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ABSTRAKT

Tato prace se zabyva intonacnimi krivkami s jejimi vztahy pro riizné emoce. Kromé te-
oretického zakladu, ktery pojednava o tvorbé reci, zpracovani signall a psychologického
nastinéni rozdéleni emoci, obsahuje také tvorbu vlastni emotivni databaze realizované s
profesionalnimi herci. Cilem této zavérecné prace je klasifikace signalu na zakladé emoce,
kterou nahravka ma predstavovat. Témito emocemi jsou hnév, radost, nuda a smutek.
Klasifikace probihala pomoci umélych neuronovych siti, konkrétné v aplikaci Classifi-
cation Learner, kterou poskytuje programovaci prostredi Matlab. Pouzité priznaky pro
tuto metodu byly variace fundamentalni frekvence a MFCC. Vysledky byly nasledné po-
rovnany a zanalyzovany poslechovym testem. Tento test pomohl urcit, zda jsou vysledky
relevantni pro tuto problematiku. Maximalni Gspésnost trénovani sité dosahla priblizné
82 %, testovani pak 75 %. Poslechové testy potvrdily, Ze vysledky odpovidaji pfedpokla-
danému lidskému vnimani. Pro podrobnéjsi a lepsi vyhodnoceni, by bylo zapotrebi vétsi
a kvalitnéjsi databaze.

KLICOVA SLOVA

Intonacni krivky, emoce, umélé neuronové sité, Matlab, Classification Learner, funda-
mentalni frekvence, MFCC

ABSTRACT

This thesis deals with intonation curves and their relation to human emotions. Besides
the theoretical part where you can learn about speech production, signal processing and
psychological distribution of emotions, there is also a unique database recorded with the
help of two professional actors. The main goal of this thesis is to classify created data
using artificial neural networks into four classes. Those classes are anger, joy, boredom
and sadness. The practical part was implemented in a programming platform called
Matlab using Classification Learner app. Features used for this method were variations
of fundamental frequency and MFCC. The results were compared with a listening survey
so that it could be determined whether the results provided by neural network are relevant
to some kind of a human factor. Success rate of the trained models reached 82 %, new
data testing reached 75 %. Listening survey confirmed that the results correspond to the
assumption of human perception. Better succes rate would be accomplished by using a
bigger set of higher quality data.
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Intonation curves, emotions, artificial neural network, Matlab, Classificiation Learner,
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Uvod

Emoce ovliviiuji nas zivot denné. Je to jedna z vlastnosti, kterd déla cloveka
clovékem. V dnesni dobé je bézné, ze se lidska fe¢ modeluje uméle. Na zakladé sig-
nalové analyzy jsme schopni vytvorit umélou fec, ktera se bude podobat té realné.
Samoziejmeé tato problematika ma nékolik aspektii, na které je tfeba brat pti rekon-
struovani lidského hlasu ohled. Jednim z téchto aspektu jsou nejen lidské emoce, ale
pravé i intonac¢ni kiivky, na které muize byt nahlizeno z rtiznych pohledi. Nejen z hle-
diska samotného zpracovani signalti, ale také naptiklad riznéd intonace zpiisobena
jazykem, ve kterém probihd komunikace. Cilem této bakalaiské prace je vytvorit
databazi nékolika vzorki fecového signalu v riznych emocich a tyto nahravky za-
nalyzovat a klasifikovat v prostredi Matlab

V teoretické casti bude pojednano o teci z hlediska jeji tvorby, ale i o funkci
samotnych hlasivek. Lidsky hlas je nezbytna soucast verbalni lidské komunikace, ale
to plati i pro intonaci, kterd hraje velice dilezitou roli v emocéni klasifikaci. Strucné
bude zminéna i riznorodost intonace v zavislosti na urc¢itém jazyku. V kazdém jazyce
se s intonaci totiz pracuje jinak a povazuji za dulezité a zajimavé to zminit. Tato
prace se zabyva pouze intona¢nimi kiivkami, které se uplatnuji v ceském jazyce. V
dalsich kapitolach budou také rozebrany jednotlivé konkrétni emoce, které budou
predmétem klasifikace. Zameérné jsou voleny pouze dvé dvojice emoci, z nichz obé z
dvojice jsou opacné povahy.

V praktické ¢asti se zamérime na proces realizace databéze a klasifikaci nahravek.
Pro potreby této prace byla vytvorena vlastni databidze pomoci dvou hercii. Stéle
se jedna o emoce predstirané, nikoli spontanni, ale z tohoto dtvodu byli zamérné
voleni lidé s hereckou profesi. Nahravat skutecné emoce by bylo neredlné, ne-li az
nelegalni a nebylo by takovym zptsobem mozné vytvorit plnohodnotnou databazi
s dostatecnym poctem vzorki. Testovaci ¢ast databaze bude nasledné predmétem
testu poslechového, ktery uréi, jak moc odpovida pouzita metoda lidskému vniméni

emoci.
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1 Lidsky hlas a rec

1.1 Tvorba redci

Re¢ je u ¢lovéka velmi diileZitym dorozumivacim prostiedkem. Patii mezi
verbalni druh komunikace, kterym dokazeme vyjadrit co chceme, jak se citime,
apod. Redf, konkrétné jazyky, se zabyva véda s ndzvem lingvistika, o které bude
blize pojednéno v kapitole [I.2] AvSak v této kapitole se zaméfime na fe¢ z hlediska
jeji tvorby. Priblizime si jednotlivé aspekty a modely znazornujici proces, ktery pti

tvorbé probiha.

1.1.1 Proces tvorby a hlasivky

Hlasivky jsou parovy organ nachézejici se na vnitini strané hrtanu. Soucasti
struktury hlasivky je hlasivkovy sval a hlasovy vaz po obou stranach prichyceny k
chrupavce. Princip je podobny jako u tvorby zvuku dechovych néstroji, prestoze byl
ptuvodné mylné pripodobnovan principu rozechvivani struny. Pozdéji byl prirovnan
ke kmitani vzduchového sloupce v pistale s dvéma protirdznymi jazycky. [II, str. 47]

Proces zac¢ina v plicich, které dodaji potiebny vzduch. Ten poté prochazi pres
hlasivkovou $térbinu, kterd je obklopena samotnymi hlasivkami. [2] str. 6] Hlasivky
se vlivem proudéni vzduchu rozkmitaji a za¢nou produkovat pravidelny signal podo-

bajici se pilovitému pribéhu. Jedinecénost kazdého hlasu zajistuje zakladni frekvence,
na které hlasivky kmitaji (vice v kapitole .

Tyto signdly jsou nésledné zpracovavany dalsimi ¢astmi naseho téla, zejména
ustni dutinou. Vyzarovani fecového signalu ale neprobiha pouze z dutiny ustni, ale
také nosni. Pomér tohoto vyzarovani se da korigovat na zakladé rtiznych technik, a

to zejména u zpévu.

1.1.2 Barva hlasu

Spektrum signalu, ktery produkujeme nasimi hlasivkami nam pomaha rozlisovat
rizné hlasy stejné jako je nase ucho schopno rozlisit jednotlivé hudebni nastroje
(tedy jejich barvu). Barva naseho hlasu je ovlivnéna zptsobem kmitani hlasivek,
stavbou hrtanu i celého téla, dale pak i dutiny, ve kterych se hlas dal méni. Ani s
veékem neziistava tato vlastnost beze zmény, béhem zivota dochéazi ke zménam barvy,

kterd je vyraznéjsi u chlapctu prochazejicich pubertou.
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1.1.3 Modely

Pro lepsi pochopeni funkénosti a moznosti zkoumani bylo vytvoreno nékolik mo-

vvvvvv

ticky. [2], str. 8] V nasledujicich dvou podkapitoldch si tyto jednotlivé modely strucné

priblizime.

Elektronicky model

7 hlediska analogie lze hlasovy trakt povazovat za linearni prenosovy systém. Na
obr.[I.1.3] je tento systém zobrazen. Zakladem obvodu je filtr a zdroj buzeni. Jsou
zde dva typy buzeni — jeden pro znélé hlasky, druhy pro neznélé. Znélé hlasky (napt.
samohlasky) totiz produkuji periodicky signal podobny pilovitému priubéhu, naopak

neznélé produkuji pouze Sum. |2, str. 8]

\LZékIadm’ ton

Prepina¢
znély / neznély

% Pt Tg(%%

Sumovy generator

Zesileni Koeficienty filtru Zesileni

Obr. 1.1: Elektronicky model tvorby fec¢i (podle [2])

Akusticky model

Jedna se o valcovy model s nékolika dutinami (hrdelni, nosni a tustni), ktery
Luychdzi z predstavy dutinového rezondtoru . Lze pouzit ale také zjednoduseny mo-

del, kde se dutina nosni neuvazuje. [3| str. 12]

dutina nosni

Omn)

dutina hrdelni : : dutina Ustni

Obr. 1.2: Vélcovy akusticky model tvorby feci (podle [2])
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1.2 Lingvistika

Lingvistika, cesky jazykovéda, je obor zabyvajici se studiem jazyka. Déli se na
spoustu dalsich podobort v zavislosti na tom, kterym jazykem ¢i kterou casti se
konkrétné zabyva. Jedna c¢ast lingvistiky se napriklad vénuje studiu jazyki, které
jsou podobné nebo patii do stejné skupiny jazyku piibuznych (napf. germanistika).
Jind zkoum4 jazyk z hlediska fonologie a fonetiky (a dalsich obori1) — timto odvétvim
lingvistiky se budeme zabyvat v nasledujicich podkapitoldch. Jedna se o zvukovou
stranku jazyka. [4, str. 16]

Jazyk ma velice mnoho funkci a hraje vyznamnou roli jak v kultufe jednotlivych
zemi, tak i v historii a samotném vyvoji lidstva. Velmi zajimavé je také pozorovat, jak
se dorozumivaji ruzni zivocichové. Existuji studie na komunikaci ptakt, simpanzt
nebo jelentt v obdobi Tije. Prestoze se zviteci Te¢ zasadné lisi od té lidské, bézné se
osvedcuje jeji pozorovani za tcelem analyzy a hledani spojitosti.

Soucasti lingvistiky je i samotna intonace, které je vzhledem k jejimu obsahlému

pojeti vénovana samostatna kapitola [1.3]

1.2.1 Prozodie

Prozodie je oblast lingvistiky, ktera popisuje vlastnosti zvukové stavby jazyka.
Nékdy se jako synonymum pouziva pojem tzv. suprasegmentalnich rysta. ,Celek
suprasegmentdlnich neboli prozodickych vlastnosti promluvy je definovdn jako souhrn
intonace, prizouku, rytmu, sylabizace a distribuce pauz a muze byt rozdélen do dvou
velkjch skupin: rytmus a intonace “ [5, str. 19]

Vsechny tyto jevy jsou dany zménou zékladni frekvence. Napt. zvyseni zaklad-
niho ténu bude naznacovat dulezitost urcité ¢asti véty. Naopak pokles hlasu ¢i pro-
mluva nizkym hlasem dava najevo hlasité vyjadieni myslenek mluvéiho nebo zkratka
sdéluje méné podstatné informace. Tyto zmény vysky hlasu se nazyvaji intonace a
bude podrobnéji probrana v podkapitole Otazkou stale zlstava, zda je prozodie
univerzalni pro vsechny jazyky. Nékteré studie zastavaji nazor, ze ano, jiné naopak,
ze se to jazyk od jazyka lisi. J. VIckova ve své knize Prozodie, cesta i© mriz porozu-
meni pise, ze spousta studii dosla k zavéru, ze nékteré prozodické rysy se v riiznych
jazycich opakuji, tim padem jsou jistym zpiisobem univerzalni. U vétsiny svétovych
jazyku zpravidla plati princip melodie klesavé (véta oznamovaci) a stoupavé (véta
tazaci). Toto se nam zd4 byt prirozené uz od détstvi a jednou z pricin je svalové na-
péti hlasivek. ,Na konci deklarativni véty pozornost ochabuje a svalové napéti klesd,
to s sebou prinasi pokles aktivity hlasivek a sniZeni vysky zdkladniho tonu hlasu. Na-
opak napéti provdzejici zajem manifestuje zejména v koncové cdsti interogativni véty
a findlni melodie stoupd. “ [3, str.29 — 30].
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1.2.2 Tempo

Tempo mluveného slova, neboli ¢asovy pribéh feci, se lisi v zavislosti na konkrét-
nim mluvéim a podili se na vnimani rytmu promluvy. Individualni tempo se nelisi
jen u jednotlivych mluvcich, ale také v ramci jazyka a je velmi nestabilni a promén-
livé. ,Zmeny tempa uvnitr promluvy, jeho nepravidelnosti a prodluzovdni jednotli-
vych segmenti, jsou vyraznym rysem expresivity promluvy. “ Vyzkumy dnesni ¢estiny

potvrzuji, Ze toto prodluzovani se stalo pfirozenym projevem mluvy.[5, str. 37]

1.2.3 Intenzita

Hlasitost Tecového signalu je vniméana jako intenzita. Velice zalezi na citovém
stavu mluvéiho, ale i dalsich fyziologickych priznacich, které tento stav mohou ovliv-
novat. Ve spousté studii se ani neuvazuje, protoze je povazovana za zcela nahodnou
nebo je jeji hodnota ovlivnéna podminkami z nahravani. Z tohoto divodu se pri-

padné pracuje pouze s ,relativnimi hodnotami v rdmci krdtkych dsekd . [5], str. 22]

1.3 Intonace

Intonace je velice dilezitou soucasti promluvy. Pomaha nam rozlisit otazku od
oznamovaci véty nebo rozkazu. Krom toho hraje klicovou roli v klasifikaci emoci,
protoze pomoci intonace dokdzeme rozpoznat citové zabarveni dané veéty. , Prubéh
zdakladniho tonu se v promluvé manifestuje jako melodie Teci. Zmény vysky toni jsou
pri vnimani Tecové prozodie povaZovdny za percepéné nejvyznamnéjsi. ¢ [l str. 21]

Nejprve je nutné si definovat fyzikalni velic¢inu frekvence, ktera se znaci pismenem

f a ma jednotku Hz. Vyjadiuje pocet kmitl za jednu sekundu a plati pro ni vztah

f=1T, (1.1)

kde f je frekvence a T' je perioda (doba jednoho kmitu). Vysku hlasu definuje za-
kladni frekvence, na které kmitaji nase hlasivky. U lidského hlasu se tato frekvence
pohybuje priblizné v rozmezi 80 az 450 Hz. Muzsky hlas se pohybuje na nizsich frek-
vencich néz zensky, nejvyssi frekvence jsou pritazovany détskému hlasu. Tyto hod-
noty samozrejmé zavisi na véku, pohlavi, emoénim rozpolozeni dané osoby apod.
[5, str.21] Tuto zakladni frekvenci nazyvame zakladnim ténem fedi a je jednim z
hlavnich parametri, ktery nam pomahé rozpoznat daného mluvéiho podle sluchu.
Neni vsak samoziejmé jedinym parametrem a jeji urc¢eni miize byt nékdy problema-
tické. [3, str. 56 — 57] Nejpruznéjsi hlasivky ma ¢lovék v mladém véku, ale také tfeba

po ranu, kdy jsou jesté cerstvé, a ne tolik unavené jako treba vecer po celém dni
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mluveni. Zejména zminéna tnava muze stat za Spatnou interpretaci danych emoci
a nepresné intonace, kterd muze vést ke Spatné klasifikaci.

Autesserre a Di Cristo klasifikovali t¥i typy zmén prozodickych rysu v feci [,
str. 22]:

1. akustické zmény lidskym uchem nezachytitelné
2. zmény slysitelné, ale nezplisobujici zadny posun ve vnimani vy-
znamu promluvy

3. zmény, které zpusobuji posun v interpretaci vypovédi.

1.3.1 Melodémy a jejich vyuziti

Zékladni typ melodického pribéhu promluvy se nazyva melodém. V ceském ja-
zyce mame tii zakladni typy: klesavy ukoncujici (typickym znakem je pokles into-
nace, ktery znaci konec véty a mluvci hlasem klesne az na spodni hranici svého roz-
sahu), stoupavy ukoncujici (predstavuje zdkladni formu zjistovacich otazek, veelku
stabiln{) a neukoncujici (mé vice variant a objevuje se na konci souvéti).

[3, str.35 — 37|

1.4 Fonetika

Disciplina, kterd je na pomezi lingvistiky, presto do ni zcela nezapada. Zkouma
L, 20ukové projevy, zejména zvukovou stranku lidské reci, fyziologicky zpusob artikulace
(tvorby) téchto zvuki, jejich akustickou stranku a jejich vnimdnd“.

Pivodné, také nazyvana fyziologie mluvy, byla vnimana jako véda popisujici
hlasky a jejich tvotreni. Od 20. stoleti zkouméa celou oblast fecového signalu véetné
jeho prvki, které tvori plnohodnotnou komunikaci. Pro funkci jednotlivych hlasek,
jejich rozdily a vztahy mezi nimi, se pozdéji oddélila samostatna védni disciplina

zvand, fonologie. [0, online]

1.4.1 Akusticka fonetika

Akusticka fonetika je zalozena na analyze samotného signalu z hlediska frek-
vence, prenosu zvuku a jednotlivych aspektii fec¢ového signélu. Vzhledem k tomu,
ze struktura lidské Teci je slozita, tak se pri popisu signal déli na jednotlivé recové

zvuky ze souvislého proudu, které jsou navazné a vzajemné se ovliviiuji. |7, online]

1.4.2 Auditivni fonetika

Toto odvétvi fonetiky se zabyva analyzou sluchem a je neptimo spojené i s fone-

tikou artikulacni. Nemiuze byt zcela objektivni, protoze je tu faktor lidského sluchu
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— tim padem neni tak presnd jako fonetika akustickd. Ovsem hraje vyznamnou roli,
protoze umoznuje vyzdvihnout prvky lidské komunikace, které jsou dilezité prave
pro dorozumivani.

Pro interpretaci a vnimani recového signalu je dilezité i optické vnimani, jak
popisuje M. Krémova:

LCAkusticky signdl reci je vnimadn posluchacem také opticky. Okrajove si téchto
slozek vsimd artikulacni fonetika, detailnéji se stavd opticky signdl artikulace duleZity)

pro neslysici, ale také napr. pri dabingu. “ [7), online]
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2 Lidské emoce

Lidské emoce patii mezi velice komplexni pojem. Ovliviiuji nase psychické i fy-
zické fungovani a nedaji se jednoznacné definovat. Zahrnuji prozivani vnéjsich pod-
néti, at uz pozitivné nebo negativné. Jako jedinec jsme kazdy jedinec¢ny v tom, co
jak citime a prozivame. Také zalezi v jaké zivotni fazi se zrovna nachazime. Da se
fict, Ze emoce je mentalni stav, ktery doprovazi urcita forma citéni vztazena k néjaké
situaci nebo objektu. Nicméné v odborné literature se mizeme seznamit s riznymi
vyznamy a vysvétlenimi, co tento konkrétni pojem vyjadiuje — at uz z hlediska
psychologického nebo fyziologického.

,» Viraznym znakem je diferencovanost emociondlnich reakci: novorozenec proZiva
jen libost a nelibost, (...) nemluvné jiz vykazuje urcité vrozené druhy emoci a dalsim
vyvojem se emociondlni zZivot cloveka ddle diferencuje az do bohaté skdly emociondl-
nich a zejména citovych reakci (...).“[8, str.19]

Dalsim znakem je napriklad polarita emoci. Jedna v podstaté o to, ze kazda
emoce, resp. cit ma k sobé i opacnou polaritu — néco jako protiklad, (napt. radost a

smutek).

2.1 Emoce a cit

Tato kratka podkapitola se zabyva rozdilem mezi city a emocemi. Milan Na-
koneény ve své knize Lidské emoce [8] popisuje velice zajimavé postiehy ruznych
psychologti, kteri se vyslovili k této problematice. Nékteri zastavaji nazor, ze cit a
emoce nejsou synonyma, protoze pojem emoce muze byt pouzit ve dvou odlisnych
kontextech. Jednim z nich je vztazen k vnitinimu prozitku, ten druhy zahrnuje i
télesny stav a tzv.vyraz. Jini rozlisuji emoce a tzv. smyslové dojmy organického

puvodu, mezi které patii napt. pocit hladu.

2.2 Druhy emoci

Psycholog Paul Ekman definoval Sest zakladnich emoci podle vyrazu v obliceji:

o smutek

o Stésti

o strach

e hnév

o prekvapeni

« znechuceni
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n,Podobné psycholog Robert Plutchik v 80. letech 20. stoleti identifikoval osm
zdkladnich emoct, které rozdelil do dvojic protikladu, mezi nez patri radost a smutek,
hnév a strach, divéra a znechuceni a prekvapeni a ocekdvdni. Tato klasifikace je
znamd jako kolo emoci a lze ji prirovnat ke kolu barev v tom smyslu, Ze urcité emoce
smichané dohromady mohou vytvorit nové komplexni emoce.* [9]

Poté Robert Plutchik definoval tzv. kolo emoci, které je zobrazeno na obr.[2.1]

optimism _ _ - love
' - m h '
- ~
- ~
. ~
\ joy acceptance /
4 \
) ‘ anticipation AN o
aggressiveness v submission
1 “

.

"

.

.
.
.
.
'

remorse ~  disapproval

Obr. 2.1: Kolo emoci (ptevzato z [10])

2.2.1 Aktivni a pasivni emoce

Lidé se casto domnivaji, Ze emoce jsou pouze jakési projevy, které jsou neovliv-
nitelné a zkratka se nam déji. Nékteré procesy nebo vztahy mezi lidskym jednanim
a emocemi vsak ukazuji, Zze tomu vzdy tak neni. A to vede k rozliSeni aktivnich
a pasivnich emoci.

L, KdyzZ jsme aktivni, nase emoce jsou urceny nasi prirozenosti, kdezto kdyz jsme

pasivni, tak jsou do urcité miry ovlivnény nécim nebo néekym jingm. « [11]

2.3 Vybrané konkrétni emoce ke klasifikaci

V této kapitole se zamétime na konkrétni emoce, které byly vybrané ke klasifikaci

a tvorbé databéaze. Byly vybrany celkem ¢tyfi, z ¢ehoz vzdy jedna dvojice vykazuje
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opa¢né znaky ¢i vyznam (radost - smutek, vztek - nuda). Je to z toho duvodu, ze
emoce, které jsou projevem podobnéjsi, by se hiife klasifikovaly a mohly by zptisobit
nejasnosti i v samotném prizkumu subjektivniho hodnoceni. Uméla neuronova sit
by musela byt velice dobfe natrénovana, aby takové emoce dokazala rozlisit. To

vzhledem k velikosti nasi databaze ani neni mozné.

2.3.1 Radost

Radost je pozitivni a prijemna emoce, ¢asto doprovazena smichem. Muze to byt
reakce na nas uspéch ¢i zisk, je vsak obtizné mluvit o konkrétnich pri¢inach. Kromé
smichu radost ¢asto vyjadiujeme i svymi pohyby, ovSem kazdy jedinec se bude proje-
vovat jinak. Existuji rtizné formy tohoto prozitku, napt. slabsi formou radosti muze
byt pouha spokojenost nebo pocit stésti. Za vrcholnou formu je povazovana extdze,
coz je stav mysli. Jde z vétsi ¢asti o vliv omamnych latek nebo o duchovni rovinu
spojenou s nabozenstvim.

Radost ma nékolik dilezitych funkei, a to jak biologickou, tak tu socialni. V knize
[8] se docteme, ze biologickd funkce se projevuje hlavné tim, jak se clovék chova k
okolnimu svétu. Radostny ¢lovék nema problém byt vice extrovertni, kdezto smutny
clovék se pred svetem uzavira. Vyvoj tohoto citu a schopnost ho vyvolat je klicova uz
od raného véku ditéte. Dava dobry zaklad pro schopnost ¢lovéka lépe komunikovat
a vytvaret vztahy v Sirsim okruhu lidi.

Déle by mél byt také zminén fakt, ze odborné vyzkumy potvrzuji propojeni stésti
a fyzického zdravi. Robert Holden vytvoril dotaznik, pomoci néhoz zjistil, ze 65 ze
100 lidi by si vybralo stésti nez zdravi, prestoze obé moznosti maji velkou hodnotu,
avsak jdou vzdy ruku v ruce. V této souvislosti bychom mohli zminit i optimismus,
protoze dokaze koukat na svét odlisnym pohledem - a tim padem lépe pracovat se

svym emoc¢nim stavem. [12], online]

2.3.2 Smutek

Emoce vyvolavajici silny narek doprovazeny placem, po kterém nasleduje tiché
uzavieni pfed svétem, ktery v tu chvili piisobi temné a beznadéjné. Clovék touzi po
navratu k tomu, co bylo ztraceno a chce to zpét - predevsim pri ztraté milované
osoby. Smutek ma mnoho forem a casto zalezi na tom, jak silnou a hlubokou ztratu
prozivame.

LJe razen k tzv. primarni emoct, tj. mad u cloveka vrozeny zdklad a miZeme ho
pozorovat 1 u zvirat. “ Objevuje se zde i jista podobnost s fyzickou bolesti, protoze

smutek casto provazi i fyziologické zmény jako je tfeba srdecni arytmie. Mezi ty
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dalsi projevy kromeé téch fyzickych patii i poruchy spanku, nechutenstvi, apod.[8,
str. 252 — 253]

V souvislosti s udalosti, ktera nas tak hluboce zasahne, mize smutek velice ¢asto
vést az k depresi nebo s ni byt zaménovan. Deprese patii mezi psychické poruchy,
kdy uz nejde o pouhy emocni pocit, ale stav, ktery ma vliv na fungovani v bézném
zivoté i na télesné zdravi. V tomto momentu se z ¢lovéka vytraci jakakoli chut zit
a je potreba vyhledat odbornou pomoc. V dnesni dobé je téma a obecné pojem
deprese méné tabu a terapie miize byt dobrym zpiisobem, jak tyto problémy vcas
podchytit.

2.3.3 Hnév

Hnév je emoce vyvoland netspéchem nebo prekazkou, kterd se nam stavi do
cesty pTi snaze dosdhnout pozadovaného cile. Stejné jako jiné emoce, i tato ma svoje
formy - slabsi (pocit rozzlobeni) a silnéjsi (vztek). Vztek jako takovy je ale ,pokldddn
za afekt. [8, str.259] Nékdy mize byt spojen az s agresivitou zpusobenou touhou
po ttoku za Ucelem odstranéni dané prekazky.

Fyziolog W. B. Cannon uvadi nasledujici fyziologické zmény provazejici prozivani
hnévu [, str. 260]:

e snizeni nebo zastaveni procesti v digestivnim traktu

e posun krve z abdomindalnich orgénti ke kosternimu svalstvu
o zesileni kontrakei srdce

e hlubsi respirace

« dilatace bronchoidti

o mobilizace cukru v krevnim obéhu

Nebylo by vsak spravné hnév vykreslovat jako pouhou agresi, kterd ma jen stinné
stranky. Pravé naopak hnév ndm pomaha stanovovat hranice a je to zcela prirozend
emoce, stejné jako kazda jina. Problém nastava v momenté, kdy ¢lovék neni schopny
s timto stavem spravné nakladat. Prilisné cholerické vybuchy ani neustalé potlaco-
vani vzteku neni feSenim a mohou vést k zdvaznym psychosomatickym potizim. [I3]

online]

2.3.4 Nuda

S timto pojmem se setkavame velice ¢asto. V extrémnich pripadech by se dalo
rict, ze muze vést i k zavaznym problémim jako je napt. syndrom vyhoreni. V psy-
chologickém slovniku se do¢teme tuto definici: , Dusevni stav podminéeny monoton-

nosti podnétu, projevujici se omrzelosti, pocity zbytecnosti, nezajimavosti, nespoko-
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jenosti, vynucenou pasivitou, ztracenym casem, oslabenim pozornosti, pocity unavy,
depresivnimi ndaladami“ [14, str. 124]

Slovni nazev pro tento stav se poprvé objevil ve slovniku Francouzské akademie
v roce 1762. Avsak v nasi moderni dobé tato emoce je trochu jina, nez jak ji zazi-
vali nasi predkové. Vnimame ji jako nepfijemny pocit, kdy ¢lovék neni schopny se
donutit délat, co by chtél. Koncentrace na néjakou ¢innost se v takovém stavu zda
byt naprosto zcestna a nemozna a snazi se najit zptsob, jak se tohoto pocitu zbavit.

Avsak toto Teseni nemivé prilis dlouhodoby ucinek. [15, online]

Sociologové uvadéji tii momenty, kdy se k ndm nuda dostavuje:
1) Opakujici se priubéh zivota nas vyhodi z rytmu a my se najednou neméme ,,¢eho
chytit“.
2) Neschopnost ¢lovéka vytvorit néco sam, protoze je prilis vtazen do svéta plného
pohodli, ktery je posedly vizualnim vnimanim.
3) Ubytek pociti a zdroji nejistot v modernim svéts, ktery se tak stava prilis stej-

nym a nezajimavym.

2.4 Interpretace emoci

2.4.1 Emocni fraze

V kazdém jazyce jsou zazité fraze, které se obvykle opakuji a jsou emocné za-
barvené. Nékteré byly tak naduzivané, zZe se z nich stalo klisé. 1 jednoslovné véty
dokazou mit naladu urcité emoce, proto byly véty pro herce vymysleny tak, aby tuto
zabarvenost pokud mozno nemély. Nékteré jsou inspirovany informacemi z pruvod-
niho dokumentu k tzv. Berlinské databdzi [16], kterd byla vytvorena profesiondlné

v bezodrazové komore.

2.4.2 Uspésnost poslechovych testii

Soucasti vyzkumu emoci jsou poslechové testy, které slouzi k zjisténi kvality
laboratorné porizenych vzorku. Setkat se s materialem, ktery byl pofizen spontanné
je spise vyjimecné a jen velmi malo studii pracuje s autentickou emocni podobou.

Procento uspésnosti téchto testi vzdy zavisi na velikosti vybéru, ktery je po-
sluchaci poskytnut. Primérné se voli mezi 4 a 10 emocemi. Avsak vysledky nikdy
nejsou zcela uspésné. Pokud bychom se ocitli v redlné situaci, emoce vyhodnotime

mnohem lépe a zda se nam to byt prirozené.
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Vickova [5] uvadi, ze na prvnich ptickach zebricku tspésnosti se pohybuji emoce
negativni — napt. vztek, smutek, protoze jsou mnohem snaze interpretované a tedy i
klasifikovatelné. Mezi dalsi emoce, které si drzi vysokou tspésnost, patii lhostejnost
a radost.

Je nutno zminit, Zze vysledky takovych testi mohou byt ovlivnény konkrétnim
sdélenim, které mélo danou emoci vyjadrovat. Z tohoto duvodu se vyuziva maskovdni
nebo filtrace, kdy dojde k cilenému odstranéni vyssich frekvenci ze spektra — tedy
signal se stava nesrozumitelnym, ale ztistane dana intonace i dalsi prvky dulezité

pro urceni emoce.

MOS testy

K urceni kvality nahravek v databazi se pouzivaji tzv. MOS testy (mean opinion
score). Toto skére se obvykle vyjadiuje ¢islem v 1 az 5, kde 1 je nejhorsi a 5 nej-
lepsi. Pro emotivni databazi to znamena posuzovani jednotlivych nahravek, jak moc
odpovidaji emoci, kterou maji reprezentovat. Samoziejmé se jedna o subjektivni po-
suzovani, respondenti se vétsinou skladaji z posluchacii s riiznou trovni znalosti a

jazykovou informovanosti. [17, online]
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3 Zpracovavani recového signalu

Cislicové zpracovani signalit mé nékolik vlastnich disciplin podle toho, za ja-
kym ucelem s fecovym signalem pracujeme. Tyto discipliny maji velkou skupinu
podkategorii s Sirokou skalou vyuziti v praxi. Patti mezi né kromé klasifikace emoci
napiiklad také rozpoznavani mluvéich, syntéza feéi nebo zvyraznéni feci (odstranéni
sumu, restaurace starych a poskozenych nahravek), apod.

Prvnim krokem zpracovani signalu je tzv. pre-processing, béhem kterého je sig-
nal preveden ze signalového prostoru do prostoru ptiznakového. Priznakem (angl.
feature) rozumime ,vlastnosti obrazce vyjidrené kvantitatione. “ Tedy dulezité infor-
mace a aspekty Teci (pro kazdy druh zpracovani jsou tyto informace rizné, zalezi na
ucelu) nam zustanou, ale vyhneme se komplikacim jako je prilis velky pocet vzorku

casového pribéhu signalu.

3.1 Preemfaze

Preemfazi se nazyva tprava kmitoc¢tové oblasti signalu, konkrétné vyssich frek-

vencnich pasem. Vztah pro tento druh filtrace je uveden nize.

s"(n) =s'(n) = As'(n—1) (3.1)

Nezadouci efekty zptisobené vlastnostmi spektra recového signédlu lze také cas-
tecné potlacit kmitoc¢tovym filtrem typu horni propust, ktery charakterizuje preno-

sové funkce

H(z)=1-Xz"". (3.2)

3.2 Segmentace

Recovy signél se kviili svym vlastnostem zpracovava metodami kratkodobé ana-
Iyzy. Velice dilezitou slozku predzpracovani signalu je jeho rozdéleni na jednotlivé
useky. Toho se miize docilit vice zpiisoby. Jednim z nich je segmentace pomoci okna,
kterd rozdéli signal na tseky o stejné délce v zavislosti na volbé typu okna.

Dale poté napt. fonémova segmentace, kde se hledaji hranice mezi jednotlivymi

recovymi jednotkami (muze se jednat o fonémy, slabiky nebo celd slova).

3.2.1 Segmentace pomoci okna

Casova segmentace se provadi pomoci oken. Ve zpracovani fecového signalu se

nejcastéji setkdme s Hammingovym oknem a pravoihlym oknem. Signél rozdélime
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na NN tsekti o délce 10 — 30 ms. Jednotlivé segmenty se mohou prekryvat, ale neni
to podminkou. Bézné se voli prekryv 50 %, coz pii vysoké vzorkovaci frekvenci vede
k narocnému vypoctu. Definice obou oken je uvedena nize (prevzato z [18]:

Rovnice pravouhlého okna:

wln| =1, pron:O,/l,..., N -1, (3.3)
w[n] =0, pro ostatni n.
Pro Hammingovo okno plati:
wn] = 0,54 — 0,46 cos {n%] ron=0,1,..., N —1,
[n] N p (3.4)

w[n| =0, pro ostatni n.

Pti pouziti pravotihlého ¢asového okna miize dojit k tzv. spectral leakage. Jde
o prosakovani spektrélnich slozek z vedlejsich laloki okna. Na obr.[3.]] je zobra-
zen Casovy prubéh obou oken spolu s modulovymi kmitoc¢tovymi charakteristikami.
7 téchto pribéht je patrné, ze postranni laloky pravouhlého okna maji mnohem
mensi utlum oproti Hammingovu oknu. Proto je Hammingovo okno v aplikacich

vice vhodné a méné ndchylné na tuto chybu. [I8| str.51 - 52]
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Obr. 3.1: Casovy priibeh (a) pravothlého okna a Hammingova okna a jejich modul
spektra (b) (prevzato z [1§])

3.3 Fourierova transformace

Vypocet, ktery zajistuje prevod signalu z ¢asové oblasti do kmitoétové se nazyva

Fourierova transformace a je definovana integralnim vztahem (podle [19])

S(w) = / T s(t)e (3.5)

—00

34



kde S(w) je obraz transformace a s(t) jeji predmét. Stejné tak je mozné z kmitoc¢tové

oblasti prejit do casové pomoci inverzni Fourierovy transformace.
1 o iwt
s(t) = — / S(w)e duw (3.6)
21 J 0o

Oba vztahy uvedené vyse plati pro FT signdlt se spojitym casem. Pro diskrétni
cas jsou vztahy popsany nize. Tento typ transformace si ziskal nazev Discrete-time

Fourier transformation, tedy DTF'T, pro kterou plati

S(Q) = Y s(k)e (3.7)
k=—00
inverzni DTFT spocitame jako
1 2w X
s(k) = — / S(9)erd. (3.8)
21 Jo

3.4 Zakladni frekvence

Zakladni kmitocet se v odborné literatute oznacuje jako FO. Pro vypocet zaklad-
niho ténu je nezbytnd segmentace (popsano v [3.2)).

Mezi zékladni metody uréeni parametru zakladniho ténu feéi patii [I8] str. 67]:

o detekce zakladniho ténu v casové oblasti,
o detekce zakladniho ténu v kmitoctové oblasti,

o detekce zakladniho ténu v realném kepstru.

Vypocet v casové oblasti se provadi napr. pomoci autokorela¢ni posloupnosti,
coz je nejjednodussi a také nejméné presnd metoda. Ve spektralni oblasti je mozné
se setkat s FFT, ktera je pouzita k vypoctu spektrogramu signalu. Dochézi zde k
nekolika zejména filtracnim kroktim, které vedou k ziskani FO. Vypocetni narocnost
je vysoka a presnost bohuzel ne prilis dobra. Pri kepstralnich metodéch se signél
segmentuje a cilem je ziskat redlné kepstrum kazdého segmentu, ze kterého jsou
odstranény hodnoty kmitoctu, které nepatii mezi hodnoty FO lidského hlasu. [I8],
str. 67-72]
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4 Vlastni databaze emotivnich promluv

Existuje mnoho profesionalnich databazi, které by se daly pro tuto praci pouzit.
V této bakalarské praci bude zahrnuta vlastni databaze, kterd byla vytvorena za
pomoci dvou profesionalnich hercii, kteri zahrali predem urcené emoce na nékolika

neutralnich vétach. Plan realizace byl inspirovan diplomovou praci [20, str.30-32].

4.1 Realizace

Nahravani bylo realizovano pomoci velkomembranového kondenzatorového mik-
rofonu znacky Behringer B-1, ktery ma vysokou citlivost a umoznuje tpravu kmi-
toctové charakteristiky na Low cut. Tato funkce je vSak v tomto pripadé nezadouci
a pouzita nebyla. Pravé diky své citlivosti a vyrovnané kmitoctové charakteristice
je vhodny pro zaznam lidského hlasu, jelikoz ndm poskytne vsechny zadouci slozky
spektra. Zminény elektroakusticky méni¢ ma kardioidni smérovou charakteristiku a
vyhovujici pomér signéal/Sum neboli SNR (dle vyrobce 81 dB). Jako zdroj Fantomo-
vého napajeni +48 V byla pouzita USB zvukova karta Behringer UMC204HD.

Jesté pred setkdnim s herci byly vytvoreny mensi plakaty s vétami, které poté
herci cetli. Byly zvoleny co nejvice neutralni véty - jednoslovné i viceslovné. A tyto
véty poté zahrany v riznych emocich a zaznamenany do programu Cubase, ktery
slouzi jako Digital Audio Workstation k zaznamu a upraveé zvukového, prip. audio-

vizualniho obsahu.

Konkrétni véty jsou sepsany nize v tab.

Tab. 4.1: Véty zahrané v riznych emocich

| VETY

‘ Jednoslovné ‘ Viceslovné

|

|
‘ Vazne? ‘ Na stole je vaza s kvétinou. ‘
‘ Jé. ‘ Donese to ve stredu. ‘
‘ Super. ‘ Co je v té tasce? ‘
‘ Dobre. ‘ Uvidime se pristi tyden. ‘
‘ Posloucham. ‘ Vratim se aZ vecer. ‘
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4.1.1 Proces nahravani

Nahravani se ztcastnili dva profesionalni herci (muz a Zena). Pro nahravani byla
planovana technika kontaktniho sniméani, aby bylo mozné zanedbat vliv akustiky
mistnosti. To znamenad, ze herci byli v blizké vzdélenosti od mikrofonu. Vse probihalo
v provizornich podminkach v misté bydlisté jednoho z hercti z divodu jejich casové
vytizenosti. Dozvuk mistnosti tedy neslo uplné zanedbat, ale bylo snahou ho co

nejvice eliminovat dostupnymi prostredky.

Za mikrofon byl pred herce umistén seznam vét napsany na papire formatu A3
(viz tab. . Cilem bylo zajistit co nejprirozenéjsi prostiedi pro vsechny projevy
emoci, které herec chtél vyjadrit bez prilisné soustredénosti na samotny text. Vzhle-
dem k samotné akustice mistnosti se musely tyto projevy mirné omezit, aby se do
nahravky nedostal nezddouci dozvuk. Zucastnéni herci se tohoto tikolu i pres kom-

plikace zhostili velice profesionalné a samotny proces zaznamu trval asi 45 minut.

Nahravani probihalo v jednotlivych cyklech, kdy bylo vzdy predneseno vSech
10 vét v jedné emoci. Tento cyklus se opakoval pétkrat pro vSechny ¢tyfi emoce.
Herci se sttidali vzdy po jedné emoci a délali si pauzu po jednom az dvou cyklech
podle vlastni potieby. Na jednoho herce tedy pripadlo 200 vzorkd - v celkovém
souctu 400 vzorku. Neékteré véty byly opakovany vickrat po sobé (v rdmci jednoho

cyklu) dle citéni samotného herce. Presny pocet nahravek v databazi je 461.

4.1.2 Postprodukce a stfih

Po ziskani zakladniho materidlu bylo zapotiebi tyto stopy sestiithat do jednotli-
vych vét, tedy jedna véta = jeden zvukovy soubor z datasetu. Vzhledem k mnozstvi
zvukovych stop, by byl manualni stiih velmi ¢asové narocény a zdlouhavy. Z toho
divodu byl v prostredi Matlab vytvoren skript s nazvem strih.m, ktery je soucasti
prilohy této prace. Jde o jednoduchy program, ktery dokaze najit zacatek a konec
promluvy pomoci funkce detectSpeech. Program timto zpiisobem projde, sestiihé
vsechny soubory ve slozce a kazdou vétu ulozi do nového souboru s predem defi-
novanym zpusobem pojmenovani. AvSak po nasledné kontrole byly u nékterych vét
usttizeny konce - zejména u véty Vratim se aZ vecer, ktera konci souhlaskou r. Proto
bylo nutné stiih realizovat az o nékolik desetin sekundy pred a po detekovanych hra-
nicich promluvy. Po poslechové kontrole celé slozky byly jesté dodatecné odstranény

nepovedené zabéry jako napr. prereknuti.

Usporadéni slozky je popséno v kapitole [A] o ptilohach.
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4.2 Intonacni krivky

Intonac¢ni krivky hraji klicovou roli nejen v uréeni ndlady mluvciho. Jak jiz bylo
feCeno, lisi se v zavislosti na konkrétnim jazyku — presto ale snadno najdeme urcité
podobnosti. V této sekci se nachazi rozbor nahravek lidského hlasu potizenych béhem
nahravani vzorki do databéaze. Vlastni grafy byly vytvoreny v prostiredi Matlab. Pro
analyzu intonace byla pouzita stejnd véta pro vSechny emoce ve znéni , Uvidime se
pristi tyden “.

Byl naprogramovan vlastni skript s ndazvem int.m, kde byl nejprve nacten a
zobrazen casovy pribéh signalu. Nasledné byl pouzit prikaz pitch, ktery vraci od-
hadovanou hodnotu zékladni frekvence signdlu podle uzivatelem zvoleného vzorko-
vaciho kmito¢tu a harmonicRatio, jez udava pomér harmonickych slozek a Sumu
v signdlu. V mistech, kde se HR pohybuje v blizkosti hodnoty 1, 1ze predpokladat,
ze v tom misté je znéla hlaska. Jinak se hodnoty skokové méni nahoru a doli -
tedy se jedna o misto v ¢asovém prubéhu, kde je samotny Sum nebo neznéld hlaska,
(kterd m4a charakter Sumu, napf. s, §, p,...). Podle prubéhu harmonického zkresleni
byla nastavovana hodnota treshold (neboli tzv.rozhodovaci droven), aby tyto ne-
prehledné skokové zmény byly vyfiltrovany a v grafu byl ponechan pouze pribéh

zakladni frekvence tedi.

Audio Signal

Amplitude

Time (s)

Obr. 4.1: Casovy priibéh signalu pro nudu (nahote), odhadovand hodnota FO v ¢ase

(uprostied), pomér harmonickych slozek a sumu v signélu (dole)
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4.2.1 Intonacni kfivky zvolenych emoci

Vv

ve vlastnim skriptu, ale také v interpretaci herce, ktera bude vzdy svym zptisobem
jedine¢nd. Presto byla snaha o to, najit mezi kiivkami vztahy, ze kterych miizeme

vyvodit zavéry o pribéhu intonace jednotlivych emoci.

Radost
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Obr. 4.2: Intonacni kiivka pro radost - muzsky hlas
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Obr. 4.3: Intonacni kiivka pro radost - zensky hlas
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Na prvnich dvou obrézcich a jsou zobrazeny intonacni kfivky hrané v
radosti. Rozdil mezi nahravkami je zde patrny, ale obecné lze tict, ze se zde objevuji
intonacni vykyvy. Kmitoc¢tovy rozsah zde dosahuje az 150 Hz v rdmci jedné véty.

U této konkrétni véty je lidsky prirozené klast diraz na slovo tyden, protoze
je nositelem dtlezité informace. U expresivnich emoci je tento diraz vice znatelny
u obou hercti - zejména u muzského hlasu na obr.[f.2] U slova tyden, dosahuje FO
nejvyssi hodnoty na prvni slabice. Poté nastédva prudky spad s koncem (v tomto

ptipadé) oznamovaci véty.
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Obr. 4.4: Intonacni krivka pro smutek - muzsky hlas
T T T T T
300 - 1
3 250 \\ 1
8 200
c [ o I _
© 150 - v 1
L
100 B
50 1 1 1 1 - 1
0 0.5 1 15 2 25
Cas (s)

Obr. 4.5: Intonacni kiivka pro smutek - zensky hlas

41



V pripadé smutku je zde jeden vyrazny rys. A to jsou pauzy mezi slovy, které
mohou dévat najevo, ze se dané osobé tézko mluvi. Napft.:

, Uvidime se - pristi tyden. “

, Vratim - se - aZ vecer. “

Promluva obsahuje vice dechu a je velice ticha, zpravidla i pomalejsi. Kmitoctovy

rozsah neptresahuje 50 Hz, charakterem se trochu blizi nudé.
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Obr. 4.6: Intonacni kirivka pro hnév - muzsky hlas
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Obr. 4.7: Intonacni kiivka pro hnév - zensky hlas
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Na obrézcich [4.6] a [.7] vidime intonac¢ni kiivky pro hnév. Zde jsou kiivky témér
totozné, pomineme-li rozdilné polohy hlasi. Tempo promluvy je velice rychlé. V
prvni poloviné je prudky narust FO, poté strmy spad.
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Obr. 4.8: Intonacni kiivka pro nudu - muzsky hlas

350 b

w
o
o
T
|

N
)]
o
T
|

N
3
T
</
S
)
/
<
|

Frekvence (Hz)

N

- -
o [$)]
o o
T T
| |

(&)
o

o

0.5 1 1.5 2
Cas (s)

Obr. 4.9: Intonacni kiivka pro nudu - zensky hlas
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Co se tyce nudy, tak ta je v provedeni obou mluvcich velice monoténni. Rozsah
intonac¢ni krivky nepresahuje 50 Hz. Rozdil mezi polohou muzského a zenského hlasu
je zde priblizné 100 Hz.

Dalsim podstatnym znakem této emoce je cas trvani. U jinych emoci délka pri-
béhu zpravidla nepresahovala 2 s (pro viceslovné véty). Na obr. mizeme vidét,
ze véta trva témer 2,5 s, u priubéhu na obr.[4.9)jde o 2,25 s.
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5 Umélé neuronové site

Umélé neuronové sité jsou v dnesni dobé nedilnou soucasti mnoha operaci, které
vychazeji z podstaty lidského mysleni a snazi se ho pochopit. Lidsky mozek neu-
stale prijima wvstupni data, ktera nasledné analyzuje. Principem UNS je snaha tento
proces napodobit a vyuzit pfi rtznych aplikacich. K tomu je ale zapotrebi velké
mnozstvi dat, na ktera se UNS musi adaptovat, aby spravné vyhodnocovala vy-
sledky. Zpravidla lze Tict, ze ¢im vétsi databaze vstupnich informaci, tim vétsi Sance
na uspeésnost.

Mezi hlavni vyuziti patii predikce a klasifikace problémi, konkrétné rozpoznavani
reci, klasifikace a predikce lidskych onemocnéni (napt. ze snimku organt), rozpozna-
vani obli¢eju nebo preklady a digitalizace textu.[22) str. 109-110] Jsou to v podstaté
matematické modely biologickych neuronovych siti. V této kapitole bude kratce zmi-
néna stavba biologického neuronu, na zakladé ¢ehoz bude mozné analogicky navazat

na jeho matematicky model. Cerpdno bude pievazné z publikace [23].

5.1 Biologicky neuron

K pochopeni principu umélych neuronovych siti je zapotrebi zminit, jak funguje
lidsk& nervova soustava. Jeji zdkladni stavebni jednotkou je nervova bunka neuron,
kterd prenasi vzruchové informace mezi mistem vzniku a lidskym mozkem. V této
kapitole bude stru¢né zminéna stavba a funkce biologického neuronu.

Mezi ¢tyti zakladni ¢dsti neuronu patii soma (télo s bunéénym jadrem), dendrity
(kratké vybézky vedouci vzruchy k bunce), azon (vystup neuronu, dlouhy a silnéjsi)
a synapse (slouzi k pfedavani vzruchi a spojeni dvou neuronti). Model biologického
neuronu je zobrazen na obr. nize. [23|, str. 46-47]

Dendrit

Ranvierowy Synapse

Schwannowy
burlky

id Myelinova pochva
ddro

Obr. 5.1: Popis ¢asti biologického neuronu (pfevzato z [21])
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5.2 Matematicky model neuronu

Jako je biologicky neuron zakladni stavebni jednotkou nervové soustavy, tak je
matematicky neuron (nazyvan téz perceptron) zdkladem pro umélé neuronové sité.
S prvnim matematickym modelem prisli psychiatr Warren McCulloch a matematik
Walter Pitts. Kazdy model neuronu ma dvé ¢asti:

« obvodové funkce (uréuje kombinace vstupnich parametrii uvnit neuronu)

o aktivacni funkce (pfenosova funkce neuronového modelu)

Volba pritbéhu aktivacéni funkce je dilezita pro nasledné trénovani sité. Nejcastéji
se pouziva napr. sigmoida nebo hyperbolicka tangenta.

Na obr.[5.2] je zobrazeno jak takovy model neuronu vypada z matematického
hlediska. Parametry z; predstavuji vektor vstupnich dat, w; jsou synaptické vahy a
S(z) je vySe zminéna aktivacni funkce. Cast Y predstavuje vystup neuronu, © je
prah. Jak vidime, zde se z hlediska terminologie obejvuje mnoho pojmii, se kterymi
je potieba se v této problematice seznamit. Synaptické vahy urcuji, jak velkou pri-
chodnost bude mit signal mezi jednotlivymi vrstvami. Kazdy neuron v nasledujici
vrstveé je spojen s kazdym neuronem z vrsty predchozi - kazdému spoji je prirazena
jedna vaha. Béhem uceni UNS se hodnoty téchto vah méni na zakladé testovaci

mnoziny.

Y

S(x)

Obr. 5.2: Matematicky model neuronu (podle [24])

5.3 Algoritmy uceni

Abychom mohli pomoci sité testovat nova data, je nutné nejprve provést tréno-
vani. Jedna se o optimalizacni proces, kdy sledujeme vzajemnou zavislost parametri
UNS (také nazyvané hyperparametry) a parametri vstupujicich do UNS. Nejcastéji
se setkame s uc¢enim

e s ucitelem,
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e bez ucitele.

Béhem uceni s ucitelem (supervised learning) jsou pozadované vysledky predem
znamy a privadi se na vystup sité. Zpravidla pocet neuront ve vystupni vrstvé
odpovida poctu t¥id, do kterych klasifikujeme data. Uceni bez ucitele (unsupervised
learning) je zalozené na schopnosti sité samostatné rozeznat klasifikacni tridy na
zakladé urcitych podobnosti mezi vzory.

Pii uceni je také dulezité sledovat tzv.chybovou funkci, kterd nam znaci, kdy
je nutné trénovaci proces ukoncit. Jedna se o zavislost chyby klasifikace na pocétu
iteraci. Priabéh by nemél byt prilis plochy, ani oscilovat. Typicky zavislost klesa s
poctem provedenych iteraci. [23 str. 55-57]

Specialni metodou odvozenou zejména pro vicevrstvé sité je tzv. algoritmus zpét-
ného siteni chyby (Back Propagation Algorithm). Jednd se o itera¢ni proces uceni s
ucitelem, kdy je na vstup privadéna matice vstupnich parametri. Po projiti siti se
spocita chyba vypoctené hodnoty od pozadované, tato chyba se , zpétné prepocitdva
do predchozich vrstev a synaptické vahy predstavujici pamét, jsou opraveny. “

[23), str. 58]

5.4 Druhy umélych neuronovych siti

5.4.1 Vicevrstvé neuronové sité

Vicevrstvé neuronové sité (nékdy také oznacované MLNN - Multilayer Neural
Network) jsou tvoreny neurony usporadanymi do vrstev. Tyto vrstvy mohou byt
rizné propojené, proto rozlisSujeme sité s doprednym sirenim informace a rekurentni
site. U rekurentnich siti jsou navic neurony propojené i pomoci zpétnych vazeb.
Uspésnost trénovan{ takové sité je zavisla na mnozstvi vzorkt, které mame k dis-
pozici (véetné jejich kvality a kvality samotnych priznaki). U dopfednych siti jsou
neurony ve vlastni vrstvé nepropojené. Propojeni je plné mezi vrstvami. Pfi uceni
je tieba znét cilovou hodnotu (neboli tfidu) daného vzoru. Jedna se tedy o uceni
s ucitelem. [23] str.71-75] Nejjednodussi MLNN je jiz zminény perceptron s jednou

skrytou vrstvou.

5.4.2 Samoorganizujici se neuronové sité

Samoorganizujici se neuronové sité (SOM) rozpracoval finsky védec Teuvo Ko-
honen. Vychazeji z poznatku, Ze ¢lovék béhem zivota strada informace, které mozek
zpracovava pouze v oblasti k tomu uréené (napft. zpracovani reci). Na tomto principu
funguje sdruzovani do shlukt s podobnymi vlastnostmi. SOM tedy vyuziva pouze

jakési soutézni strategie bez nutnosti predkladani vystupt (neboli uceni bez ucitele).
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6 Prakticka cast

Prakticka c¢ast této prace se zabyva zejména ziskanim priznaktt z nahrané da-
tabaze, konkrétnim fesenim a vysledky jednotlivych metod. Aby byla prace vice
komplexni, byly vysledky ziskané pomoci umélé inteligence porovnany s vysledky
poslechového testu, ktery provedlo nékolik respondent.

Na tvod je potteba se kratce seznamit s prostredim, ve kterém byla celd prakticka

¢ast realizovana.

6.1 Programovaci prostredi Matlab

Matlab je interaktivni programovaci prostredi se sadami riznych toolboxt vzhle-
dem k charakteru aplikace. Realizace celé praktické c¢asti probihala pouze ve verzi
R2021b. V nize uvedenych podkapitolach jsou kratce popsané knihovny funkei, které
byly vyuzity pro tucely této bakalarské préce.

6.1.1 Audio Toolbox

Tato knihovna umoznuje analyzu audio signalti véetné rtznych operaci, jako je

zmeéna ¢asového méritka, vypocet akustickych velic¢in, méfeni impulsni odezvy, apod.

6.1.2 Signal Processing Toolbox

Signal processing toolbox je knihovna funkci urcend k analyze a zpracovani sig-
nalt. Umoznuje praci s datasety, které je tieba pripravit jako vstupni parametry
umélé inteligence (nebo i jinych klasifikatoru ¢i aplikaci). Samotna knihovna obsa-
huje nékolik aplikaci, které usnadnuji praci s parametrizaci, vizualizaci a zpracova-

nim signalt v ¢asové i kmitoctové oblasti.

6.1.3 Statistics and Machine Learning Toolbox

Jedna se o knihovnu urcenou zejména pro metody strojového uceni, kdy je po-
treba analyzovat a modelovat data. Opét je zde nékolik aplikaci, které jsou urcené
ke klasifikaci dat konkrétni metodou.

Classification Learner App

Tato aplikace (déle jen CL) umoznuje klasifikaci dat primo z pracovniho prostredi
Matlabu nebo jiného souboru. Obsahuje mnoho metod z oblasti umeélé inteligence,

které si uzivatel sdm muze zvolit a optimalizovat podle svych potreb. Tato aplikace
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byla vybrana z divodu jednoduché implementace UNS a srozumitelného grafického
prostiedi, které umoznuje vykreslovat pottebné grafy, matice zdmén, apod. Veskeré
dostupné UNS v tomto toolboxu jsou plné propojené a upravovat se daji pouze skryté
vrstvy. Pocet neuront ve vstupni vrstvé urcuje pocet priznaki, které byly ziskany z
dat. Pocet neuront ve vystupni vrstvé je definovan poctem tiid, do kolika chceme
data klasifikovat. Tento 1idaj si aplikace sama zjisti z matice priznaki trénovaciho

datasetu, kterd vstupuje do aplikace, resp. sité.

6.2 Parametrizace vstupnich dat

Aby bylo mozné data klasifikovat, je potfeba ze signalu ziskat priznaky, které
budou vstupovat do systému. At uz se jedna o umélou neuronovou sit nebo jakékoli
jiné metody. Mezi vstupni parametry byly pivodné vybrany pouze hodnoty FO v
zavislosti na ¢ase pro konkrétni emoci. Z vypoctenych hodnot bylo potfeba sestavit
matici, kterd bude mit ve sloupcich jednotlivé hodnoty zvolenych priznakt a radky
budou reprezentovat jednotlivé nahravky (resp. véty).

Hlavnim problémem tohoto procesu byla odlisna délka kazdé nahravky. Aby se
mohlo jednat o matici, kde kazda nahravka bude obsahovat stejny pocet oken, byly
nahravky umeéle prodlouzené vektorem nul predstavujicim ticho. Nejdelsi nahravka
tim padem jako jedind doplnéni nulami nepotiebovala. OvSem databaze obsahuje
jak vety delsi, tak véty jednoslovné. V takovém pripadé polovina nahravek je pre-
psana na vektory, kde je pomér uzitecné informace k vyse uvedenym nuldm velice
nevyhodny. Z tohoto diivodu musela byt zejména u intonace zvolena jina sada into-

nacnich priznakii nez pouhy casovy priubéh.

6.2.1 Vypocet FO

K tomuto tcelu byl vyuzit skript int.m, ktery zobrazoval pribéhy intonac¢nich
ktivek. Skript obsahuje klicovou funkci pitch, kterd zde bude vyuzita znovu. Délka
jednoho okna byla nastavena na 30 ms a prekryvala se o 15 ms.

Aby mohla byt ziskana kvalitni informace o intonaci v rdmci jedné emoce, ale
zaroven odpadl problém s dopliovanim nulami, byly ziskany z nahravek nasledujici
priznaky:

1. Primérnad hodnota zakladni frekvence FO v rozsahu nahravky:.

N

Maximéalni hodnota zékl. frekvence FO v rozsahu nahravky.

&

Minimalni hodnota zakl. frekvence FO v rozsahu nahravky.

e~

Rozdil primérné hodnoty FO celé databaze a primérné hodnoty FO dané na-

hravky.
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6.2.2 MFCC

K vypoctu mel-frekvencénich kepstralnich koeficientt byla vyuzita funkce mfcc,
kterou Maltab nabizi. Nejnovéjsi verze 2022a dokonce umoznuje grafickou vizualizaci
takto spocitanych hodnot. Pfednastaveny pocet koeficientii. které funkce pocita je
13, coz pro tento druh aplikace je vhodna hodnota.

K témto priznakiim bylo pristupovano dvéma zptsoby:

1. Prameér k-tého koeficientu pro vSechna okna, vysledkem je 13 hodnot pro kaz-

dou nahravku.

2. Pramér 13 koeficienti pro jedno okno, vysledkem je 321 hodnot pro jednu

nahravku.

Do finalni matice priznakt byl pouzit zptsob ¢islo 1., ktery opét umoznuje ana-

lyzovat nahravky navzdory jejich vzajemné rizné délce.

6.2.3 Finalni matice priznaku

Finalni matice méa rozméry m x n, kde m je pocet nahravek a n je pocet priznakii
a zafazeni do emocni ttidy. Databaze byla procentualné rozdélena na trénovaci a
valida¢ni set obsahujici 90 % nahravek a testovaci set obsahujici 10 %. Je béZné,
ze se deéli data napf. v poméru 70:20:10, ale aplikace Classification Learner vyuziva

tzv. kiizovou validaci primo v trénovacim setu. Vice v podkapitole [6.3.1

6.3 Import dat do aplikace CL

Vstupni matice ve formatu .xlsx byla nahrana do aplikace Classification Learner.

Jednotlivé soubory jsou soucasti prilohy.

6.3.1 Kf¥izova validace

Prvni parametr, ktery je uzivatel vyzvan nastavit, je validace. Aplikace CL umoz-
nuje nékolik zpisobi, véetné pevného procentudlniho rozdéleni (napt. 20 % trénovaci
mnoziny). To se béhem trénovani neprojevilo jako vhodna metoda. Nejlepsi vysledky
poskytla tzv. cross validation (v prekladu kiizova validace). Je to druh validace, kterd
rozdéli trénovaci dataset na k podmnozin. Jedna podmnozina je vzdy pouzita na
testovani, zbytek na trénovani. Tento proces se opakuje, dokud algoritmus neprojde

vSechny podmnoziny. Nejc¢astéji se voli hodnoty 5 nebo 10. [25], online]
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6.4 Vysledky klasifikace

Po tspésném nahrani vsech vstupnich dat bylo nutné zvolit umélou neuronovu
sit. Aplikace nabizi nékolik predpripravenych modeli s konkrétnim a neménitel-
nym poctem skrytych vrstev a iteraci, které jsou koncipované spise pro nové uziva-
tele, kteri chtéji vyzkouset vice metod najednou. Pro tucely této prace byla zvolena
tzv. Optimizable Neural Network. Model této sité byl optimalizovan a ladén tak,
aby uspésnost byla co nejvyssi. Parametry, které bylo mozné ménit, jsou zobrazeny
na obr.[6.1} Po dosazeni nejvyssi mozné tspésnosti, byl vzdy vyexportovan. Nasledné
testovani novych dat jiz probihalo mimo aplikaci pres funkci yfit = C.predictFcn(T),
kde yfit je vysledek klasifikace, C je nédzev pouzitého modelu a T je matice testo-
vacich dat.

Na nasledujicich obrazcich jsou uvedeny celkem tii modely. Kazdd UNS ma 17
neuronu ve vstupni vrstvé a 4 neurony ve vystupni vrstvé. Byl upravovan zejména
pocet neuronu v jedné skryté vrstve, protoze vétsi pocet skrytych vrstev rapidné
snizoval Uspésnost trénovani az o 10 % pri priddni druhé skryté vrstvy. Déle bylo
pracovano s poctem iteraci a aktivaéni funkci. Lambda zpravidla zustavala beze
zmény. Jedna se o hyperparametr, ktery aplikuje penalizaci za zvySovani hodnot

parametri vstupujicich do UNS, a tim tak zabranuje pretrénovani.

4 Advanced Neural Network Optio...  — O X

Optimize Hyperparameters Values
Number of fully connected layers | 1 v
First layer size 10 @
Second layer size

Third layer size

Activation RelLU
Iteration limit 65 @
V| Regularization strength (Lambda)
v Standardize data
Help OK Cancel

Obr. 6.1: Optimalizovatelna UNS v aplikaci CL
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U kazdého modelu se po natrénovani vygeneruje matice zameén, kterd ma radky i
sloupce oznaceny pocatecnimi pismeny jednotlivych emoci - H, N, R a S. Na hlavni
diagondle jsou modre oznacena pole, kterda znac¢i spravné klasifikované nahravky.
tek, tésné za nim hnév. Nejméné tispésna pak byla radost. Nejcastéjsi chybou byla
vzajemna zaména smutku a nudy, protoze to jsou emoce intonacné i tempové ve-
lice podobné. Ovsem v nékterych pripadech dochézelo i k zaméné napr. radosti za
smutek, ale nikdy ne naopak.
lované zamérné z duvodu orientace v grafech a maticich, v zavorce jsou uvedeny

pocty neuronu ve vstupni, jedné skryté a vystupni vrstve.

6.4.1 Model 1 (17-10-4) s k¥izovou validaci 5

Na obr.[6.2] se nachdzi model UNS, ktery mé jednu skrytou vrstvu obsahujici
10 neuront. Aktivacni funkce zde byla zvolena sigmoida a kiizova validace byla
nastavena na hodnotu 5, poéet iteraci 70. Uspé&nost pii trénovani byla 79,8 %.
Z matice zamén muzeme vidét, ze tento model na testovaci mnoziné dat dosahl
pouhych 65 %.

Spravné bylo klasifikovano 80 % smutku a nudy, coz jsou emoce intonacné velice
podobné, avsak v tomto pripadé témér nedochéazelo k jejich zaméné. Nejhife pak

vysla radost, ktera byla chybné pritazena nejen hnévu, ale také smutku.

6.4.2 Model 2 (17-10-4) s kfizovou validaci 10

Dalsim modelem je UNS opét s 10 neurony ve skryté vrstvé, ale tentokrat s 10-
nasobnou kiizovou validaci. Pocet iteraci je stejny jako v predchozim pripadé, véetné
aktiva¢ni funkce. Uspésnost modelu vzrostla na 67,5 % a to hlavné diky zminéné
validaci, po které byl vysledek trénovani zvysen na 80 %. Matice zamén je zobrazena

na obr.[6.3]

Nejvétsi chybu klasifikace zde zptsobuje zaména radosti za hnév. Naopak nejui-

vvvvvv

vvvvvv

vrstvé neuronu 12. Model byl natrénovan na 82 %, coz je nejvyssi dosazeny vysle-
dek v rdmci vSech vyzkousenych modelti. Jako aktivacni funkce zde figuruje ReLLU
(Rectified Linear Unit). SniZeni iteraci na 65 zajistilo mirné zvyseni procentudlniho

vysledku o par desetin. Testovani dosahlo 75 %.
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Skute¢na tfida

Skutec¢na tfida

0 1
0 2 0
0 4 2
0 2 0
H N R S
Predpovézena tfida
Soravné Kasifikovano: 26 nahravek
Chybné Kasifikovano: 14 nahravek
Celkova Uspesnost: 65 %
Obr. 6.2: Model 1
0 2 1
0 1
0 1
0 1 0
H N R S
Predpovézena trida
Sporavné Klasifikovano: 27 nahravek
Chybné Klasifikovano: 13 nahravek
Celkova UspesSnost: 67,5 %

Obr. 6.3: Model 2
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Skute¢na tfida

H 0 1 1
N 0 1 3
R 2 0 1
S 0 1 0
H N R S
Pfedpovézena tfida
Spravné Kasifikovano: 30 nahravek
Chybné Kasifikovano: 10 nahravek
Celkova Uspesnost: 75 %

Obr. 6.4: Model 3

—©— 0dhadovana min. chyba klasifikace
—&— Pozorovana min. chyba klasifikace
B Nejlepsi hyperparametry

© Hyperparametry minimalni chyby
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20

lterace

25 30

Obr. 6.5: Chybova funkce modelu 3
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Na obr.[6.5| je uvedena zavislost minimalni klasifika¢ni chyby na poctu iteraci.
Tento graf byl vykreslen aplikaci CL po dokonceni trénovaciho procesu. Je zavisly
na optimaliza¢nim procesu, kdy se projdou ruzné kombinace hyperparametru klasifi-
katoru. Svétle modré kiivka reprezentuje odhadovanou minimalni chybu klasifikace,
kterd je vypocitand optimaliza¢nim procesem aplikace. Tmavé modra kiivka znaci
pozorovanou minimélni chybu klasifikace. Cerveny ¢tvercovy bod znaéi bod, kde
perparametrim udavajici pozorovanou minimalni chybu klasifikace.

Nésledujici graf vykresluje kivky chybovych funkei pro vSechny tti popsané mo-
dely. Jedna se celkem o Sest pribéhi, pro kazdy model dva. Opét se tu vyskytuje za-
vislost EST (podle anglického vyrazu estimated) jako odhadovand minimalni chyba

klasifikace a OBS (podle observed) jako pozorovand minimalni chyba klasifikace. Je

svv

08
—e—Model 1 EST —o—Model 1 OBS
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Obr. 6.6: Chybové funkce pro vsechny tii modely

6.4.4 Dalsi modely

7 vysledkt je zfejmé, ze nejlépe fungovala pyramidovita neuronova topologie,
tzn. pocet neuronii ve skryté vrstvé je mensi nez ve vstupni vrstve, ale zaroven vétsi

nez pocet neuronu ve vystupni vrstvé. Pokud byla skrytd vrstva rozsirovana nad
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¢islo 12, ispésnost trénovani prudce klesala. Stejné tak pridavanim dalsich skrytych
vrstev. Vysledek se poté pohyboval okolo 60 %, nékdy i méné.

Jiné modely byly trénovany také s podobnymi parametry, ale byl zménén kmi-
toctovy rozsah funkce pitch, kterd poc¢ita FO. Interni kmitoc¢tovy rozsah je nastaven
na 50 — 400 Hz, coz mlze zejména u zenského hlasu ovliviiovat vypocet. Rozsah byl
tedy zménén na 20 — 600 Hz, aby zde byla dostatecna rezerva pro intonaci v ramci
lidského hlasu. Uprava téchto parametrti neméla na vysledek trénovani zadny vliv.
Uspésnost byla opét piiblizné 80 %.

Volba jiné validace téz nepfinesla nic, co by se dalo zaradit mezi hlavni modely.
Pevné urceny valida¢ni dataset (tzv. Hold-out validation), je spi§ vhodny pro velké

databéze.

6.5 Vyhodnoceni

Celkova maximalni tispésnost testovani dosdhla 75 %. Béhem testovani bylo zjis-
téno, ze jednotky % natrénovaného modelu ovliviiovaly tspésnost testovani az o
10 %. Tento fakt je ddn i tim, Ze testovaci dataset obsahuje malé mnozstvi nahrévek.
Nebylo tedy mozné aplikovat hluboké neuronové sité s vysokym poctem skrytych
vrstev. Vysledky jsou vsak vzhledem ke vsem vyse uvedenym fakttim uspokojivé.

Posledni ¢asti této prace je poslechovy test, jehoz tikolem bylo pomoci nékolika

respondentli zjistit, jak moc relevantni jsou dosazené vysledky.

6.5.1 Poslechovy test

O poslechovych testech, které se v této oblasti bézné provadéji, bylo pojednéano
blize v kapitole 2.4.2] Z ¢asovych divodi a nedostatku prostfedki nebylo mozné
délat rozsahlé testy, které by urcily kvalitu databaze. Pro aspon ¢astecné porovnani
zcela uméle vytvoreného systému a lidského faktoru, bylo vybrano nékolik respon-
dentt, s nimiz byl poslechovy test ve skromneéjsi formé zrealizovan.

Predmétem testu bylo ovérit, zda je ¢lovék schopen rozpoznat emoce z nahravek
pouze z vlastnich zkusenosti, poznatki, vlastniho citu. Test tedy probihal na iden-
tickém datasetu, ktery byl pouzit na testovani, aby mohly byt jednotlivé vysledky
porovnany. Respondenttim byl poskytnut papir s ¢isly od 1 do 40, ke kazdému ¢islu
psali vzdy pismenko H, N, R nebo S - podle toho, ktera emoce podle nich prave
zaznéla. Vysledky v % jsou uvedeny v tabulce [6.5.1] Nahravky byly pfedem uspo-
radany do nahodného poradi, aby byl test vice autenticky a posluchac¢ se musel nad
odpovedi zamyslet.

Snahou bylo ziskat nékolik respondentii z riznych profesnich oblasti, zastoupit

obé pohlavi i odlisné vékové kategorie. Toto se povedlo pouze ¢astecné, avsak pro tyto
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ucely jsou vystupy dostacujici. Je zde zastoupena pouze vékova kategorie v rozmezi
priblizné 20 az 52 let V tabulce jsou vzdy vypsany informace o daném clovéku, ktery

test podstoupil. Jednd se o pohlavi, vék, zaméstnani, prip. volnocasové aktivity.

Tab. 6.1: Vysledky poslechového testu

| Respondent | Pohlavi | Vék | Usp&snost |
|A|  student, muzikant | muwz | 21 | 8750% |
B podnikatel | zema | 52 | 6500% |
| C| student informatiky | zema | 20 | 7000% |
| D | programator, muzikant | muz | 24 | 8750 % |
|E| student, muzikant | Zema | 22 | 7250 % |
| F | student, sportovec | muz | 23 | 8750 % |
|G| muzikant | omuz | 28 | 8250% |

Jak je vidét v tabulce, poslechovy test byl proveden se tfemi respondenty, kteri
jsou pro ucely zachovani anonymity oznaceni pismeny A az G. Vysledky ucastnikt B
a C se zcela shoduji s tspésnosti dosazené pomoci UNS. Respondenti A a D dosahli
az 87,5 %. Zde muze nastat spekulace, zda je to proto, Ze se dané osoby aktivné
vénuji hudbé. Toto tvrzeni muize castecné vyvracet stejny vysledek respondenta F,
resp. E. Test by muselo podstoupit mnoho takovych tcastnikl, aby z toho mohl
(nehledé na povoldni nebo zajmy).

Hlavni tucel testu byl vsak splnén. Respondent B nejcastéji zaménoval nudu za
smutek (¢i naopak), dvakrat také hnév za radost. To samé plati i pro respondenta
C. Tyto vystupy zcela potvrzuji, ze modely UNS z kapitoly pracovaly s daty
podobné a délaly naprosto stejné chyby. U nespravné ,klasifikovanych® nahravek
zpravidla nehralo roli, zda se jednalo o muzsky nebo zensky hlas hrajici emoci. Chyby
spis zpusobovaly jednoslovné véty jako napt. ,Jé. “ | Dobre. “ nebo ,Super. “ které
byly zkratka pro rozeznani emoce prilis nejednoznacéné a posluchac¢tim pripadaly

jako vytrzené z kontextu.
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Zavér

Cilem této bakalarské prace bylo priblizit téma lidskych emoci z pohledu nejen
psychologického ale hlavné z hlediska jejich klasifikace. V prvni ¢ésti teoretickych
kapitol bylo pojednano o tvorbé feci samotné, protoze poskytuje mnoho dilezitych
aspekti, do kterych je tfeba mit vhled pti feseni této problematiky. Dale je tu pak
fe¢ z pohledu jazyka, kterym se zabyvad mnoho studii a védnich obori vétvicich se
podle konkrétniho zaméreni. Mezi ty patii lingvistika spolu s fonetikou, fonologii
a vSemi jejich podkapitolami. Intonace a intonacni kiivky, které jsou v nazvu této
prace, patii pod jiz zminénou lingvistiku a hraji dilezitou roli ve vsech svétovych
jazycich. V kapitolach a[d.2| byly rozebrany jednotlivé prvky intonace, jeji funkce
v komunikaci a souvislosti nebo naopak rozdily, se kterymi se muzeme setkat v
jinych jazycich. Pro nazornou ukazku byly vytvoreny grafy intona¢nich ktivek vzorki
feCovych signalii.

Velkou kapitolu pokryly lidské emoce jako takové. Ty, které byly vybrané pro
zpracovani této prace, byly podrobneé rozebrany v jednotlivych podkapitolach. Nejsou
snadno definovatelné, proto se casto stfetavaji rizné druhy nazort odborniki, presto
zustavaji fascinujici soucasti lidského zivota. Po této sekci se plynule preslo k jejich
interpretaci, problematice poslechovych testii a predpokladu tspésnosti vysledkii.

S tim tizce souvisi tvorba databéze, jez byla soucasti zadani. Vzhledem k omeze-
nym moznostem a nevyuziti laboratornich podminek pii nahravani z divodu caso-
vého vytizeni hercii, nebylo vytvoreno tolik vzorkt, kolik by bylo vhodné k dosazeni
uspokojivych vysledkii - to vSak neni cilem této prace. Po ziskani databaze nasle-
duje zpracovani ziskanych signali. Tento proces byl popsan z teoretického hlediska
v kapitole [3

Na tvorbu databaze navazoval rozbor intonacnich kfivek, které byly podrobné
popsany v kapitole 4.2]

Praktickou ¢ést této prace pokryva klasifikace emoci pomoci UNS. Nejprve bylo
nutné provést parametrizaci vstupnich dat. Zde se vyskytlo nékolik komplikaci, kvili
nimz musela byt matice vstupnich priznaka prepracovana. Tento fakt potvrdil, ze
je velice dulezité pracovat s priznaky peclivé, protoze kazda chyba muze snizovat
kvalitu vysledkti. Bylo také zjisténo, ze funkce pitch, na které stoji cely vypocet
intonace a vsech jejich priznakovych variant, v nékterych pripadech neprinasela zcela
vhodné vysledky. Zde ovsem nepomohla ani iiprava kmitoctového rozsahu, aspésnost
trénovani zistala stejna. Na viné muze byt nekvalita nahravek, které byly bohuzel
realizovany v neptivétivych podminkach.

Béhem testovani riiznych sad priznaki byl zjistén vyznamny prinos mel-frekvencénich
kepstralnich koeficienti. Vstupni matice tedy obsahovala i prvnich 13 téchto koefi-

cientu.
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V kapitole jsou probrany tti hlavni modely, které prinesly nejvyssi uspésnost
béhem trénovani (i nésledném testovani). Celd databdze byla rozdélena procentu-
alné v poméru 90:10, kde 90 % tvoril testovaci/validacni dataset. VSechny 3 modely
vyuzivaji kfizovou validace o hodnoté 5 nebo 10. Zmény probihaly zejména v po-
¢tu skrytych neuronti, aktivacni funkci a poc¢tu iteraci. Nejvyssi dosazena tispésnost
trénovani byla 82 %, u testovani 75 %. Tyto vysledky jsou uspokojivé vzhledem v
povaze databaze, kterd je pro klasifikaci pomoci UNS pomérné mala.

Praktickou cast uzavira poslechovy test, jehoz cilem bylo porovnat vysledky
uméle vytvoreného systému a prirozeného lidského vnimani emoci. Predpokladem
bylo, ze tspésnost bude podobna, véetné chyb klasifikace, které modely UNS pro-
vedly. Toto se zcela potvrdilo, ve dvou pripadech se tispésnost respondentii shodovala
s modely 1 a 2. V jednom pripadé bylo dosazeno 87,5 %, coz je o vice nez 10% roz-
dil nejlepsiho modelu 3. Je zde tedy zrejmé, ze vysledky jsou individualni a mohou
zaviset teoreticky i na tom, zda se clovék vénuje hudbé (prip. psychologii) a vnima

intonaci, resp. melodii promluvy citelnéji.
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Seznam symboli a zkratek

CL

FO

FT

FFT

DFT

MFCC

MLNN

MOS

SOM

UNS

Classification Learner

Fundamentélni frekvence

Fourierova transformace

Rychla Fourierova transformace

Diskrétni Fourierova transformace
Melovské frekvencni kepstralni koeficienty
Vicevrstva neuronova sit

Mean Opinion Square

Samoorganizujici neuronova sit

Umeéla neuronova sit
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A Obsah elektronické prilohy

A.1 Databaze

V elektronické priloze se nachézi slozka s nazvem Databdze emotivnich pro-
mluv, kterda obsahuje nahravky emoci. Slozka obsahuje soubory formatu .wav a jsou
pojmenovany podle dané emoce. Vzhledem k velikosti soubori byla tato pfiloha
umisténa na Google disk a je dostupnad na adrese https://drive.google.com/
drive/folders/18EoimgX26P1stoA-3Ur5hhONOB7dKRUH?usp=sharing vcetné dal-
sich ¢asti prilohy.

Priklad nazvu nahravky:

e Emoce_XY.wav-partZ

Emoce - nazev emoce, kterou nahravka reprezentuje

X - muz (znaceno H) nebo Zena (znaceno V)

Y - cislo sekvence (pouze pro tcely nahravani)

Z - cislo stiizené Casti (vygenerovano skriptem stithajicim nahravky)
Nékdy se za nahravkou nachézi jesté pismeno A az C, jedna se o rucné

stfizené vzory z divodu chyby skriptu.

A.2 Skripty z MATLABuU

Dalsi soucasti prilohy je fada skripti, které byly vyuzity pro jednotlivé operace
s datasetem.

e int.m - tvorba grafti intonacnich kiivek

e strih.m - zautomatizovany stfih nahravek

e kepstrum.m - vypocet MFCC

e f0.m - vypocet FO nahravek

e rozsireni_vektoru.m - doplnéni nahravek nulami

e int_mn D.m - vypocet prumérné hodnoty FO celé databaze

e vstup_matrix.m - findlni matice priznaki

A.3 Matice priznaki

Hlavnim vystupem vysSe uvedenych skript jsou matice priznakt. Jedna se o
soubory formatu .xlsx - jeden k trénovani a validaci, druhy pro samotné testovani.

e VSTUP 17-train70 val20.xlsx

o VSTUP_ 17-test10.xlsx

67


https://drive.google.com/drive/folders/18EoimgX26P1stoA-3Ur5hh0NOB7dKRUH?usp=sharing
https://drive.google.com/drive/folders/18EoimgX26P1stoA-3Ur5hh0NOB7dKRUH?usp=sharing

A.4 Obrazky

Priloha obsahuje téz obrazky vysledki klasifikace umélych neuronovych siti véetné
matice zamén jak pro trénovani, tak pro testovani. Dale chybové funkce vsech tii
modelil prezentovanych v kapitole [6.4]

Vystupy poslechovych testi byly téz prevedeny na matice zamén, které zobrazuji

podrobnéjsi vysledky.
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