοί που 

ασχολούνται µε την δηµιουργία προγραµµάτων που αναγνωρίζουν συναισθήµατα, 

χρησιµοποιούν διαφορετικούς τύπους βάσεων δεδοµένων, διαφορετικές ιδιότητες, και 

µεθόδους αναγνώρισης. Οι βάσεις δεδοµένων συνήθως προορίζονται από µία µόνο γλώσσα 

και έχουν ένα µικρό αριθµό καταγραφών ή αριθµό συναισθηµάτων.  Αυτό περιπλέκει το 

πρόβληµα σε ότι έχει να κάνει µε τα ποσοστά επιτυχίας της αναγνώρισης των συναισθηµάτων.   
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4.2 ΒΑΣΕΙΣ ∆Ε∆ΟΜΕΝΩΝ ΣΥΝΑΙΣΘΗΜΑΤΩΝ  ΟΜΙΛΙΑΣ 
Σύµφωνα µε έρευνα των Βεργίδη και Κωτρόπουλου έχουν καταγραφεί τριάντα δύο 

βάσεις δεδοµένων, συναισθηµατικού λόγου [141]. Κάθε βάση αποτελείται από ένα κύριο 

µέρος ανθρώπινου λόγου, το οποίο έχει προφερθεί κάτω από διαφορετικές συναισθηµατικές 

καταστάσεις. Παρακάτω υπάρχει µια πλήρης περιγραφή κάθε βάσης, και των εφαρµογών τους. 

Η παραπάνω έρευνα των Βεργίδη και Κωτρόπουλου έδειξε ότι η αυτόµατη αναγνώριση 

συναισθηµάτων πάνω σε αυτές τις βάσεις δεδοµένων δε µπορεί να επιτύχει µια σωστή 

ταξινόµηση που να ξεπερνά την τάξη του 80% για τα τέσσερα από τα βασικά συναισθήµατα. 

Επίσης, καταλήγουν ότι τα φυσικά συναισθήµατα δε µπορούν να ταξινοµηθούν εύκολα όπως 

αυτά που έχουν προέλθει από προσοµοίωση (επιτηδευµένη προσποίηση συναισθηµάτων-

ηθοποιία). Τρίτον, τα πιο γνωστά συναισθήµατα που έχουν ερευνηθεί για την µείωση της 

συχνότητας εµφάνισης είναι ο θυµός, η λύπη, η ευτυχία, ο φόβος, η αηδία, η χαρά, η έκπληξη 

και η πλήξη. 

4.2.1 Βάσεις δεδοµένων συναισθηµατικού λόγου, στα Αγγλικά 
1. Η βάση δεδοµένων καταγράφηκε στο Faculty of Electrical Engineering and Computer 

Science, University of Maribor στην Σλοβενία [142]. Περιέχει συναισθηµατικό λόγο 

τριών κατηγοριών συναισθηµάτων, όπως η αηδία, η έκπληξη, η χαρά, ο φόβος, ο θυµός 

και η λύπη. Επίσης, συµπεριλαµβάνονται δύο ουδέτερα συναισθήµατα. Το «γρήγορο 

και δυνατό» και το «χαµηλό και απαλό».  Οι κατηγορίες αυτές έχουν καταγραφεί σε 

MPEG-4 [143]. Η βάση δεδοµένων περιλαµβάνει 186 διαφορετικές αρθρώσεις για 

κάθε συναισθηµατική κατηγορία. 

2. Ο R.Cowie κατασκεύασε αυτή την βάση δεδοµένων στο Queen’s University του 

Belfast [144-146]. Οι αναγνώστες ήταν 40 εθελοντές ηλικίας από 18 έως 69 ετών. Οι 

εθελοντές διάβασαν 5 κείµενα των 7-8 προτάσεων γραµµένες σε συναισθηµατικά 

κατάλληλο τόνο και µε περιεχόµενο ανάλογο για το κάθε συναίσθηµα. Κάθε κείµενο 

έχει άµεση σχέση µε την αντίστοιχη συναισθηµατική κατάσταση. 

3. Ο R.Cowie και ο  M.Schroder  κατασκεύασαν την βάση Belfast Natural Database στο 

Queens University. Υπήρξαν δύο είδη καταγραφών [147]. Η µια έγινε σε στούντιο και 

η άλλη κατευθείαν από τα τηλεοπτικά προγράµµατα. Το χρονικό µέγεθος των ήχων 

ήταν λίγο µεγάλο έτσι ώστε να µπορεί να δείξει την εξέλιξη των συναισθηµάτων µέσα 

από αυτή την διάρκεια. Οι καταγραφές του στούντιο περιείχαν δύο κοµµάτια. Το 

πρώτο κοµµάτι περιέχει συζητήσεις µεταξύ των µαθητών. Το δεύτερο µέρος περιέχει 

οπτικοακουστικές καταγραφές από συνεντεύξεις. 
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4. O R.Cole και οι βοηθοί του στο Πανεπιστήµιο του Colorado, δηµιούργησαν µια βάση 

δεδοµένων για παιδιά (Kids Audio Speech Corpus NSF/ITR Reading Project) [148]. Ο 

στόχος αυτής της έρευνας ήταν η συλλογή επαρκών οπτικοακουστικών δεδοµένων από 

παιδιά µε σκοπό την ενεργοποίηση της εξέλιξης για οπτικοακουστικά συστήµατα 

αναγνώρισης, τα οποία θα µπορούν να διευκολύνουν την διάδραση πρόσωπο µε 

πρόσωπο µε ηλεκτρονικούς καθηγητές. Μόνο 1000 από τις 45000 προτάσεις είχαν 

συναισθηµατικό προσανατολισµό. 

5.  H βάση δεδοµένων Emotional Prosody Speech and Transcripts δηµιουργήθηκε από 

τον M. Liberman στο Παν/µιο της Pennsylvania [149]. Αυτή η βάση περιέχει 9 ώρες 

συναισθηµατικού υλικού. Περιέχει λόγο σε 15 συναισθηµατικές κατηγορίες. Αυτή η 

βάση χρησιµοποιείται από την LDC [149]. 

6. SUSAS (Speech Under Simulated and Actual Stress), είναι µια βάση δεδοµένων που 

πραγµατοποιήθηκε στο University of Colorado Boulder από τον J.Hansen [149].  

Η βάση δεδοµένων περιλαµβάνει φωνές από 32 οµιλητές που οι ηλικίες τους ήταν 

ανάµεσα στα 22 και τα 76. Επίσης, τέσσερις πιλότοι στρατιωτικών ελικοπτέρων 

καταγράφηκαν κατά τη διάρκεια µιας µάχης.  Λέξεις από το λεξιλόγιο 35 λέξεων 

επικοινωνίας αεροσκαφών απαρτίζουν την βάση δεδοµένων.  

7. Η έβδοµη βάση δεδοµένων που έχει καταγραφεί είναι αυτή από το Πανεπιστήµιο 

Macquire και κατασκευάστηκε από την Papeira [150]. Η βάση απαρτίζεται από 40 

προτάσεις που έχουν ειπωθεί από δύο ηθοποιούς σε πέντε συναισθηµατικές 

κατηγορίες. Υπάρχουν δύο επαναλήψεις από αυτές τις 40 προτάσεις, πράγµα που µας 

κάνει 80 δεδοµένα. Στην µελέτη, 31 άτοµα, έκριναν τις προτάσεις. Αυτοί που άκουσαν 

τις προτάσεις, τις κατηγοριοποίησαν σε έξι σκάλες έντασης της κλίµακας  Likert. 

8. Ο Edgington στο BT Labs της Μ.Βρεττανίας, δηµιούργησε µια βάση για την 

εκπαίδευση ενός µηχανήµατος σύνθεσης φωνής [151]. ∆εκατρείς κριτές πιστοποίησαν 

τα συναισθήµατα µε 79.3% ακρίβεια. Η βάση επίσης περιέχει την ενέργεια σήµατος, 

την διάρκεια των συλλαβών, και την θεµελιώδη συχνότητα για κάθε φώνηµα. 

9. Οι Polzin & A.H. Waibel στον πανεπιστήµιο Carnegie Mellon, κατασκεύασαν επίσης 

µια βάση δεδοµένων [152]. Το κύριο µέρος απαρτιζόταν από 291 λέξεις σύµβολα για 

κάθε συναίσθηµα και κάθε οµιλητή. Το µήκος της πρότασης ποικίλει από δύο µέχρι 12 

λέξεις. Αυτές οι λέξεις περιέχονταν σε ερωτήσεις, σε δηλώσεις ή σε διαταγές. Η βάση 

αξιολογήθηκε από άλλα άτοµα. Η αναγνώριση του κάθε συναισθήµατος έφτανε το 

70%. 
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10. H V.Petrushin στο Center for Strategic Technology Research, Accenture δηµιούργησε 

αυτή την βάση µε σκοπό να εκπαιδεύσει νευρωνικά δίκτυα στην αναγνώριση 

συναισθηµάτων. Είναι χωρισµένη σε δύο µελέτες [153]. Η πρώτη µελέτη περιέχει ως 

βασικό µέρος 700 µικρές προτάσεις οι οποίες έχουν εκφραστεί από 30 επαγγελµατίες 

ηθοποιούς. Στην δεύτερη µελέτη, ηχογραφήθηκαν 56 τηλεφωνικά µηνύµατα.  

11. O R.Fernandez κατασκεύασε στο MIT µια βάση συναισθηµατικού λόγου [154]. Τα 

πρόσωπα που χρησιµοποιήθηκαν για την µελέτη ήταν δύο οδηγοί που ρωτήθηκαν να 

προσθέσουν δύο αριθµούς κατά την διάρκεια της οδήγησης. Οι δύο ανεξάρτητες 

µεταβλητές σ αυτό το πείραµα ήταν η ταχύτητα οδήγησης και η συχνότητα µε την 

οποία έλυνε κάθε οδηγός τις µαθηµατικές ερωτήσεις. 

4.2.2 Βάσεις δεδοµένων στα Γερµανικά 
12. Η βάση δεδοµένων Verbmobil ηχογραφήθηκε στο Πανεπιστήµιο του Hamburg. Η 

βάση  περιέχει φωνές από  58 γηγενείς Γερµανούς οµιλητές (29 άντρες και 29 

γυναίκες) καθώς µιλούσαν σε ένα υποτιθέµενο ARS4 σύστηµα[155][156]. Από 

απόσταση, ο ερευνητής ρύθµιζε τις απαντήσεις του ARS µε τέτοιο τρόπο ώστε ο 

οµιλητής να πιστέψει ότι µιλάει στην µηχανή. Οι παραπάνω διάλογοι προέρχονται από 

την παράσταση του «Μάγου του ΟΖ» (Wizard of Oz). Οι ιδιότητες της προσωδίας ενός 

συναισθήµατος, όπως η επιµήκυνση των συλλαβών και η έµφαση στις λέξεις 

σηµειώνονται. 

13. Η βάση SmartKom Multimodal Corpus κατασκευάστηκε στο Institute for Phonetik and 

Oral Communication στο Munich [155][157]. Η βάση περιέχει διαλόγους τύπου 

«Wizard of Oz» στα αγγλικά και τα γερµανικά. Η βάση περιέχει πολλαπλά κανάλια 

ήχου και δύο κανάλια βίντεο (πρόσωπο και σώµα από το πλάι). Ο στόχος αυτής της 

µελέτης ήταν η δηµιουργία ενός µοντέλου, για τις διεπιφάνειες ανθρώπου-υπολογιστή, 

από τις φιγούρες και την φωνή.  

14. Στο Technical University of Berlin δηµιουργήθηκε αυτή η βάση δεδοµένων από τον 

W.F.Sendlmeier et al [158][159]. Κάθε ένας από τους δέκα επαγγελµατίες ηθοποιούς 

εξέφραζαν δέκα λέξεις και πέντε προτάσεις σε όλες τις κατηγορίες συναισθηµάτων. Το 

περιεχόµενο αξιολογήθηκε από 25 κριτές οι οποίοι κατηγοριοποίησαν κάθε 

συναίσθηµα µε ποσοστό επιτυχίας 80% 

15. Η δηµιουργία αυτής της βάσης δεδοµένων έγινε στο  Max-Planck-Institute of 

Cognitive Neuroscience από τον K.Alter [160]. Καταγράφηκαν επίσης και τα 

                                                 
4 Αυτόµατο σύστηµα απόκρισης (Automatic Response System)  
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ηλεκτροεγκεφαλογραφήµατα. Ο στόχος της µελέτης αυτής ήταν ο συσχετισµός των 

συναισθηµάτων τα οποία αναγνωρίζονται από τον λόγο µε µια περιοχή στον ανθρώπινο 

εγκέφαλο. Χρησιµοποιήθηκε µια εκπαιδευµένη και ευφραδής γυναίκα. Είκοσι άτοµα, 

έκριναν και το σηµασιολογικό περιεχόµενο και τα χαρακτηριστικά της προσωδίας, και 

τα ταξινόµησαν σε µια κλίµακα από ένα έως πέντε. 

16. Στο Πανεπιστήµιο της Γενεύης (University of Geneva)  πραγµατοποιήθηκε η 

δηµιουργία αυτής της βάσης δεδοµένων από τον κ.K.Scherer [161]. Ο σκοπός αυτής 

της µελέτης ήταν να φέρει στο φως τις διαφορές του συναισθηµατικού λόγου στην 

αντίληψη µεταξύ ανθρώπων που προέρχονται από διαφορετικές χώρες. Οι προτάσεις 

προέρχονταν από µια τεχνητή γλώσσα η οποία κατασκευάστηκε από ένα επαγγελµατία 

φθογγολόγο. 

17. Η βάση Magdeburger Prosodie Korpus από τους B.Wendt & H.Scheich στο Institute of 

Neurobiology κατασκευάστηκε µε στόχο την κατασκευή ενός «χάρτη εγκεφάλου» των 

συναισθηµάτων [162]. Η βάση περιέχει επίσης την προφορά των λέξεων, το µήκος 

τους, την ταχύτητά τους, αφαιρετική/πραγµατική τάση, κατηγοριοποιήσεις. 

18. Ο M.Schoroeder ηχογράφησε µια βάση διφώνων που µπορούν να χρησιµοποιηθούν 

στην σύνθεση του συναισθηµατικού λόγου [163]. Χρησιµοποιήθηκε ένας άντρας 

Γερµανός, για την παραγωγή ενός σετ Γερµανικών διφώνων, ένα για κάθε έναν από 

τους τρεις βαθµούς φωνητικής έκφρασης  «απαλός» «µέσος» «δυνατός». Τέσσερις 

ειδικοί έλεγξαν την φωνητική έκφραση, την εγκυρότητα του τόνου, και το αν ήταν 

φωνητικά σωστό. 

19. Ο M.Schoroeder κατασκεύασε µια βάση η οποία περιέχει «συναισθηµατικές εκρήξεις» 

[164]. Η µελέτη του δείχνει ότι οι συναισθηµατικές εκρήξεις, που παρουσιάζονται 

χωρίς περιεχόµενο, µπορούν να µεταφέρουν µια ευπροσδιόριστη συναισθηµατική 

ερµηνεία. Οι επαγγελµατίες επιλέγουν τις συναισθηµατικές εκρήξεις από την 

Γερµανική λογοτεχνία. Η βάση απαρτίζεται από περίπου 80 διαφορετικές 

συναισθηµατικές εκρήξεις. Η βάση περιέχει λόγο σε 10 διαφορετικές συναισθηµατικές 

κατηγορίες.  

4.2.3 Βάσεις δεδοµένων στα Ιαπωνικά 
20. Οι Nakatsu et al. στα ATR Laboratories κατασκεύασαν αυτή βάση [165]. Η βάση 

περιέχει λόγο σε 8 κατηγορίες συναισθηµάτων. Για την διεξαγωγή της µελέτης 

χρησιµοποιήθηκαν 100 ντόπιοι οµιλητές (50 άνδρες και 50 γυναίκες) και ένας 

επαγγελµατίας οµιλητής ραδιοφώνου. Ο επαγγελµατίας οµιλητής έπρεπε να διαβάσει 
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100 ουδέτερες προτάσεις σε 8 συναισθηµατικές παραλλαγές. Έπειτα, ζητήθηκε από 

τους απλούς οµιλητές να µιµηθούν τον επαγγελµατία ηθοποιό και να πουν τις ίδιες 

λέξεις. 

21. Η βάση κατασκευάστηκε στο Kyoto Institute of Technology από τον Y.Niimi et al 

[166]. Αποτελείται από τµήµατα VCV  (vowel consonant vowel- φωνήεν σύµφωνο 

φωνήεν) για καθεµία από τις τρεις συναισθηµατικές κατηγορίες. Αυτά τα τµήµατα 

µπορούν να παράγουν κάθε παραλλαγή προφοράς από τους Γιαπωνέζους. Τα τµήµατα 

συγκεντρώθηκαν από µια συλλογή 400 γλωσσολογικά ανεξάρτητων προτάσεων. Οι 

προτάσεις αναλύθηκαν για την παραγωγή ενός οδηγού για την σχεδίαση τέτοιων 

βάσεων δεδοµένων, και την παραγωγή µιας εξίσωσης για κάθε φώνηµα, η οποία 

µπορεί να προβλέψει την διάρκειά της βασιζόµενη στο γλωσσολογικό και φωνητικό 

περιεχόµενό της. ∆ώδεκα άνθρωποι έκριναν την βάση και οργάνωσαν κάθε 

συναίσθηµα µε ποσοστό επιτυχίας 84. 

22.  Οι A.Iida & N.Campbell στα ATR Laboratories κατασκεύασαν τη βάση στην οποία τα 

συναισθήµατα προσοµοιώνονται αλλά δεν µεγαλοποιούνται [167]. Η βάση περιέχει 

κείµενα µονολόγου που έχουν συλλεχθεί από εφηµερίδες, από το διαδίκτυο, από 

αυτοβιογραφίες κινητικά ανάπηρων ατόµων,  από εκθέσεις και στήλες. Κάποιες 

εκφράσεις χαρακτηριστικές για κάθε συναίσθηµα, εισάγονταν σε κατάλληλες θέσεις µε 

σκοπό την αύξηση της έκφρασης κάθε συναισθήµατος-στόχου. 

4.2.4 Βάσεις δεδοµένων στα Ολλανδικά 
23. Βάση δεδοµένων Groninger. Έχει κατασκευαστεί στο Psychology School at Groningen 

University in Netherlands και ταξινοµήθηκε από την ΕRLA5 [156]. Περιλαµβάνει 20 

ώρες Ολλανδικού λόγου. Η βάση προσανατολίζεται µερικώς στα συναισθήµατα. 

Περιλαµβάνεται ηλεκτρογλωσσογράφηµα και ορθογραφική καταγραφή. Οι οµιλητές 

δεν είναι ηθοποιοί και τα συναισθήµατα είναι επιτηδευµένα και όχι φυσικά. Η βάση 

περιέχει µικρά κείµενα, µικρές προτάσεις, ψηφία, µονοσύλλαβες λέξεις, και µεγάλης 

διάρκειας φωνήεντα. 

24. Ο Mozziconacci σύλλεξε την βάση αυτή δεδοµένων µε σκοπό να µελετήσει την σχέση 

µεταξύ της ταχύτητας οµιλίας και των συναισθηµάτων [168][169]. Το υλικό που 

χρησιµοποιήθηκε για την µελέτη είναι 315 προτάσεις. Κάθε ένας από τους τρεις 

οµιλητές διαβάζει πέντε προτάσεις, οι οποίες έχουν σηµασιολογικά ουδέτερο 

                                                 
5 European Language Resources Association  www.erla.info 
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περιεχόµενο. Εικοσιτέσσερις κριτές αξιολόγησαν τις προτάσεις και δύο ειδικοί που 

ασχολούνταν µε τον τονισµό τις κατηγοριοποίησαν. 

4.2.5 Συναισθηµατικές βάσεις στα Ισπανικά 
25. Η Spanish Emotional Speech Database δηµιουργήθηκε από τον J.M.Montero και τους 

βοηθούς του [170]. ∆εκαπέντε κριτές ταυτοποίησαν κάθε συναίσθηµα µε ποσοστό 

85%. Ο χαρακτηρισµός της βάσης έγινε ηµιαυτόµατα. Το κύριο µέρος αποτελείται από 

τρία µικρά αποσπάσµατα (4-5 προτάσεων), δεκαπέντε  µικρές προτάσεις και τριάντα 

αποµονωµένες λέξεις. Όλες είχαν ουδέτερο λεξιλογικό, συντακτικό και σηµασιολογικό 

περιεχόµενο. 

26. Η I. Iriondo από το Πανεπιστήµιο της Βαρκελώνης δηµιούργησε αυτή βάση [171]. Ο 

λόγος κρίθηκε από 1054 µαθητές κατά την διάρκεια µιας εξέτασης αντίληψης. Από τις 

336 συνοµιλίες µόνο οι 34 πέρασαν την εξέταση. 

4.2.6 Συναισθηµατικές βάσεις στα ∆ανέζικα 
27. Οι I.F.Engberg, T.Brondsted  και A.V.Hansen στο Center for Person Kommunication at 

Aalbord University ηχογράφησαν την ∆ανέζικη Βάση ∆εδοµένων Συναισθηµατικού 

Λόγου (DES) [172]. Η κατασκευή της ήταν µέρος της έρευνας Voice Attitudes and 

Emotions in Speech Synthesis.  Είκοσι κριτές –γηγενείς οµιλητές από 18 µέχρι 25 

ετών- πιστοποίησαν τα συναισθήµατα µε ποσοστό 67% 

4.2.7 Βάσεις συναισθηµατικού λόγου στα Εβραϊκά 
28.  Στην πανεπιστηµιακή σχολή Holon Academic Institute of Technology στο Ισραήλ, ο 

N.Amir et al  ηχογράφησε µια συναισθηµατική πολυµορφική βάση δεδοµένων [173]. Η 

βάση αποτελείται από συναισθηµατικό λόγο, ηλεκτροµυογράφηµα ενός µυός του πάνω 

µέρους του προσώπου ο οποίος βοηθά στην έκφραση των συναισθηµάτων, καταγραφή 

του παλµού της καρδιάς,  αντοχή στους αιφνιδιασµούς και τις ενδείξεις τους. 

4.2.8 Βάσεις δεδοµένων στα Σουηδικά 
29. Ο Abelin et al ηχογράφησε µια βάση δεδοµένων, στην οποία συµµετείχαν 

διαφορετικής εθνικότητας ακροατές οι οποίοι ταξινόµησαν τις προτάσεις στις 

συναισθηµατικές καταστάσεις [174]. Η οµάδα των ακροατών αποτελούταν από 35 

Σουηδούς οµιλητές και 78  µετανάστες. 

4.2.9 Βάσεις δεδοµένων στα Κινέζικα 
30. Αυτή η βάση δεδοµένων περιέχει αποσπάσµατα προτάσεων από Κινέζικα 

τηλεπαιχνίδια [175]. ∆ηµιουργήθηκε από τον/την F.Yu et al στο Microsoft Research 
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China. Τέσσερα άτοµα ταξινόµησαν 2000 προτάσεις. Όταν πάνω από δύο άτοµα 

ταξινοµούσαν µια πρόταση σε ένα συναίσθηµα, τότε η πρόταση αυτή ανήκε στο 

συγκεκριµένο συναίσθηµα 

4.2.10 Βάσεις δεδοµένων στα Ρωσικά 
31. Η βάση RUSSian LANguage Affective Speech (RUSSLANA) δηµιουργήθηκε από 

τους V.Makarova & V.Petrushin στο Πανεπιστήµιο Meikai στην Ιαπωνία [176]. Οι 

συνολικές προτάσεις ήταν 3660 από 61 (12 άνδρες) ντόπιους Ρώσους οµιλητές ηλικίας 

από 16 µέχρι 28. Συµπεριλαµβάνονται στην βάση τα χαρακτηριστικά του λόγου όπως η 

ενέργεια, οι κυµατοµορφές και καµπύλες. 

4.2.11 Πολυγλωσσική βάση δεδοµένων συναισθηµατικού λόγου. 
32. Η βάση «lost luggage study» που δηµιουργήθηκε από τον K.Scherer, ηχογραφήθηκε 

στον διεθνή αερολιµένα της Γενεύης [177]. Οι οµιλητές είναι 109 επιβάτες που 

περιµένουν µάταια να έρθουν οι βαλίτσες τους. 

5. ΧΡΟΝΙΚΗ ΑΝΑ∆ΡΟΜΗ ΣΤΑ ΣΥΣΤΗΜΑΤΑ ΑΝΑΓΝΩΡΙΣΗΣ 
ΣΥΝΑΙΣΘΗΜΑΤΩΝ ΚΑΙ ΣΧΕΤΙΚΕΣ ΜΕΛΕΤΕΣ 

5.1 Σχετικές Έρευνες 

5.1.1 Με Προσωδιακά χαρακτηριστικά 
Η επιλογή παραµέτρων για την αναγνώριση συναισθηµάτων από την οµιλία βασίζεται 

κυρίως στα προσωδιακά χαρακτηριστικά γνωρίσµατα, όπως η θεµελιώδης συχνότητα, η 

ενέργεια, τα πέντε πρώτα Formants, οι συντελεστές Cepstral συχνότητας (Mel Frequency 

Cepstral Coefficients MFCCs),  ο ρυθµός οµιλίας, τα χρονικά χαρακτηριστικά (πχ παύσεις), 

παράµετροι ποιότητας φωνής, η άρθρωση καθώς και µετρικές και χαρακτηριστικά γνωρίσµατα 

που πηγάζουν από όλα τα παραπάνω, όπως ο µέσος όρος, τυπική απόκλιση, το µέγιστο, 

ελάχιστο, ρυθµός αλλαγής, διασπορά, διάµεσος και ούτω καθεξής. 

Οι Tsuyoshi Moriyama και Shinji Ozawa  δηµιούργησαν ένα σύστηµα ικανό να 

αναγνωρίζει και να συνθέτει συναισθηµατικό περιεχόµενο στον λόγο [178]. Αρχικά 

συγκέντρωσαν το περιεχόµενο που σχετίζεται µε τα φυσικά χαρακτηριστικά του 

συναισθηµατικού λόγου. Αυτό, αξιολογήθηκε µε γραµµικές στατιστικές µεθόδους από άτοµα 

που το άκουσαν, και έπειτα εφαρµόστηκε στο σύστηµα. Στο σύστηµα, οι καµπύλες της 

θεµελιώδους συχνότητας (pitch ή F0)  εκφράζονται από τα µοντέλα που έχουν προταθεί από 

τον  Fujisaki (µε εφτά παραµέτρους) [196]. Το σύστηµα κρίθηκε ικανό να αναγνωρίζει τα 

συναισθήµατα από τα φυσικά χαρακτηριστικά του λόγου και να προσθέτει κάποια 
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συναισθήµατα στον ουδέτερο λόγο. Ιδιαίτερα σε ότι αφορά τον «θυµό», την «έκπληξη», την 

«λύπη» τόσο το σύστηµα αναγνώρισης όσο και το σύστηµα σύνθεσης δούλευαν σωστά, 

πράγµα που τους οδήγησε στο συµπέρασµα ότι αυτά τα συναισθήµατα περιγράφονται καλά 

από τα συστατικά της προσωδίας του λόγου. 

Οι Α.Paeschke, M.Kienast, και  W.F.Sendlmeie αναφέρουν ότι τα συναισθήµατα 

επηρεάζουν τον τρόπο που οµιλεί κάποιος και είναι πιθανόν να αναγνωρίζουµε την 

συναισθηµατική κατάσταση ενός οµιλητή απλώς µε το άκουσµα µερικών λέξεων [69]. Ο 

σκοπός της έρευνας ήταν ο διαχωρισµός των βασικών συναισθηµάτων από τα χαρακτηριστικά 

της προσωδίας, και συγκεκριµένα από χαρακτηριστικά της θεµελιώδους συχνότητας F0 , των 

πέντε πρώτων Formants, των MFCCs και άλλων. Κατέληξαν ότι αυτοί οι παράµετροι µεταξύ 

των άλλων αποτελούν την κατεύθυνση και την τοµή των αλλαγών της συχνότητας σε ένα 

επίπεδο συλλαβών, και τις διακυµάνσεις της θεµελιώδους συχνότητας πάνω σε ολόκληρες 

κουβέντες µετά από µια διαδικασία µορφοποίησης. Επιπλέον, η συλλαβική διακύµανση 

θεµελιώδους συχνότητας χωρίς µορφοποίηση ερευνήθηκε [131][132]. Η πλειοψηφία των 

αποτελεσµάτων χρησιµοποιήθηκε στον διαχωρισµό ανάµεσα σε συναισθήµατα φόβου, θυµού, 

ευτυχίας, λύπης, βαριεστιµάρας και απέχθειας και απέδειξε ότι η F0 των έξι προαναφερθέντων 

συναισθηµάτων που ερευνήθηκαν διαχωρίζει το ένα από το άλλο. Επίσης, το επίπεδο έντασης 

διαφέρει µεταξύ τους. Η κατεύθυνση και η τοµή  της θεµελιώδους συχνότητας σε επίπεδο 

συλλαβών βρέθηκε επίσης να είναι σηµαντική για την εύρεση του συναισθήµατος. Και τέλος, 

εµφανέστατα αποτελέσµατα προέκυψαν για την F0 δια µέσου ολόκληρων φράσεων και 

προτάσεων.   

Οι Vladimir Hozjan και  Zdravko Kacic, ανέλυσαν ένα πολυγλωσσικό σύστηµα 

αναγνώρισης συναισθηµάτων από χαρακτηριστικά συγκεκριµένων βάσεων δεδοµένων [133]. 

Η αναγνώριση έγινε σε Αγγλικές, Σλοβένικες, Ισπανικές και  Γαλλικές βάσεις δεδοµένων 

[193]. Οι βάσεις αυτές περιελάµβαναν ουδέτερο λόγο και έξι συναισθήµατα όπως αηδία, χαρά, 

έκπληξη, φόβο, θυµό και λύπη. Η εξαγωγή των χαρακτηριστικών για την αναγνώριση έγινε µε 

δύο τρόπους. Ο πρώτος τρόπος αφορούσε τον καθορισµό των χαρακτηριστικών χαµηλού 

επιπέδου (low level features) και ο δεύτερος τον υπολογισµό των χαρακτηριστικών υψηλού 

επιπέδου (high level features) από τα χαρακτηριστικά χαµηλού επιπέδου.  Η αναγνώριση των 

συναισθηµάτων έγινε µε την χρήση τεχνιτών νευρωνικών δικτύων. Η ακρίβεια στην 

αναγνώριση των συναισθηµάτων ήταν µεγαλύτερη για αναγνώριση σε µοντέλα εξαρτηµένου 

χρήστη, µικρότερη για µοντέλα που περιείχαν µόνο µια γλώσσα και ακόµη µικρότερη για 

µοντέλα που ήταν πολυγλωσσικά.  
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Η Valery A.Petrushin περιγράφει µια πειραµατική µελέτη πάνω στην ηχητική 

συναισθηµατική έκφραση, στην αναγνώριση και την εξέλιξη ενός υπολογιστικού συστήµατος 

για την αναγνώριση συναισθηµάτων [4]. Η µελέτη στηρίζεται σε έναν κορµό δεδοµένων που 

υπολογίζεται στις 700 µικρές προτάσεις που εκφράζουν πέντε συναισθήµατα. Την χαρά, τον 

θυµό, την λύπη, τον φόβο, και την φυσιολογική (µη συναισθηµατική, ουδέτερη) κατάσταση, οι 

οποίες υποδύονται από τριάντα άτοµα. Οι προτάσεις αξιολογήθηκαν από είκοσι τρεις κριτές, 

είκοσι από τους οποίους πήραν µέρος και στην ηχογράφηση. Η ακρίβεια στην αναγνώριση των 

συναισθηµάτων στον λόγο ήταν 61% για την χαρά, 72,2% για τον θυµό, 68,3% για την λύπη, 

49,5% για τον φόβο και 66,3 για την ουδετερότητα. Η ανθρώπινη δυνατότητα για τον 

διαχωρισµό των συναισθηµάτων ήταν περίπου στα ίδια επίπεδα όπως φάνηκε από την έρευνα 

αλλά η τυπική απόκλιση ήταν πολύ µεγαλύτερη. Επίσης αξιολογήθηκε η ανθρώπινη ικανότητα 

να ξεχωρίζουν τα δικά τους συναισθήµατα. Όπως αποδείχθηκε οι άνθρωποι έχουν αυξηµένη 

ικανότητα στην αναγνώριση του θυµού της λύπης και του φόβου, ενώ δε συµβαίνει το ίδιο και 

µε την αναγνώριση της χαράς και της ουδετερότητας. Τα χαρακτηριστικά που 

χρησιµοποιήθηκαν στην έρευνα ήταν η διακύµανση και η ενέργεια της φωνής, ενώ έγινε 

χρήση διαφόρων τύπων ταξινοµητών έτσι ώστε να συγκριθούν τα αποτελέσµατα. Τα καλύτερα 

αποτελέσµατα δόθηκαν από την χρήση τεχνητών νευρωνικών δικτύων τα οποία οδήγησαν σε 

ποσοστά επιτυχίας της τάξεως του 70%.  

Η Valery A.Petrushin προχώρησε στην δηµιουργία ενός συντελεστή αναγνώρισης 

συναισθηµάτων που ήταν σε θέση να αναλύει τηλεφωνικά σήµατα και να τα διαχωρίζει σε δύο 

συναισθηµατικές καταστάσεις «διαταραχής» και «ηρεµίας». Το σύστηµα είχε ποσοστά 

επιτυχίας στο 77% και χρησιµοποιήθηκε ως µέρος περιορισµού ανεπιθύµητων µηνυµάτων σε 

τηλεφωνικά κέντρα.  

Οι R.Nakatsu, J.Nicholson και  N.Tosa εξέτασαν την αναγνώριση των συναισθηµάτων 

που εµπλέκονται µε τον ανθρώπινο λόγο [179]. Πρότειναν ένα αλγόριθµο αναγνώρισης 

βασισµένο σε νευρωνικά δίκτυα και ακόµη µια µέθοδο συλλογής βάσεως δεδοµένων που 

περιέχει συναισθήµατα. Πειραµατίστηκαν µε την βοήθεια των νευρωνικών δικτύων 

εκπαιδεύοντας την συγκεκριµένη βάση δεδοµένων. Το ποσοστό επιτυχίας κυµάνθηκε γύρω 

στο 50% για εφαρµογή ανεξάρτητου χρήστη σε οχτώ συναισθηµατικές καταστάσεις (θυµός, 

λύπη, χαρά, φόβος, έκπληξη, αηδία, όρεξη για παιχνίδι, ουδετερότητα).  

Οι Balomenos και λοιποί παρουσίασαν οπτικές που αναφέρονται στην εξέλιξη ενός 

τεχνητού συστήµατος που θα µπορεί να καταχωρεί το συναίσθηµα του χρήστη και να αντιδρά 

ανάλογα [180]. Αυτές οι οπτικές εξετάστηκαν στα πλαίσια της έρευνας ERMIS (Emotion- 

Rich- Man –machine Interaction Systems) [180]. Αυτή η έρευνα είναι ενδιαφέρουσα αφού 
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βοηθά στην διερεύνηση αυτού που θεωρούµε ως την φυσική προσέγγιση στην εξέλιξη των 

συναισθηµατικά-ευαίσθητων συστηµάτων. 

Οι Katarzyna, Nikolaou, Masiak και  Treasure, ασχολήθηκαν µε την αναγνώριση 

συναισθηµάτων ατόµων που πάσχουν από την ασθένεια της νευρικής ανορεξίας [181]. Η 

έρευνα των παραπάνω εστιάστηκε όχι µόνο στην αναγνώριση µέσω της φωνής αλλά και σε 

αυτή µέσω των εκφράσεων του προσώπου. Για τους σκοπούς της έρευνας, χρησιµοποιήθηκαν 

τριάντα άτοµα µε νευρική ανορεξία σε σύγκριση µε τριάντα υγιείς γυναίκες και εξετάστηκαν 

σε ηχητικά  και όχι µόνο ερεθίσµατα που εξέφραζαν συγκεκριµένα συναισθήµατα. Τα 

αποτελέσµατα της έρευνας έδειξαν ότι η οµάδα των γυναικών που έπασχαν από νευρική 

ανορεξία ήταν φτωχή σε ότι αφορά την αναγνώριση συναισθηµάτων. Αυτό σηµειώθηκε 

περισσότερο για τα αρνητικά συναισθήµατα στα πρόσωπα, ενώ παρατηρήθηκε και για τα δύο 

συναισθήµατα στις φωνές.  

Οι C.M. Lee, S.Narayanan και  R.Pieraccini, ασχολήθηκαν µε την αυτόµατη 

ταξινόµηση οµιλούµενων εκφράσεων βασισµένη στην συναισθηµατική κατάσταση του 

οµιλητή [182]. Τα δεδοµένα που χρησιµοποίησαν προέρχονταν από µια βάση που 

ηχογραφήθηκε από διάλογους µεταξύ ανθρώπου-υπολογιστή µιας διαφηµιστικής εφαρµογής 

της SpeechWorks. Τα συναισθήµατα που εξετάστηκαν ήταν τα αρνητικά και τα µη αρνητικά. 

Τα χαρακτηριστικά που χρησιµοποιήθηκαν από τους ταξινοµητές ήταν η θεµελιώδης 

συχνότητα και η ενέργεια του οµιλούµενου σήµατος. Για την βελτίωση της διαδικασίας 

ταξινόµησης, χρησιµοποιήθηκαν δύο συγκεκριµένες µέθοδοι επιλογής χαρακτηριστικών. 

Επίσης έγινε ανάλυση κυρίων συνιστωσών (Principal component analysis)  µε σκοπό την 

µείωση των διαστάσεων των χαρακτηριστικών πράγµα που έδινε αυξηµένη ακρίβεια 

ταξινόµησης. Τα αποτελέσµατα ήταν θετικά αφού έφτασαν τα επίπεδα του 70%-80%.  

Οι A.Batliner, K.Fischer, R.Huber, J.Spilker, E.Noth, έκαναν χρήση τριών βάσεων 

δεδοµένων οι οποίες προέκυψαν από διαφορετικές πηγές [60]. Η πρώτη, αφορούσε ηθοποιούς 

οι οποίοι προσποιούνταν κάποια συναισθήµατα. Η δεύτερη αφορούσε δεδοµένα που 

προέκυπταν από ανθρώπους στην πραγµατική ζωή, ενώ η τρίτη απαρτιζόταν από δεδοµένα 

ανθρώπων που είχαν την αίσθηση ότι συνοµιλούσαν µε ένα σύστηµα αυτόµατου διαλόγου 

(WOZ study) [60]. Με την χρήση ίδιας µεθόδου ταξινόµησης σύγκριναν τα αποτελέσµατα που 

προέκυψαν από τις τρεις βάσεις, και κατέληξαν ότι όσο πιο κοντά είναι τα δεδοµένα στην 

πραγµατικότητα τόσο µειώνεται η αξιοπιστία της προσωδίας ως ένδειξη της συναισθηµατικής 

κατάστασης του οµιλητή. Σαν συνέπεια πρότειναν την αλλαγή του στόχου έτσι ώστε να 

πάψουν να ψάχνουν για µια ακολουθία συγκεκριµένων συναισθηµάτων στον λόγο του χρήστη, 

αλλά αντίθετα να ψάχνουν για ενδείξεις «προβληµάτων στην συνοµιλία». Έτσι πρότειναν µια 
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δοµή Απεικόνισης της Συναισθηµατικής Κατάστασης του Χρήστη (Monitoring of User State 

Emotion)  στην οποία ένας ταξινοµητής προσωδίας συνδυάζεται µε άλλες πηγές γνώσης, όπως 

η ιδιόµορφη γλωσσολογική συµπεριφορά κατά την συζήτηση, για παράδειγµα τη χρήση 

επαναλήψεων. 

Οι Tim Lay New, Say Wei Foo και  Liyanage C.De Silva, πρότειναν µια µέθοδο 

ταξινόµησης συναισθηµάτων ανεξάρτητη από το περιεχόµενο του κειµένου [30]. Η µέθοδος 

αυτή κάνει χρήση των µικρού µήκους  λογαριθµικών συντελεστών συχνότητας (LFPC-Log 

Frequency Power Coefficients)  για την αναπαράσταση των σηµάτων οµιλίας,  και τα 

κρυµµένα Μαρκοβιανά µοντέλα (ΗΜΜ) ως ταξινοµητή.  Τα συναισθήµατα χωρίστηκαν σε έξι 

κατηγορίες. Ο προσδιορισµός της ονοµασίας των συναισθηµάτων έγινε µε τα αρχέτυπα 

συναισθήµατα του Θυµού, της Αηδίας, της Χαράς, του Φόβου, της Λύπης και της Έκπληξης. 

Η βάση δεδοµένων αποτελούταν  από 60 προτάσεις, οι οποίες ειπώθηκαν από δώδεκα 

οµιλητές και χρησιµοποιήθηκαν στην εκπαίδευση και την εξέταση του συστήµατος. Η 

διαδικασία LFPC συγκρίθηκε µε µεθόδους που χρησιµοποιούνται ευρέως στην αναγνώριση 

συναισθηµάτων όπως η LPCC (Linear Prediction Cepstral Coefficients) και η MFCC (Mel-

Frequency Cepstral Coefficients). Τα αποτελέσµατα έδειξαν ότι το προτεινόµενο σύστηµα έχει 

απόδοση 78% και µέγιστη απόδοση 96% στην κατηγοριοποίηση των συγκεκριµένων 

συναισθηµάτων.  Από τις αποδόσεις οι ερευνητές οδηγήθηκαν στο συµπέρασµα ότι η µέθοδος 

LFPC που χρησιµοποιήθηκε είναι πιο αποδοτική από τις παραδοσιακές παραµέτρους 

χαρακτηριστικών.  

Οι Oh-Wook Kwon, Kwokleung Chan, Jiucang Hao και  Te-Won Lee, επέλεξαν για 

την αναγνώριση των συναισθηµάτων την ενέργεια, την διακύµανση, τις συνιστώσες  MFCC, 

ως τα βασικά στοιχεία αναγνώρισης και  προσέθεσαν την ταχύτητα/επιτάχυνση της 

διακύµανσης και των ΜFCC για τον σχηµατισµό των επιπέδων των χαρακτηριστικών [183]. 

Εξήγαγαν στατιστικές που χρησιµοποιήθηκαν για ταξινοµητές υψηλής ακρίβειας, θεωρώντας 

ότι κάθε επίπεδο είναι ένα µονοδιάστατο σήµα. Τα χαρακτηριστικά που προέκυψαν 

αναλύθηκαν µε την χρήση  Quadratic Discriminant Analysis (QDA) και Support Vector 

Machine (SVM). Τα αποτελέσµατα τις έρευνας έδειξαν ότι η ενέργεια και η θεµελιώδης 

συχνότητα ήταν οι πιο σηµαντικοί παράγοντες. Οι ερευνητές έκανα χρήση δύο διαφορετικών 

βάσεων δεδοµένων και σύγκριναν τα αποτελέσµατά τους σε διάφορους ταξινοµητές όπως ο 

SVM, LDA (linear discriminant analysis), QDA και ΗΜΜ (Hidden Markov Models). Με την 

πρώτη βάση δεδοµένων SUSAS (µη εξαρτώµενη από το κείµενο)  και τον ταξινοµητή 

Gaussian SVM, έφτασαν σε ποσοστά επιτυχίας της τάξεως του 96,3% για συναισθήµατα όπως 
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η ουδετερότητα και το άγχος [24]. Με την βάση δεδοµένων AIBO έφτασαν ποσοστά επιτυχίας 

42.3% για πέντε κλάσεις συναισθηµατικής αναγνώρισης [25].  

Οι Sherif Yacoub, Steve Simke, Xiaofan Lin και John Burns µελέτησαν την 

αναγνώριση συναισθηµάτων από σήµατα οµιλίας δίνοντας ιδιαίτερη έµφαση στην εξαγωγή 

των χαρακτηριστικών των συναισθηµάτων από µικρές προτάσεις από εφαρµογές 

∆ιαδραστικής Φωνητικής Απόκρισης (IVR, Interactive Voice Response applications) [184]. 

Εστίασαν στον διαχωρισµό του θυµωµένου λόγου σε αντιπαράθεση µε τον ουδέτερο λόγο, 

καθώς πρωταγωνιστούν στις εφαρµογές που αφορούν τηλεφωνικά κέντρα. Αναφέρθηκαν στην 

ταξινόµηση άλλων τύπων συναισθηµάτων όπως η λύπη, η πλήξη, η χαρά, και ο ελαφρύς 

θυµός. Συνέκριναν τα αποτελέσµατα που προέκυψαν από την χρήση νευρωνικών δικτύων, 

SVM, K-ΝΝ (K-Nearest Neighbour) και δένδρα αποφάσεων. Η βάση δεδοµένων που 

χρησιµοποίησαν οι ερευνητές ήταν αυτή από το Linguistic Data Consortium at University of 

Pennsylvania, η οποία είχε ηχογραφηθεί µε την βοήθεια οκτώ ηθοποιών που εξέφραζαν 

δεκαπέντε συναισθήµατα. Τα αποτελέσµατα έδειξαν ότι ο εµφανής θυµός και η ουδετερότητα 

µπόρεσαν να διαχωριστούν µε ποσοστό ακρίβειας της τάξεως του 90%.  

Οι Carlos Busso, Zhigang Deng, Serdar Yildirim, Murtaza Bulut, Chul Min Lee, Abe 

Kazemzadeh, Sungbok Lee, Ulrich Neuman,  και Shrikanth Narayanan ανέλυσαν τα θετικά και 

αρνητικά στοιχεία των συστηµάτων που βασίζονται µόνο στις οπτικές είτε στις ακουστικές 

πληροφορίες [185]. Περιγράφουν ακόµη δύο προσεγγίσεις που χρησιµοποιήθηκαν στην 

σύνδεση αυτών των εκδοχών: το επίπεδο της απόφασης  και το επίπεδο της ενσωµάτωσης των 

χαρακτηριστικών. Χρησιµοποίησαν µια βάση δεδοµένων η οποία ηχογραφήθηκε από µια 

ηθοποιό και ταξινόµησαν τα εξής συναισθήµατα: λύπη, θυµός. χαρά και ουδετερότητα. Με την 

χρήση σηµαδιών στο πρόσωπο της ηθοποιού κατέγραψαν και οπτικά τις µεταβολές, σε 

συνδυασµό µε την καταγραφή των ηχητικών δεδοµένων. Τα αποτελέσµατα έδειξαν ότι το 

σύστηµα που βασιζόταν στις εκφράσεις του προσώπου είχε µεγαλύτερη απόδοση σε σχέση µε 

το σύστηµα που βασιζόταν αποκλειστικά στις φωνητικές καταγραφές.  Από τα αποτελέσµατα 

αυτά φάνηκε ότι οι δύο εκδοχές αλληλοσυµπληρώνονται και όταν χρησιµοποιούνται 

συνδυαστικά µπορούν να δώσουν ένα πολύ δυνατό σύστηµα αναγνώρισης συναισθηµάτων.  

  Η  Astrid Paeschke εξέτασε την ολική ροπή της θεµελιώδους συχνότητας [186]. Ο 

πρωταρχικός της στόχος ήταν η εξέταση αυτής της παραµέτρου σε ότι αφορά τον 

χαρακτηρισµό συγκεκριµένων συναισθηµάτων. Ο δεύτερός της στόχος ήταν να φέρει νέους 

προβληµατισµούς σε σχέση µε τις αιτίες απόκλισης και τον βαθµό επιρροής στην παραγωγή 

του λόγου. Τα αποτελέσµατα την οδήγησαν ότι η ροπή αυτή δείχνει πιο κατάλληλη στην 

περιγραφή του συναισθήµατος της πλήξης και της λύπης, ενώ λιγότερο κατάλληλη για το 
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άγχος και την απέχθεια, και χωρίς νόηµα για την χαρά και τον θυµό.  Κατέληξε λοιπόν ότι 

αυτή η µέτρηση βοηθά στον καθορισµό των συναισθηµάτων χαµηλής διέγερσης.  

Οι Eun Ho Kim, Kyung Hak Hyun και Yoon Keun Kwak πρότειναν την εξέταση του 

εύρους συχνότητας του σήµατος οµιλίας, για την αναγνώριση των συναισθηµάτων µέσω της 

φωνής [187]. Σε σύγκριση µε τα άλλα χαρακτηριστικά αυτό είναι ανεξάρτητο από την έκταση 

του σήµατος και είναι αποδοτικό σε περιβάλλον που έχει θόρυβο.  Μέσα από πειράµατα 

απέδειξαν ότι µετά την επεξεργασία  και το βαθυπέρατο φιλτράρισµα των σηµάτων, το µόνο 

συναίσθηµα που συνεχίζει να έχει σήµα είναι αυτό της ουδετερότητας.  Υποστήριξαν πως, 

όταν το µέγεθος ενός σήµατος αλλάζει λόγω του βάθους της φωνής του οµιλητή, ή η 

απόσταση µεταξύ του οµιλητή και του µικροφώνου ή τα χαρακτηριστικά του µικροφώνου, η 

διαδικασία αναγνώρισης γίνεται ακόµη πιο δύσκολη. Η επεξεργασία που χρησιµοποίησαν, 

λοιπόν, κάνει το σήµα να είναι ανεξάρτητο µε το µέγεθος ή το µικρόφωνο που 

χρησιµοποιείται, κάνοντας την διαδικασία αναγνώρισης πιο ισχυρή. Η βάση δεδοµένων που 

χρησιµοποίησαν  είχε δηµιουργηθεί στο University’s Media and Communication Signal 

Processing Laboratory  µε την υποστήριξη του Korea Research Institute of Standards and 

Science και τα ποσοστά επιτυχίας ήταν περίπου στο 76%. 

Οι Kostoulas και Fakotakis το 2007 προσπάθησαν να παρουσιάσουν µια προσέγγιση 

για την αναγνώριση συναισθηµάτων. Εστίασαν στην αξιολόγηση της τεχνικής αναγνώρισης 

εξαρτηµένου χρήστη [177]. Χρησιµοποίησαν 20 χαρακτηριστικά και τον αλγόριθµο C4.5 για 

ταξινόµηση. Κατηγοριοποιήθηκαν τέσσερις κλάσεις συναισθηµάτων οι οποίες ήταν ο πανικός, 

η λύπη, η χαρά, και ο θυµός καθώς και η ουδετερότητα. ∆ηµιουργήθηκε ένα µοντέλο 

ταξινόµησης για κάθε ηθοποιό µε την χρήση δεδοµένων εκπαίδευσης από µια βάση και κάθε 

πρόταση χρησιµοποιήθηκε για την εξέταση της ακρίβειας του συστήµατος. Για όλα τα 

µοντέλα που δηµιούργησαν, πέτυχαν µια µέση ακρίβεια της τάξεως του 80,46%, η οποία 

δηλώνει την ποιότητα των µοντέλων που δηµιουργήθηκαν. Ωστόσο η δοµή που ακολούθησαν 

πραγµατοποιούσε µια ανάλυση σε επίπεδο πρότασης για την οποία τα ποσοστά επιτυχίας ήταν 

στο 85,40%. Η βάση δεδοµένων που χρησιµοποιήθηκε ήταν η Linguistic Data Consortium 

2002S28 [149].  Άλλα συµπεράσµατα στα οποία κατέληξαν είναι ότι  ο θυµός και η 

ουδετερότητα έχουν τα υψηλότερα ποσοστά αναγνώρισης.  

Οι Wang και λοιποί, προσπάθησαν µέσα από την έρευνά τους να βελτιώσουν την 

αυτόµατη αντίληψη των φωνητικών συναισθηµάτων µε δύο τρόπους [155]. Πρώτον, 

σύγκριναν δύο πηγές συναισθηµατικών δεδοµένων: την φυσικότητα, τον αυθόρµητο 

συναισθηµατικό λόγο και τον προσποιούµενο συναισθηµατικό λόγο. Αυτή η σύγκριση δείχνει 

τα πλεονεκτήµατα και τα µειονεκτήµατα και των δύο µεθόδων και το πώς αυτές οι µέθοδοι 
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επιδρούν στην αναγνώριση συναισθηµάτων στην τελική εφαρµογή. ∆εύτερον, ασχολήθηκαν 

µε δύο µεθόδους ταξινόµησης οι οποίες δεν έχουν εφαρµοστεί σε αυτό το πεδίο. Την 

επιτηδευµένη γενικοποίηση (stacked generalization) και την ψήφο χωρίς βαρύτητα 

(unweighted vote). Έδειξαν πώς αυτές οι τεχνικές µπορούν να βοηθήσουν στην εξέλιξη των 

παραδοσιακών µεθόδων ταξινόµησης. Η βάση δεδοµένων που χρησιµοποιήθηκε ήταν η 

ESMBS (Emotional Speech of Mandarin and Burmese Speakers)  και η βάση NATURAL της 

οποίας η συλλογή έγινε από τηλεφωνικά κέντρα. Οι ταξινοµητές που χρησιµοποιήθηκαν ήταν 

µέσα από το WEKA [150]. Τα αποτελέσµατα της ταξινόµησης έδειξαν ότι µε την δεύτερη 

µέθοδο ταξινόµησης τα αποτελέσµατα ήταν καλύτερα στην NATURAL βάση δεδοµένων ενώ 

η πρώτη µέθοδος απέδωσε περισσότερα στην ESMBS.  Στην βάση NATURAL τα ποσοστά 

επιτυχίας για την ουδετερότητα ήταν στο 60% ενώ για τον θυµό ήταν στο 40%. Το πρόβληµα 

που αντιµετώπισαν στην χρήση του αυθόρµητου λόγου ήταν η έλλειψη ελέγχου η οποία οδηγεί 

σε µη ισορροπηµένα δεδοµένα, που συνήθως έχουν έναν παρασκηνιακό θόρυβο πράγµα που 

κάνει την αναγνώριση κάποιων συναισθηµάτων δύσκολη. Τέλος, κατέληξαν ότι ο 

προσποιούµενος λόγος µπορεί να δίνει µεγαλύτερα ποσοστά επιτυχίας σε σχέση µε τον 

αυθόρµητο, αλλά ο αυθόρµητος είναι αυτός που δίνει την εικόνα που είναι πιο κοντά στην 

πραγµατικότητα. 

Οι Talieh Seyed Tabatabaei, Sridhar Krishnan  και Aziz Guergachi  πρότειναν την 

χρήση πρωτότυπων ηχητικών χαρακτηριστικών και Μηχανών ∆ιανυσµατικής Υποστήριξης 

και Ελάχιστης Ευθυγράµµισης (Least Square-Support Vector Machine) στην υλοποίηση ενός 

ανεξάρτητου και αυτόµατου συστήµατος αναγνώρισης ανθρώπινων συναισθηµάτων [1]. Έξι 

διακριτές συναισθηµατικές καταστάσεις ταξινοµηθήκαν µέσα από την έρευνά τους, η ευτυχία, 

η λύπη, ο θυµός, ο φόβος, η έκπληξη και η αηδία.   Η βάση δεδοµένων που χρησιµοποιήθηκε 

ήταν η «The Enterface’05 audio-visual emotion database». Εφαρµόστηκαν διαφορετικές 

µέθοδοι SVM για την επίτευξη του καλύτερου αποτελέσµατος. Τα αποτελέσµατα του 

ταξινοµητή LS-SVM είναι συγκρίσιµα µε τα αποτελέσµατα κάποιου Γραµµικού Ταξινοµητή, 

αφού τα ποσοστά επιτυχίας έφτασαν το 81,3%.  

Οι Kostoulas και λοιποί στην έρευνά τους εν µέρη υποστηρίχτηκαν από την έρευνα 

LOGOS η οποία χρηµατοδοτήθηκε από την Γενική Γραµµατεία Έρευνας και Τεχνολογίας του 

Ελληνικού Υπουργείου Ανάπτυξης [177]. Σε αυτή την έρευνα αξιολόγησαν ένα ανιχνευτή 

αρνητικών συναισθηµατικών καταστάσεων µε σκοπό να προβάλλουν ένα σύστηµα διαλόγου 

δια οµιλίας που να λειτουργεί σε περιβάλλον έξυπνου σπιτιού.  Μεικτά µοντέλα µονάδων 

µαγνητικής επαγωγής και µια σειρά από συχνούς παράγοντες που χρησιµοποιούνται στην 

οµιλία, χρησιµοποιήθηκαν και στην προτεινόµενη σύνθεση. Αξιολόγησαν  το σύστηµα σε 
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στοιχεία πραγµατικών καταστάσεων που συλλέχθηκαν από την διάδραση χρηστών που δεν 

γνώριζαν, µε το σύστηµα αυτό διαλόγου οµιλίας στο έξυπνο σπίτι.  Για την διεξαγωγή του 

πειράµατος χρησιµοποιήθηκε και µια βάση δεδοµένων προσποιούµενου λόγου (The Linguistic 

Data Consortium 2002S28, Emotional Prosody Speech and Transcripts) [149]. Τα πειραµατικά 

αποτελέσµατα τους έδειξαν ότι η ακρίβεια αναγνώρισης αρνητικών συναισθηµάτων στα 

πραγµατικά δεδοµένα είναι χαµηλότερη από εκείνη που αναφέρεται όταν εξετάζεται σε βάση 

προσποιούµενων δεδοµένων. Παρά τα χαµηλά αποτελέσµατα, η πειραµατική αυτή µέθοδος 

είναι πολλά  υποσχόµενη αφού συχνά ούτε οι άνθρωποι δεν είναι σε θέση να διαχωρίσουν τα 

συναισθήµατά  κρίνοντας µόνο από την  οµιλία.  

Πέντε βασικά συναισθήµατα, όπως η ευτυχία, ο θυµός, η πλήξη, ο φόβος και η θλίψη 

συζητούνται και αναγνωρίζονται µέσω ενός πλαισίου που συνδυάζει την ανάλυση κύριων 

τµηµάτων (Principal Component Analysis PCA) και το νευρωνικό δίκτυο οπισθοδιάδοσης 

(Βack Propagation Neural Network) στην εργασία των Wang και λοιπών  [151] . Όσον αφορά 

την PCA, οι συντάκτες έκαναν την υπόθεση ότι υπάρχει γραµµική σχέση µεταξύ των 

µεταβλητών, και έτσι µειώθηκαν από 43 σε 11 οι µεταβλητές που αντιπροσωπεύουν µια 

ορισµένη συναισθηµατική κατάσταση. ∆ύο µοντέλα νευρωνικών δικτύων χρησιµοποιήθηκαν 

και συγκρίθηκαν το one class one Network(OCON)και All class one Network (ACON). Το 

αποτέλεσµα κυµαίνεται 52%-62% και είναι υποσχόµενο για την αναγνώριση συναισθηµάτων 

από την οµιλία.  

Ο Zhou και λοιποί παρουσιάζουν µία προσέγγιση χρησιµοποιώντας χαρακτηριστικά 

άρθρωσης Articulatory Features(AFs), τα οποία πηγάζουν από φασµατικές µετρήσεις για την 

αναγνώριση συναισθηµάτων [152]. Τα αποτελέσµατα των πειραµάτων τα οποία βασίζονται 

στην CASIA Mandarin συναισθηµατική βάση δεδοµένων δείχνουν ότι τα AFs µόνα τους δεν 

είναι κατάλληλα για αναγνώριση συναισθηµάτων(ER). Επιπροσθέτως, ο συνδυασµός των AFS 

και των φασµατικών χαρακτηριστικών δείχνει ότι δεν είναι αρκετά ώστε να βελτιώσουν την 

αποδοχή του συστήµατος. Αν και τα AFs έχουν υιοθετηθεί ως εναλλακτικά ή 

συµπληρωµατικά χαρακτηριστικά για αναγνώριση φωνής, αναγνώριση γλώσσας και µέτρηση 

εµπιστοσύνης, δεν είναι αποτελεσµατικά για αναγνώριση συναισθηµάτων.  

O Shah και λοιποί έχουν αναλύσει την αποτελεσµατικότητα µιας µηχανής αυτόµατης 

ER [153]. Oι συγγραφείς έχουν χρησιµοποιήσει και φασµατική ανάλυση και τεχνικές 

διαµορφώσης για την εξαγωγή χαρακτηριστικών καθώς και ταξινοµητή πολυεπίπεδου δικτύου 

αισθητήρων (MLP). Κατασκεύασαν ένα σετ δεδοµένων ανεξάρτητο από οµιλητή και φύλο για 

το πείραµα τους, το οποίο αποτελείται από εφτακόσιες εκφράσεις οι οποίες χωρίζονται σε 

τέσσερα διαφορετικά συναισθήµατα (θύµος, χαρά, λύπη και ουδέτερο), χρησιµοποιώντας και 
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διακριτό µετασχηµατισµό κύµατος (DWT) και MFCCs για ταξινόµηση και αναγνώριση. Η 

συνολική απόδοση αναγνώρισης φτάνει το 68.5% και δείχνει ότι το DWT δίνει πάρα πολύ 

καλά ποσοστά αναγνώρισης για το θυµό και τα MFCCs δίνουν πολύ καλά ποσοστά 

αναγνώρισης για τη χαρά και το θυµό επίσης. παρόµοια µε αυτή την µέθοδο, στην εργασία του 

Yang και λοιπών η αναπαράσταση των χαρακτηριστικών βασίστηκε σε µη αρνητική µίτρα 

παραγοντοποίησης (nonnegative matrix factorization (NMF)) και τα αποτελέσµατα είναι 90% 

και 77% για εξαρτώµενο από οµιλητή και ανεξάρτητα από οµιλητή αντίστοιχα [154].  

Ο Yang και οι λοιποί µελέτησαν το πρόβληµα χρησιµοποιώντας Twins support vectrol 

Machines (TWINs SVM) [154]. ∆ιάφορα ακουστικά χαρακτηριστικά όπως ο ρυθµός οµιλίας, 

προφορά, προσωδία, τόνος, ενέργεια, συµφραζόµενο και περιεχόµενο από διαφορετικές 

συναισθηµατικές εκφράσεις οµιλίας χρησιµοποιήθηκαν για να διακρίνουν εφτά βασικά 

ανθρώπινα συναισθήµατα όπως θυµός, πλήξη, αηδία, φόβος/αγωνία, χαρά, ουδέτερο, λύπη. 

Συγκρίσεις µεταξύ των δύο αλγόριθµων ταξινόµησης των TWINs SVM και του  Standartd 

SVM δείχνουν ότι ο πρώτος έχει οριακά καλύτερη απόδοση. Επιπροσθέτως, πειράµατα που 

έγιναν για να αξιολογήσουν την ορθότητα των συναισθηµατικών χαρακτηριστικών σε 

διαφορετική γλώσσα δείχνουν ότι τα χαρακτηριστικά της οµιλίας που έχουν επιλεγεί δεν είναι 

τα πλέον κατάλληλα για ER σε διαφορετική γλώσσα.  

Από τους Zhou και λοιπούς έγινε µία έρευνα για την αναγνώριση και µετατροπή 

συναισθηµάτων από την οµιλία [155]. Η συναισθηµατική Mandarin βάση δεδοµένων η οποία 

προέρχεται από το Κινέζικο LDC (Linguistic Data Consortium ) χρησιµοποιήθηκε και περιέχει 

µικρές εκφράσεις που περιλαµβάνουν τα πέντε βασικά συναισθήµατα: θυµός, χαρά, έκπληξη, 

ουδέτερο και λύπη. Οι συγγραφείς ερευνούν τη µπάντα συχνοτήτων της κανονικής κατανοµής 

ενός ατόµου χρησιµοποιώντας την F-Αναλογία. Σύµφωνα µε την έρευνα τους, σχεδίασαν µη 

οµοιόµορφα φίλτρα ζώνης για να εξάγουν δύο ακόµη χαρακτηριστικά από τα MFCCs και από 

τη µέθοδο γραµµικής πρόβλεψης(Linear Predictive method). Πειράµατα αναγνώρισης 

συναισθηµάτων χρησιµοποιώντας GMM ταξινοµητή, έδειξαν ότι τα χαρακτηριστικά που 

εξήχθησαν µε την προτεινόµενη µέθοδο υπερέχουν από τα παραδοσιακά MFCC και  PLP 

χαρακτηριστικά. Η συνολική απόδοση ήταν 86.5%.  

Μαζί µε τις κλασικές µετρήσεις όπως η θεµελιώδης συχνότητα, η ενέργεια και τα 

Formants, ο Yang και λοιποί υπολόγισαν την αποδοτικότητα του ρυθµού οµιλίας σαν 

χαρακτηριστικό ταξινόµησης [156]. Παρόλο που χρησιµοποιήθηκε η συναισθηµατική βάση 

δεδοµένων του Βερολίνου (EMO-DB) για τα πειράµατα, µόνο πέντε συναισθήµατα από 

αντρική οµιλία µελετήθηκαν. Tα διαισθητικά ασαφή σετ Intuitionistic Fuzzy Sets (IFS) 

χρησιµοποιήθηκαν για να λύσουν το πρόβληµα της ER και η µέθοδος αυτή έδειξε ότι είναι 
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πολύ αποδοτικά στην επεξεργασία φωνής. Σύµφωνα µε τα αποτελέσµατα της ταξινόµησης η 

µέση απόδοση ER είναι µόλις 69% για τα πέντε συναισθήµατα που µελετήθηκαν. 

Μια συναισθηµατική βάση δεδοµένων ψιθυριστής οµιλίας µε πέντε συναισθήµατα 

όπως χαρά, θυµός, έκπληξη, λύπη και ηρεµία δηµιουργήθηκε από τον Jin και λοιπούς [157]. 

Με την µέθοδο της συνάρτησης συσχέτισης και της διαδικασίας αναλυτικής ιεραρχίας 

(Analytic Hierarchy Process) των ασαφών µαθηµατικών(Fuzzy), δοκίµασαν τις 

ηχογραφηµένες συναισθηµατικές προτάσεις έτσι έστω να είναι ποιοτική η συγκεκριµένη βάση 

δεδοµένων ψιθύρων. Συγκρίνοντας την διαφορά των κυµατοµορφών  και των 

φασµατογραφηµάτων κανονικής και ψιθυριστής οµιλίας και συγκρίνοντας τα  

φασµατογραφήµατα της ίδια πρότασης  µε τέσσερα διαφορετικά συναισθήµατα αυτή η µελέτη 

καταλήγει στο συµπέρασµα ότι η διάρκεια και η ενέργεια της πρότασης, που είναι σηµαντικοί 

παράµετροι στην κανονική οµιλία, µπορούν επίσης να χρησιµοποιηθούν και στην οµιλία 

ψιθύρων. Επιπροσθέτως, και κάποια άλλα χαρακτηριστικά που σχετίζονται µε την θεµελιώδη 

συχνότητα µπορούν να τροποποιηθούν ή να αντικατασταθούν.  

 Ένα σύστηµα  SER δηµιουργήθηκε βασισµένο σε ένα κβαντικού διανύσµατος-τεχνητό 

νευρωτικό δίκτυο Vector Quantization-Artificial Neural Network (VQ-ANN) από τον Wenjing 

και λοιπούς [158]. Μια συναισθηµατική βάση δεδοµένων που περιέχει θυµό, χαρά, λύπη και 

έκπληξη ηχογραφήθηκε και χρησιµοποιήθηκε. Τα κείµενα για κάθε συναίσθηµα δεν είναι όλα 

ίδια και όλα περιέχουν διαφορετικούς τύπους προτάσεων, τόνους συλλαβών και προφοράς. Το 

σύστηµα πρώτα εξάγει της βασικές παραµέτρους προσωδίας και τα MFCCs. Ένας συνδυασµός 

από VQ-based MFCCs µετρικές και οι στατιστικές µετρήσεις των παραµέτρων προσωδίας 

χρησιµοποιήθηκαν για την δηµιουργία διανύσµατος χαρακτηριστικών σαν είσοδος στο 

σύστηµα. Το ANN χρησιµοποιήθηκε για να επεξεργαστεί το συνδυασµό χαρακτηριστικών και 

των στατιστικών µετρήσεων όλων των εξαγόµενων παραµέτρων αντίστοιχα. Τα αποτελέσµατα 

του πειράµατος δείχνουν ότι ο συνδυασµός των χαρακτηριστικών υπερτερεί των στατιστικών 

µετρήσεων. Πιο λεπτοµερής ανάλυση δείχνει ότι αυτά τα χαρακτηριστικά µπορούν να 

χαρακτηρίσουν τον χώρο των συναισθηµάτων καλύτερα από τα στατιστικά χαρακτηριστικά. 

Οι Yun και Yoo παρουσιάζουν µια µέθοδο για την SER µε ένα µεγάλου περιθωρίου 

πλαίσιο ενσωµατώνοντας µια loss function βασισµένη στο πρότυπο των Tellegen και Watson 

[159][160]. Τα χαρακτηριστικά του συναισθήµατος αποτελούνται από 39 διαστάσεις 

βασισµένες στα 12 MFCCs, την ενέργεια και στους αντίστοιχους συντελεστές ∆έλτα και 

επιτάχυνσής τους. Κάθε συναίσθηµα διαµορφώνεται από ένα single state HMM που 

εκπαιδεύεται µε την µεγιστοποίηση του ελάχιστου διαχωριστικού περιθωρίου µεταξύ των 

συναισθηµάτων, ενώ το περιθώριο κλιµακώνεται µε µια loss function. Οι Yun και Yoo 
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καθορίζουν ένα µέτρο απόστασης µεταξύ των συναισθηµάτων, τη συνάρτηση απώλειας loss 

function, η οποία υπολογίζεται από τον πρώτο κανόνα του µέτρου απόστασης [159]. Η 

συναισθηµατική βάση δεδοµένων του Βερολίνου χρησιµοποιήθηκε προκειµένου να 

εφαρµοστούν τα πειράµατα για αυτό το πλαίσιο. Τα αποτελέσµατα αναφέρουν ότι το πλαίσιο 

µέγιστου περιθωρίου που ενσωµατώνει τη συνάρτηση απώλειας, ονοµάζεται margin scaling 

(MS), αποδίδουν καλύτερα από άλλα συµβατικά κριτήρια εκπαίδευσης για HMM, όπως η 

µέγιστη πιθανότητα (maximum likelihood (ML)) και η εκτίµηση της  µέγιστης αµοιβαίας 

πληροφορίας (maximum mutual information (MMI)). Η συνολική απόδοση φτάνει το 88.9%. 

Από τον Giannakopoulos και λοιπούς 1500 ακουστικά δείγµατα φωνής από 

περισσότερες από 30 ταινίες διαφόρων ειδών όπως κωµωδία, θρίλερ κλπ [161]. Ο στόχος της 

έρευνας ήταν διπλός. Ο πρώτος στόχος ήταν να ερευνήσουν εάν ο τροχός συναισθηµάτων 

(Emotion Wheel (EW)) προσφέρει µια καλή αναπαράσταση για τις συναισθήµατα που 

συνδέονται µε τα σήµατα οµιλίας. Για αυτόν τον λόγο, διάφοροι άνθρωποι έχουν σχολιάσει τα 

δεδοµένα φωνής από τις ταινίες χρησιµοποιώντας τον  EW και το επίπεδο διαφωνίας έχει 

υπολογιστεί ως µέτρο της ποιότητας αναπαράστασης. Η πειραµατική αξιολόγηση δείχνει ότι 

το µέσο λάθος χρηστών είναι µικρό, που σηµαίνει ότι η διαφωνία των χρηστών είναι επίσης 

χαµηλή, και συνεπώς το EW µπορεί να χρησιµοποιηθεί στα πλαίσια του προσδιορισµού των 

συναισθηµάτων στα σήµατα οµιλίας. Μετά οι συγγραφείς επέλεξαν τον K-NN ταξινοµητή για 

να προβλέψουν τη θέση ενός άγνωστου σήµατος οµιλίας στον EW. Κάθε τµήµα φωνής 

αναπαρίσταται µε ένα διάνυσµα δέκα ακουστικών χαρακτηριστικών όπως   MFCC, Fast 

Fourier Transform of the signal, zero crossing rate, pitch, and spectral measurements. Το 

οµαλοποιηµένο λάθος (normalized error) αυτής της προσέγγισης παλινδρόµησης βρέθηκε για 

να είναι ίσο µε 0.97, το οποίο είναι πολύ κοντά στο µέσο ανθρώπινο λάθος. Τα αποτελέσµατα 

δείχνουν ότι αυτή η αρχιτεκτονική µπορεί να υπολογίσει τις καταστάσεις συναισθηµάτων από 

τις φωνές των ταινιών µε ικανοποιητική ακρίβεια. 

 Ο Mao και λοιποί προτείνουν έναν υβριδικό ταξινοµητή SER ο οποίος χρησιµοποιεί 

HMMs και ANN για πληροφορία στο επίπεδο έκφρασης και τµηµατοποίησης από την οµιλία 

[162]. Για να αξιολογήσουν την απόδοση της προτεινόµενης προσέγγισης, δύο βάσεις 

συναισθηµάτων οµιλίας χρησιµοποιήθηκαν η  Berlin Speech Emotional Database (EMO-DB) 

και η Beihang University Database of Emotional Speech (BHUDES), οι οποίες περιέχουν 

πέντε συναισθήµατα.  

Η δοµή αυτού του υβριδικού συστήµατος περιλαµβάνει έξι µέρη: εξαγωγή ακουστικών 

χαρακτηριστικών, µοντελοποίηση του συναισθήµατος της φωνής µε HMMs (όµοια µε το 

[163]), την κατηγοριοποίηση φωνηµάτων, την κανονικοποίηση ακολουθίας, διόρθωση 
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παραµόρφωσης κι αναγνώριση συναισθήµατος µε ANN. Τα πειράµατα έχουν δείξει ότι η 

βέλτιστη απόδοση (71.6% και 78.9% για το emo-DB και BHUDES αντίστοιχα) των 

αποµονωµένων HMMs επιτεύχθηκε από ένα σετ ακουστικών χαρακτηριστικών που περιέχει  

την πρώτη και δεύτερη παράγωγο της θεµελιώδους συχνότητας, πρώτη και δεύτερη παράγωγο 

του πλάτους ενέργειας, τα δέκα πρώτα  LPCC και δώδεκα πρώτα MFCC. Όταν το υβριδικό 

HMM/ANN µοντέλο δοκιµάστηκε η συνολική απόδοση βελτιώθηκε κατά 3% και για τις δύο 

βάσεις δεδοµένων. Σε παρόµοια εργασία ο Fu και λοιποί, παρόµοια διανύσµατα 

χαρακτηριστικών που εισήχθησαν φάνηκαν να είναι πιο αποδοτικά έναντι των απόλυτων 

διανυσµάτων χαρακτηριστικών γνωρισµάτων καθώς ο θόρυβος από τη διαφορά της 

ακουστικής κάθε ατόµου µειώνεται [164].  

 Στην εργασλια των Mishra και Sekhar παρουσιάζεται η δυνατότητα εφαρµογής των 

µεταβαλλόµενων Gaussian Mixture Models (GMMs) στη SER [165]. Τα µεταβαλλόµενα 

GMMs επιλέγουν τον αριθµό των mixture στοιχείων αυτόµατα κόβοντας τα περιττά στοιχεία.  

Τα µεταβαλλόµενα GMMs είναι επίσης απαλλαγµένα από τα προβλήµατα ιδιοµορφίας που 

προκύπτουν συχνά σε GMMs. 

  Σε αυτήν την µελέτη οι συντάκτες χρησιµοποίησαν δύο προσεγγίσεις και τις 

σύγκριναν µε GMM. Στην πρώτη προσέγγιση, υπέθεσαν τα priors για τις παραµέτρους mixture 

βάρη, µέσες τιµές και µήτρες ακρίβειας και στη δεύτερη προσέγγιση τα priors υπολογίστηκαν 

µόνο για τη µέση τιµή και για τον µήτρα ακρίβειας. 34 διαστάσεων διανύσµατα ακουστικών 

χαρακτηριστικών αποτελούµενα από 16 MFCCs, 16 delta-MFCCs, ενέργεια and delta-energy 

µετρήσεις, δοκιµάστηκαν στην  Berlin Emotional Speech database (EMO-DB). Αναφέρεται 

ότι τα µεταβαλλόµενα GMMs αποδίδουν καλύτερα από τις µεθόδους µέγιστης 

πιθανότητας(ML) και ότι η σύγκλιση µεταβαλλόµενων GMM είναι γρηγορότερη από GMM. 

Επίσης αποδεικνύεται ότι τα µεταβαλλόµενα GMMs αποδίδουν καλύτερα ακόµα και για µικρή 

ποσότητα δεδοµένων. 

 Μια µέθοδος για την αναγνώριση των συναισθηµάτων βάσει του σθένους 

παρουσιάζεται στο [166]. Ο Yao συγκρίνει τρεις διαφορετικούς αλγορίθµους ταξινόµησης για 

πέντε συναισθήµατα από δύο σετ δεδοµένων οµιλίας Μανδαρίνων. Τα αποτελέσµατα δείχνουν 

ότι τα HMMs υπερτερούν από τις δύο άλλες τεχνικές ταξινόµησης KNN and Linear 

discriminate analysis) από 3-6%. Επιπλέον, τα τεσσάρων διαστάσεων διακριτά HMMs µε το 

επιλεγµένο σετ χαρακτηριστικών προσωδίας, πέτυχαν υψηλή ακρίβεια στο να διακρίνει 

συναισθήµατα θυµού/χαράς ή πλήξης/λύπης τα οποία έχουν παρόµοια προσωδία.  Τα 

πειράµατα αναγνώρισης συστάδων δείχνουν ότι τα επιλεγµένα χαρακτηριστικά γνωρίσµατα 

είναι σηµαντικά για να διακρίνουν τις συστάδες θυµού/χαράς, ουδέτερου και πλήξης/λύπης. 
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 Η επιλογή ακουστικών χαρακτηριστικών από σήµατα φωνής παρουσιάζεται αναλυτικά 

από τον Cen και λοιπούς [167]. Η προτεινόµενη µέθοδος επιλογής ακουστικών 

χαρακτηριστικών χρησιµοποιεί την ανάλυση κανονικής συσχέτισης  Canonical Correlation 

Analysis (CCA) για να αφαιρέσει τις άσχετες πληροφορίες. Μετά την CCA το σετ των 

ακουστικών χαρακτηριστικών µειώνεται κατά 72.89% (46 χαρακτηριστικά από τα αρχικά 

166), και φαίνεται να είναι το πιο αποδοτικό σύµφωνα µε αυτή την έρευνα. Το σετ αυτό 

περιλαµβάνει στατιστικά της θεµελιώδους συχνότητας, της έντασης και των MFCCs παρόµοια 

µε την εργασία των Cheng και Zhao [168]. Τα πειράµατα έχουν πραγµατοποιηθεί 

χρησιµοποιώντας ένα πιθανοτικό νευρικό δίκτυο (PNN), το οποίο ταξινοµεί τα συναισθήµατα 

των εκφράσεων που είναι ηχογραφηµένες στην LDC βάση δεδοµένων. Η µέγιστη απόδοση 

φτάνει περίπου το 60%  και στα εξαρτώµενα/ανεξάρτητα πλαίσια οµιλητών και φύλου. 

Παρόµοιες προσεγγίσεις παρουσιάζονται στα papers [169][170][171]. 

 Οι Atassi και Esposito προτείνουν µια ενδιαφέρουσα προσέγγιση για την αυτόµατη 

αναγνώριση συναισθηµάτων στο πλαίσιο ανεξάρτητου οµιλητή [172]. Η κύρια ιδέα είναι να 

χωριστεί η διαδικασία αναγνώρισης συναισθηµάτων σε δύο βήµατα.  Στο πρώτο βήµα, ένας 

συνδυασµός επιλεγµένων ακουστικών χαρακτηριστικών γνωρισµάτων χρησιµοποιείται για να 

ταξινοµήσει έξι συναισθήµατα όπως πλήξη, φόβος, χαρά, λύπη και το ουδέτερο από την Berlin 

Speech Emotional Βάση δεδοµένων µέσω ενός GMM ταξινοµητή. Γι’ αυτό το σκοπό, 

ακουστικά χαρακτηριστικά προσωδίας και ποιότητας φωνής όπως η θεµελιώδης συχνότητα, η 

ενέργεια,  η zero crossing αναλογία και η αρµονικότητα µελετήθηκαν. 

 Κατόπιν, τα δύο συναισθήµατα µε τη µεγαλύτερη πιθανότητα επιλέγονται για 

περαιτέρω επεξεργασία στο δεύτερο βήµα για µια ανταγωνιστική ταξινόµηση µεταξύ τους. Για 

κάθε πιθανό ζευγάρι(π.χ. χαρά/λύπη, θυµός/ουδέτερο κτλ.) το καλύτερο σετ ακουστικών 

χαρακτηριστικών που  µπορεί να διακρίνει ένα από τα δύο συναισθήµατα προσδιορίζεται 

µέσω του αλγόριθµου Sequential Floating Forward Selection (SFFS), ακολουθούµενο από ένα 

ξεχωριστό GMM, για την τελική απόφαση. Το µέσο αποτέλεσµα ταξινόµησης φτάνει το 

80.7%, το οποίο είναι καλύτερο από την αντίστοιχη απόδοση (74.5%) µιας παρόµοιας 

εργασίας Lugger και Yang στην ανεξάρτητη από τον οµιλητή αναγνώριση των 

συναισθηµατικών φωνητικών εκφράσεων [173]. 

 Η κυβική παρεµβολή (cubic spline) χρησιµοποιήθηκε για να ταιριάξει τις καµπύλες 

των χαρακτηριστικών της προσωδίας τα οποία εξήχθησαν από τα σήµατα οµιλίας στην 

εργασία των Wang και λοιπών [174]. Κατόπιν, ελήφθησαν οι µετρήσεις των παραγώγων 

αυτών των καµπυλών,  συλλέγοντας συνολικά 23 χαρακτηριστικά γνωρίσµατα βασισµένα στο 

πλάτος, την µικρής χρονικής διάρκειας ενέργεια και τη θεµελιώδη συχνότητα.  Η διαδικασία 
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έχει 2 στάδια: το στάδιο της επιλογής χαρακτηριστικών γνωρισµάτων µέσω ενός γενετικού 

αλγορίθµου (GA) και το στάδιο της ταξινόµησης που χρησιµοποιεί έναν SVM. Με βάση τη 

βέλτιστη αναζήτηση του γενετικού αλγόριθµου και τη διάκριση των συναισθηµάτων οι 

συγγραφείς ήταν σε θέση να ανακαλύψουν τα κατάλληλα χαρακτηριστικά για κάθε 

συναίσθηµα. Αυτό το σύστηµα αναγνώρισης συναισθηµάτων επέτυχε ένα µέσο ποσοστό 

82.8% σε ένα σετ δεδοµένων το οποίο περιέχει εκφράσεις αντρών και γυναικών µε έξι 

συναισθήµατα. 

 Ο Pao και λοιποί χρησιµοποίησαν ένα σύστηµα πολλαπλών ταξινοµητών 

χρησιµοποιήθηκε για να πετύχει τη µέγιστη δυνατή ταξινόµηση συναισθηµάτων στη Mandarin 

βάση δεδοµένων η οποία περιέχει πέντε συναισθήµατα [175]. Οι ταξινοµητές που 

ερευνήθηκαν από τους συγγραφείς περιλαµβάνουν τον  K- Nearest Neighbor (KNN), 

Weighted KNN (WKNN), Weighted Average Patterns of Categorical KNN (WCAP), 

Weighted Discrete KNN (W-DKNN) και SVM. Η συνολική απόδοση σωστής ταξινόµησης 

υπερτερεί της µεθόδου ταξινόµησης µε ένα ταξινοµητή και φτάνει το 83.8%. 

   Ο Pao και λοιποί παρουσιάζουν ένα σύστηµα αναγνώρισης συναισθηµάτων για να 

συγκρίνουν διάφορους ταξινοµητές από την καθαρή και θορυβώδη οµιλία [176]. Πέντε 

συναισθήµατα όπως θυµός, χαρά, λύπη, ουδέτερο και πλήξη ερευνήθηκαν από τις Mandarin 

βάσεις δεδοµένων. Οι ταξινοµητές που χρησιµοποιήθηκαν είναι οι KNN, WCAP, GMM, 

HMM και τα W-DKNN. Μετά την επιλογή των ακουστικών χαρακτηριστικών το βέλτιστο σετ 

χαρακτηριστικών περιλαµβάνει κυρίως MFCCs, Linear Prediction Cepstral Coefficients 

(LPCC) και Linear Predictive Coefficients (LPC). Τα αποτελέσµατα της έρευνας έδειξαν ότι 

το προτεινόµενο W-DKNN υπερτερεί για κάθε SNR οµιλία µεταξύ των τριών KNN-

βασισµένων ταξινοµητών και επέτυχε την υψηλότερη ακρίβεια από την καθαρή οµιλία την 

20dB θορυβώδη οµιλία. 

 Στην εργασία του Kostoulas και λοιποί ένας ανιχνευτής αρνητικών συναισθηµάτων 

negative emotional states (DNES) αξιολογείται, αυτό υπηρετεί το σκοπό της βελτίωσης ενός 

συστήµατος διαλόγου που λειτουργεί σε ένα περιβάλλον έξυπνου σπιτιού [177]. Η αρνητική 

κατηγορία αποτελείται από τις εκφράσεις που χαρακτηρίστηκαν ως θυµός ή έντονος θυµός και 

µια ερευνητική κατηγορία από τις εκφράσεις που χαρακτηρίζονται ως ουδέτερο, χαρά, 

ευτυχία, ευχαρίστηση. Το DNES  βασίζεται στα Gaussian mixture models και ένα σύνολο 16 

προσωδικών χαρακτηριστικών όπως θεµελιώδης συχνότητα, ενέργεια, 

αρµονικότητα(harmonics-to-noise ratio) και τα δεκατρία πρώτα MFCCs. µετά την 

αποµάκρυνση των τµηµάτων που δεν περιέχουν οµιλία, µόνο τα διανύσµατα ακουστικών 

χαρακτηριστικών που αντιπροσωπεύουν τα τµήµατα που περιέχουν οµιλία χρησιµοποιήθηκαν 
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για τη δηµιουργία ενός GMM για τις δύο κατηγορίες. Τα αποτελέσµατα του πειράµατος 

δείχνουν ότι τα ποσοστά αναγνώρισης αρνητικών συναισθηµάτων στον πραγµατικό κόσµο 

είναι χαµηλότερα από αυτά στην προσποιούµενη οµιλία. Αντί της επιλογής χαρακτηριστικών 

γνωρισµάτων και της µείωσης του διαστήµατος χαρακτηριστικών γνωρισµάτων από γνωστές 

µεθόδους.  

Ο Schuller και λοιποί προτείνουν τη διεύρυνση του διανύσµατος ακουστικών 

χαρακτηριστικών παράγοντας καινούργια χαρακτηριστικά βασισµένα στα ήδη υπάρχοντα 

[178]. Σύµφωνα µε αυτή την έρευνα, η µετατροπή των χαρακτηριστικών µε µαθηµατικές 

πράξεις µπορεί να οδηγήσει σε καλύτερη αναπαράσταση αυτών. Το σετ ακουστικών 

χαρακτηριστικών ξεκινάει µε δυναµικούς χαµηλού επιπέδου περιγραφείς όπως ο τόνος, η 

ένταση, τα  formants και η φασµατική πληροφορία. Κατόπιν, η συστηµατική παραγώγιση της 

προσωδίας, της άρθρωσης και της ποιότητας φωνής πραγµατοποιήθηκε µε περιγραφική 

στατιστική ανάλυση. Μετά την περιγραφική στατιστική ανάλυση το σετ χαρακτηριστικών 

ενισχύεται µε αυτόµατες µετατροπές των χαρακτηριστικών για να βρεθεί η βέλτιστη 

αναπαράσταση στο χώρο των χαρακτηριστικών µε σκοπό την ταξινόµηση. Η αναζήτηση αυτή 

εκτελείται µετά από τις αρχές του εξελικτικού προγραµµατισµού. Αυτή η απολύτως 

διαφορετική προσέγγιση αναφέρεται ότι βελτιώνει την απόδοση ταξινόµησης από τις 

προηγούµενες εργασίες των συγγραφέων χρησιµοποιώντας δύο δηµόσιες βάσεις δεδοµένων. 

Στην εργασία των Shami και Kamel κάθε έκφραση θεωρείται ως µια σειρά από 

ξεχωριστά τµήµατα φωνής κι όχι ως µια οντότητα [179]. Τα µέρη της  φωνής 

τµηµατοποιούνται, ακολουθούµενα από τις στατιστικές µετρήσεις του φασµατικού σχήµατος, 

της έντασης και της θεµελιώδους συχνότητας. Η τελική ταξινόµηση γίνεται συνθέτοντας τις 

αποφάσεις ταξινόµησης κάθε τµήµατος φωνής χρησιµοποιώντας ένα σταθερό σύστηµα 

σύνθεσης. 

Τέλος,  υπάρχει µια πρόσθετη υποκατηγορία στις παραγλωσσολογικές µεθόδους που 

αφορά τις ανθρώπινες φωνήσεις (που αναφέρονται συχνά ως µη-γλωσσικές φωνήσεις). Τα 

γέλια, οι κραυγές, οι στεναγµοί, τα χασµουρητά, και άλλα τέτοια φωνητικά ξεσπάσµατα 

φαίνονται καταρχάς να είναι καλά παραδείγµατα των εκφράσεων κάποιου συναισθήµατος. 

Ένα αστείο προκαλεί διασκέδαση, η οποία παράγει ένα γέλιο. Μια απώλεια προκαλεί θλίψη, η 

οποία παράγει ένα κλάµα. Μια µονότονη διάλεξη προκαλεί πλήξη, η οποία παράγει ένα 

χασµουρητό. Είναι ενδιαφέρον να σηµειωθεί ότι µερικά συναισθήµατα όπως η απογοήτευση 

και η πλήξη φαίνονται να είναι ευπροσδιόριστα από τις µη-λεκτικές εκφράσεις όπως τους 

στεναγµούς και τα χασµουρητά. Λίγες προσπάθειες προς την αυτόµατη αναγνώριση των µη 

λεκτικών εκφράσεων όπως τα γέλια [180][181] και κλάµατα [182][183][184] έχουν επίσης 
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αναφερθεί πρόσφατα. Επιπλέον, συγκεκριµένες φωνητικές εκφράσεις και εκφράσεις 

προσωδίας έχουν συνδεθεί µε συγκεκριµένες διανοητικές ασθένειες όπως η ψυχαναγκαστική 

αναταραχή (OCD) [185], Tourette Σύνδροµο  (TS) [186] ή κατάθλιψη [187]. Αυτές οι 

εκφράσεις φανερώνονται συνήθως ως φωνητικές νύξεις του φόβου και της θλίψης, που 

συνοδεύονται συνήθως µε τις εκφράσεις του προσώπου. Εντούτοις, καµία προσπάθεια προς 

την αποτελεσµατική αυτόµατη ανάλυση αναγνώρισης συναισθηµάτων βασισµένη στα 

φωνητικά ξεσπάσµατα δεν έχει αναφερθεί µέχρι τώρα. 

5.1.2 Γλωσσολογική- Λεκτική Πληροφορία 
Σε µια έρευνα τους ο Batliner και οι λοιποί πρότειναν ότι, εκτός από τα προσωδιακά 

χαρακτηριστικά της οµιλίας και διάφορα συντακτικά και συµπεριφοριστικά  χαρακτηριστικά, 

όπως οι επαναλήψεις σε ένα διάλογο και το τι µέρος του λόγου είναι µια λέξη (part-of-speech 

features (POS)) πρέπει να µελετηθούν (εικόνα 3) [188]. Σύµφωνα µε αυτούς οι επαναλήψεις κι 

οι αναδιατυπώσεις (χρήση των διαφορετικών λέξεων για να αποδώσουν το ίδιο νόηµα) έχουν 

βρεθεί για να είναι δείκτες αλλαγής της συναισθηµατικής κατάστασης των  οµιλητών, όπως η 

αυξανόµενη απογοήτευση και ο θυµός. Επιπλέον, το POS κάθε λέξης αναπαριστά µια  

συντακτική δοµή η οποία αποτελείται από έξι κατηγορίες όπως ουσιαστικό, ρήµα, συνδετικό 

ρήµα, αντωνυµία, κλιτό και µη κλιτό επίθετο. Το POS κάθε λέξης έχει γραφτεί σ ένα λεξικό 

που περιέχει όλους τους τύπους λέξεων που βρέθηκαν στη βάση δεδοµένων. Η έρευνα 

αποκαλύπτει ότι τα ουσιαστικά και τα επίθετα είναι πιο χρήσιµα στην κατηγοριοποίηση των 

συναισθηµάτων υποστηρίζοντας την άποψη ότι γενικά, οι λέξεις µε περιεχόµενο(content 

words) είναι πιο σηµαντικές και χαρακτηρίζουν πιο εύκολα το συναίσθηµα από τις λέξεις 

λειτουργίας (function words), όπως τα ρήµατα. 

Ο Lee και Narayanan χρησιµοποίησαν ένα συνδυασµό τριών χαρακτηριστικών 

(ακουστικών, λεκτικών και οµιλίας) για την αναγνώριση συναισθηµάτων [189]. Για τη 

σύλληψη της συναισθηµατικής πληροφορίας στο επίπεδο της γλώσσας, χώρισαν τα 

συναισθήµατα σε δύο υπερκλάσεις στα αρνητικά συναισθήµατα και στα µη αρνητικά. Η 

σηµαντικότητα µιας λέξης στην αναγνώριση συναισθηµάτων µπορεί να οριστεί ως η αµοιβαία 

πληροφορία µεταξύ µιας συγκεκριµένης λέξης και συναισθήµατος. Για παράδειγµα, η λέξη 

wrong (λάθος)  µας οδηγεί στην κλάση των αρνητικών συναισθηµάτων, ενώ η λέξη exactly 

(ακριβώς) δείχνει ένα µη αρνητικό συναίσθηµα. Μία λίστα τέτοιων λέξεων δηµιουργήθηκε κι 

αν κάποια λέξη σε µια δοσµένη έκφραση ταιριάζει µε τις λέξεις στη λίστα σηµαίνει ότι η 

έκφραση αυτή ανήκει στην αντίστοιχη υπερκλάση. Η βελτιστοποίηση της αναγνώρισης 

συναισθηµάτων από ακουστικά χαρακτηριστικά επιτεύχθηκε διερευνώντας διαφορετικά σετ 
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χαρακτηριστικών τα οποία επιλέχθηκαν από διαφορετικές µεθόδους επιλογής, ακολουθούµενα 

από principal component ανάλυση (PCA).  Τα αποτελέσµατα δείχνουν ότι συνδυάζοντας όλη 

την πληροφορία και όχι µόνο την ακουστική πληροφορία βελτιώνει την ταξινόµηση 

συναισθηµάτων κατά 40.7% για τους άνδρες και  36.4% για τις γυναίκες. Ωστόσο, η έρευνα 

συµπεραίνει ότι η κατηγοριοποίηση των συναισθηµάτων πρέπει να επεκταθεί από 

µεµονωµένες λέξεις σε προτάσεις  δεδοµένου ότι οι άνθρωποι συχνά λαµβάνουν υπόψη 

ακολουθίες λέξεων(προτάσεις) για να αναγνωρίσουν ένα συναίσθηµα.  

 

 

 
Εικόνα 3: Τυπική διαδικασία ER µε χρήση λεκτικών χαρακτηριστικών 

 

 Όπως και οι Lee και Narayanan, οι Litman και Forbes εξετάζουν τη χρησιµότητα των 

ακουστικών και λεκτικών χαρακτηριστικών για να προβλέψουν τα συναισθήµατα των 

φοιτητών σε διαλόγους που έγιναν κατά τη διάρκεια αλληλεπιδραστικής διδασκαλίας µεταξύ 

ανθρώπου και υπολογιστή [189][190]. Τα συναισθήµατα που εξετάστηκαν ήταν το ουδέτερο, 

θετικά, αρνητικά κι ανάµικτα συναισθήµατα. Γι’ αυτό το σκοπό, εξήχθησαν προσωδιακά 

χαρακτηριστικά από την οµιλία και λεκτικά, όπως οι λέξεις. Τα αποτελέσµατα δείχνουν µια 

σχετική βελτίωση κατά 19-36% από προηγούµενες έρευνες. Όπως και οι ι Litman και Forbes, 

οι συγγραφείς ερεύνησαν επίσης και το ρόλο του νοήµατος των λέξεων(π.χ. υποκείµενο, φύλο 

κλπ) στην αναγνώριση συναισθηµάτων από την οµιλία [191]. Συζητάνε για ένα σχήµα 

αναγνώρισης των συναισθηµάτων των φοιτητών  από διαλόγους κατά τη διάρκεια µιας 

διδασκαλίας για τρεις κατηγορίες συναισθηµάτων(αρνητικά, µη αρνητικά και ουδέτερα). 

Επίσης, εκτός από τα λεκτικά στοιχεία(λέξεις), η εκδήλωση ενός συναισθήµατος επηρεάζεται 

κι από άλλα χαρακτηριστικά όπως το φύλο του φοιτητή, µια µεγάλη παύση πριν την απάντηση 

σε µια ερώτηση ή µια ξαφνική αλλαγή στην ένταση και στο ρυθµό της οµιλίας. 

 Οι διαδικασίες ανάλυσης του στρες από τη φωνή στηρίζονται σε χαµηλού επιπέδου 

δείκτες του άγχους ως έµµεσοι δείκτες της απάτης. Με βάση τα παραπάνω, ο Graciarena και 
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λοιποί, προτείνουν µια σύνθετη προσέγγιση χρησιµοποιώντας λεκτική πληροφορία µαζί µε 

προσωδιακά χαρακτηριστικά για την ανίχνευση της απάτης [192]. Τα αποτελέσµατα από ένα 

SVM σύστηµα βασισµένο σε λεκτικά χαρακτηριστικά συνδυασµένο µε τα αποτελέσµατα ενός  

Gaussian mixture µοντέλου βασισµένο σε ακουστικά χαρακτηριστικά δίνουν καλύτερη 

απόδοση απ’ ότι µόνα τους. Τα λεκτικά χαρακτηριστικά υπολογίστηκαν αυτόµατα 

χρησιµοποιώντας  αληθινές λέξεις οι οποίες συλλέχθηκαν από υπηρεσίες επιβολής του νόµου 

και περιλαµβάνουν κατηγορίες µε πολλές παύσεις, συντακτικά χαρακτηριστικά, ετικέτες 

ενεργού διαλόγου όπως συγκεκριµένες αρνήσεις, λέξεις που εκφράζουν θετικά κι αρνητικά 

συναισθήµατα και κωδικοποίηση χαρακτηριστικών εάν το υποκείµενο απάντησε στην 

ερώτηση του ανακριτή µε ερώτηση. 

 Στην εργασία του Schuller και λοιπών, 381 ακουστικά χαρακτηριστικά εξήχθησαν και η 

σηµαντικότητά- συνάφειά τους υπολογίστηκε µε  Sequential Forward Floating Αναζήτηση σε 

σύγκριση µε τη µείωση των χαρακτηριστικών µε  Principal Component Ανάλυση [193]. 

Μερικές παραλλαγές για τον υπολογισµό των λεκτικών χαρακτηριστικών περιγράφονται και 

περιέχουν δέσµες λέξεων (bunch-of-words (BoW)), n-grams, σηµαντικότητα κι αµοιβαία 

πληροφορία. Επιπλέον, µείωση των χαρακτηριστικών µε µεθόδους επιλογής βασισµένες σε 

φίλτρα αξιολογήθηκαν µειώνοντας 2334 λεκτικά χαρακτηριστικά. Η έρευνα καταλήγει σ’ ένα 

σετ από 93 λέξεις- όρους προκειµένου να αυξήσει την απόδοση. 

 Επιπροσθέτως, σε µια πρόσφατη εργασία ο Schuller και λοιποί βελτιώνουν την 

αυτόµατη αναγνώριση συναισθηµάτων από οµιλούµενες λέξεις µε τη µοντελοποίηση 

διανυσµατικού χώρου έναντι χαρακτήρων [194]. Εκτός από το προφορικό περιεχόµενο οι 

συγγραφείς συµπεριέλαβαν και το POS και την  επισήµανση της υψηλότερης σηµαντικότητας 

στην ανάλυση τους. Σε αντίθεση µε τις περισσότερες εργασίες στο πεδίο αυτό, οι οποίες 

υποθέτουν 100% σωστή αναγνώριση οµιλίας, αξιολόγησαν την απόδοση χρησιµοποιώντας ένα 

αυτόµατο σύστηµα αναγνώρισης φωνής (ASR) βασισµένο σε συνεχόµενα ΗΜΜ 

χρησιµοποιώντας ακουστικά χαρακτηριστικά όπως οι δεκατρείς πρώτοι συντελεστές MFCC. 

Εκτεταµένα πειράµατα έγιναν στην FAU Aibo Emotion Βάση ∆εδοµένων σε περισσότερες 

από τέσσερις χιλιάδες πραγµατικές συναισθηµατικές αλληλεπιδράσεις µεταξύ παιδιών και 

ροµπότ κι έδειξαν εξαιρετικά χαµηλή απόδοση σε σχέση µε άλλα  συστήµατα αναγνώρισης 

φωνής από ηχογραφηµένες προσποιούµενες βάσεις δεδοµένων. Στα αποτελέσµατα του 

πειράµατος ο σάκος των λέξεων Bag of Words  κυριάρχησε έναντι όλων των άλλων µορφών 

µοντελοποίησης µε βάση το προφορικό περιεχόµενο. 

 Ο BoW είναι µια µορφή µοντελοποίησης του διανυσµατικού χώρου, είναι µια 

πασίγνωστη µορφή αριθµητικής αναπαράστασης του κειµένου στην αυτόµατη 
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κατηγοριοποίηση εγγράφων, ανάκτησης πληροφοριών και επεξεργασίας φυσικής γλώσσας  

natural language processing (NLP) [195]. Κάθε λέξη στο λεξιλόγιο προσθέτει µια διάσταση σε 

ένα λεκτικό διάνυσµα που αναπαριστά τη συχνότητα του όρου(term) µέσα στην ίδια έκφραση. 

Αυτή η µέθοδος µε επιτυχία µεταφέρθηκε και στην αναγνώριση συναισθηµάτων [196]. 

 Ο Ijima και λοιποί παρουσίασαν µια τεχνική για την αναγνώριση συναισθηµάτων από 

την οµιλία η οποία µπορεί να πάρει λεκτική και µη λεκτική πληροφορία [197]. Η φωνητική 

βάση δεδοµένων περιέχει τρία είδη συναισθηµάτων ουδέτερο, λύπη και χαρά κι αποτελείται 

από 503 προτάσεις τις οποίες πήραν από την  ATR  Ιαπωνική Βάση ∆εδοµένων, η οποία 

ηχογραφήθηκε από δύο άντρες και δύο γυναίκες. Η τεχνική αυτή χρησιµοποιεί την πολλαπλής 

παλινδρόµησης HMM (MRHMM) και βασίζεται στην εκτίµηση του συναισθήµατος. 

Χρησιµοποιώντας ένα µοντέλο ανεξαρτήτου οµιλητή(speaker-independent), το MRHMM 

εκπαιδεύτηκε µε ένα µικρό ποσό δεδοµένων. Επιπλέον, το ακουστικό µοντέλο για την 

αναγνώριση φωνής προσαρµόστηκε ώστε να εισάγει το στυλ οµιλίας από το εκαπιδευµένο 

MRHMM. Έδειξαν ότι η απόδοση της προτεινόµενης τεχνικής είναι υποσχόµενη και για την 

αναγνώριση συναισθήµατος και για την αναγνώριση φωνής. 
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5.3 ΣΥΜΠΕΡΑΣΜΑΤΑ 
 Οι παραπάνω µελέτες δείχνουν ότι οι ερευνητές έχουν στραφεί σε διάφορους τοµείς για 

την αξιοποίηση της αναγνώρισης συναισθηµάτων από τους υπολογιστές. Παρατηρώντας την 

εξέλιξη των ερευνών χρονολογικά, βλέπουµε ότι κάποια πράγµατα που το 1999 ήταν υπό 

διερεύνηση τώρα χρησιµοποιούνται ως παραδοχές, πράγµα που µας οδηγεί στην εξέλιξη των 

συστηµάτων και στην χρήση µιας κοινής βάσης. Αυτό έχει ιδιαίτερο ενδιαφέρον αφού κατά το 

ξεκίνηµα αυτών των ερευνών η έλλειψη µιας κοινής βάσης οδηγούσε σε λανθασµένα 

συµπεράσµατα και αποτελέσµατα.  Τα τελευταία χρόνια, γίνεται προσπάθεια χρήσης αυτών 

των συστηµάτων σε πραγµατικές καταστάσεις της καθηµερινής ζωής κάτι που δίνει στους 

ερευνητές την ώθηση να προχωρήσουν τις µελέτες τους, έτσι ώστε να φτάσουν σε ένα 

τελειοποιηµένο σύστηµα αναγνώρισης συναισθηµάτων.  
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