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ABSTRAKT

Diplomova prace se soustredi na klasifikaci emoci. Prace pojednava o parametrizaci zvu-
kovych soubor(i pomoci segmentalnich a suprasegmentélnich metod s ohledem na jejich
dalsi pouziti. Tato databdze obsahuje mnoho zvukovych nahravek s emocemi. Z téchto
zvukovych nahravek jsou vytvoreny data, které jsou rozdéleny do dvou ¢asti. Prvni ast
je pouzita pro trénik a druhd pro klasifikaci. Prace je soustfedéna hlavné na samoor-
ganizujici sité. Tato prace obsahuje programy v Matlabu, které mohou byt pouzity pro
parametrizaci jakékoliv databdze. Parametrizovand data jsou predloZena samoorganizujici
siti ke klasifikaci. Dosazené vysledky jsou prezentovany na konci diplomové prace.
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ABSTRACT

The diploma thesis focuses on classification of emotions. Thesis deals about parameteri-
zation of sounds files by suprasegment and segment methods with regard for next used of
these methods. Berlin database is used. This database includes many of sounds records
with emotions. Parameterization creates files, which are divided to two parts. First part is
used for training and second part is used for testing. Point of interest is self-organization
network. Thesis includes Matlab s program which can be used for parameterization of
any database. Data are classified by self-organization network after parameterization.
Results of hits rates are presented at the end of this diploma thesis.
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1 UVOD

Zékladnim a jednim z nejstarsich komunikac¢nich prostfedkt pro komunikaci mezi
lidmi je mluvena fe¢. V feci jsou obsazeny informace jako napady a pocity, které
chceme posluchaci sdélit a dalsi na prvni pohled skryté informace, které pro poslu-
chace na prvni pohled nehraji klicovou roli. Jedna se o informace jako jsou napf.
intenzita, intonace a zabarveni hlasu. Jednotné lze témto informacim fikat emocni
stav. Diive nez ke sdéleni informace dojde, probéhne myslenka mozkem a néasledné
je vyprodukovana hlasovym tustrojim. Tento proces je velice slozity a je predmétem
zkoumani mnoha védeckych pracovnikt. Celé védecké tymy se zabyvaji problemati-
kou studovani fecovych signalt. S vyuzitim vykonné pocitacové techniky jsou dnes
schopni s riiznou vérohodnosti napt. vytvorit fe¢ z psaného textu STT. Vétsina takto
vytvorenych zvukovych souborti ma ovsem jeden problém a to, ze pro posluchace ne-
ptsobi vérohodné. Tento problém je pfedevsim v tom, zZe se nedaii do této promluvy
kvalitné implementovat emocni stavy. Lze nalézt mnoho obori lidské ¢innosti, ve
kterych se uplatni poznatky ziskané z tohoto velmi rozsahlého védniho oboru. Jako
priklad 1ze uvést zdravotnictvi - rozpoznavani poruch feci, bezpec¢nost - identifikace
mluvciho a jiz zminény prevod textu na fec. Pii zkoumani lidské feci bylo popsano
mnoho technik, které lze pouzit ke zpracovavani a vyhodnocovani rtiznych problémii.
Pokud se jedna o jednoduché tkoly, lze vystacit s omezenym, pfedem dobfe zvole-
nym mnozstvim vstupnich informaci a dle sledovani urc¢itého mnozstvi vysledkt se
priklonit k urc¢itému zavéru. Pii feSeni komplexnéjsiho problému, kde je zapotiebi
zkoumat velké mnozstvi vstupnich parametri, je potfeba pro klasifikaci vysledkt
zapojit moderni metody. Jako moderni klasifikatory lze bezesporu povazovat umélé
neuronové sité. Umélé neuronové sité jsou typickym piikladem aplikace, kde je velké
mnozstvi vstupnich informaci a pomoci hledanych podobnosti ve vstupnich datech
je lze klasifikovat do urcité podmnoziny s podobnymi vysledky. Existuje velké mnoz-
stvi implementaci umélych neuronovych siti. Jednou z nich je napi. samoorganizujici

neuronova sit, kterd byla pouzita jako klasifikdtor v této diplomové praci.
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2 TVORBA RECI

V této kapitole bude nastinén proces tvorby feci v hlasovém tstroji. Jedna se o velmi
komplikovany systém, ktery je tvofen nékolika organy, jejichz primarni funkci neni
tvorba feci, ale kazdy z téchto orgdni méa svou vlastni funkci (dutina nosni dychéni
a ¢ich; dutina tistni piijem potravy; hrtan dychani a pfijimani potravy). Kdyz se

tyto organy spoji, vznika hlasové ustroji.

2.1 Dechové tustroji

Dechové ustroji je komplexni systém, ktery je tvofen predevsim plicemi, pridusnici,
hlasivkami, hrdelni dutinou, istni dutinou a nosni dutinou. Na obrazku 2.1 lze vidét
kompletni hlasovy trakt. Pfi nddechu dochéazi k zaplnéni plic vzduchem. Néasledné
se pri vydechu plice stavaji hlavnim zasobnikem energie pro tvorbu rfeci. Pti vyde-
chovani prochazi proud vzduchu pridusnici a nasledné hrtanem a nadhrtanovymi
dutinami, kde se z né¢j stava recovy signal a je vyzafovan rty do okolniho prostoru.
Sila s jakou je vzduch vydechovan z plic ma vliv na silu hlasu a ¢astecné i na jeho
vysku. Pro vytvoreni slySitelné feci je potieba béhem nékolika sekund vytlacit vice
nez 0,51 vzduchu [I2]. Proces tvorby Feci je podobny, jako proces vytvafeni ténu u

dechovych hudebnich néstroju. [I7]

2.2 Hlasové ustroji

Hlasové ustroji je ulozeno v hrtanu, které je spojeno s plicemi pomoci pridusnice.
Nejdulezitéjsi ¢asti pro tvorbu hlasu jsou hlasivky, které se nachézi v hrtanové dutiné
hned za ohryzkem“. Samotné hlasivky pak tvoii parovy hlasivkovy sval, hlasivkovy
vaz a slizni¢ni hlasivkova tasa. Typicka délka hlasivek je pro muze 15mm a pro
zeny 13mm. Hlasivky jsou pokryty sliznici a jejich zaklad tvori hlasivkovy vaz a
hlasivkovy sval. PTi vytvareni hlasu se hlasivky nachazeji v hlasovém postaveni, kdy
jsou napnuty. Vydechovany proud vzduchu prochéazi z plic az k hrtanu. V hrtanu
se do cesty postavi hlasivky, které cestu vzduchu uplné uzaviou. Hlasivky se pod
tlakem vzduchu stavaji pruznymi,zacinaji kmitat a stiidaveé se otviraji a uzaviraji. V
disledku kmitani hlasivek se ze vzduchového proudu stava vzduchova vlna, kterou
vnimame jako zvuk. Tento periodicky proud vzduchovych pulsii tvori zédklad lidského
hlasu. Nazyvame ho zékladni (hlasivkovy) tén. Frekvenci, jakou kmitaji hlasivky
oznacujeme F0 a nazyva se frekvence zakladniho hlasivkového ténu. Tuto hodnotu
vniméame jako vysku hlasu. Pfevracenou hodnotou je pak 70 = 1/F0 a nazyvame

ji periodou zakladniho hlasivkového tonu.
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Obr. 2.1: Hlasovy trakt v lidském téle prevzato z [17]

Frekvence zakladniho ténu feci je u muzi, zen i déti riiznd. Hodnota frekvence
zékladniho ténu se uvadi pro muze v rozmezi 80 - 160 Hz. Pro Zeny v rozmezi 150 —
300Hz. Déti mivaji tuto hodnotu mezi 200 — 600 Hz [I2]. Zakladni t6n se v priubéhu
zivota méni. Existuji i jedinci, ktefi maji tuto hodnotu pod (velmi hluboky muzsky
hlas) nebo nad touto hodnotou (cvi¢ené operni pévkyné okolo 1000 Hz). Frekvence
zékladniho hlasivkového tonu neni konstantni, ale velice rychle se méni. Tuto zménu
popisuje funkce jitter ktera je zavisld na emoc¢nim stavu mluvéiho (udava se v [%]).
Dalsim pozorovanym parametrem mize byt shimmer, ktery je zavisly na kolisani
amplitudy (udava se v [dB]). Pfi normalni promluvé se hodnota zmény periody
(jitter) pohybuje okolo 1%. Hodnoty, které jsou posluchacem postiehnutelné jsou
nad 2% a hodnoty zmény amplitudy (shimmer) 1dB. [1Z]

2.3 Artikulaéni tstroji

Diky artikula¢nimu tustroji ¢lovék mize vytvaret velké mmnozstvi riiznych zvuki.
Artikula¢ni ustroji je tvoreno nékolika organy. Jsou to rizné dutiny jako hrdelni,
Gstni, nosni a nadhrtanové. Dutiny jsou vzajemné oddélené tzv. ¢ipkem, ktery budto
umoznuje, nebo zamezuje pristupu vzduchu z dutiny hrdelni do dutiny nosni. Arti-

kula¢ni tstroji lze rozdélit na aktivni a pasivni organy podle toho jestli tvoii nebo
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Obr. 2.2: Model hlasového traktu prevzato z [9]

netvori pohyblivou soucast ustroji. Jazyk, rty, a mékké patro se podili na vytvoreni
nejvetsiho poctu riznych zvukt. Podle umisténi jazyka se méni tvary dutin a tim se
vytvari rizné zvuky. Mensi mérou na tvorbé se na tvorbé zvuku podili zuby, tvrdé
patro a celisti. Velice zajimavym tstrojim je hrtan, ktery kromé toho, Ze se zapojuje

do tvory znélosti, se také pohybuje nahoru a dolid a méni délku proslovu [12].

2.4 Modelovani recového signalu

Pfi procesu zpracovani feci je uzitecné tento velmi komplikovany komplexni systém
prevést na matematicky model, s kterym se pak lépe experimentuje. Cilem téchto
experimentt je nalézt matematicky model, ktery by co nejlépe popisoval cely proces
a zaroven by byl co nejjednodussi. Pro navrhovany systém by bylo velmi prinosné,
kdyby se jednalo o systém linearni a casové invariantni. Lidské fec¢ ale témto pred-
pokladiim neodpovidéa, protoze jde o proces souvisly a ¢asové proménny. Z tohoto
divodu doposud nebyl predlozen univerzalni model. Existuje ovsem model, ktery se
uziva velice Casto a se kterym lze dosdhnout dobrych vysledkt. Musime si ovSem
uvédomit Ze tento model funguje pouze na velice kratkych tsecich. Tento model
funguje pro tseky dlouhé 10 - 30 ms. Jedna se o model linearné casové invarialni.
Sklada se z linearniho modelu hlasového traktu s pomalu se ménicimi parametry.
Model je buzen dvémi druhy signalu. Mtze se jednat o periodicky sled pulzii, ktery
nam vytvori znélou fe¢, nebo o Sumovy signal, ktery tvoii neznélou fe¢. Model hlaso-
vého traktu reprezentuje predevsim vlastnosti dutiny tstni, nosni a hrdelni. Ovsem

jen pro velmi kratké tseky fedi.
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2.5 Znazornéni recovych signala

Pfi urcovani feéi je vhodné Fecovy signal prezentovat graficky - vizualizovat. Ca-
sovy priibéh je velmi komplexni a nelze jej na prvni pohled jednoduchym zptisobem
popsat. Protoze ¢lovek mnohém 1épe zpracovava obrazové informace, nez informace
numerické, je fecovy signal nejcastéji prezentovan jako zavislost ¢asu na amplitudé
(obrazek 2.3).V mnoha oblastech Fe¢ovych signali je celné popsat fecovy signal sou-
casné nekolika jednoduchymi parametry. K takovému popisu se nabizeji predevsim
zakladni veli¢iny cas, energie a kmitocet, které lze znazornit v prostorové grafice

pfifazenim os podle obrazku 1.3[5].

1 T T T T T T T

05k

Amplituda

05r

_1 1 1 1 1 1 1 1
0 0.01 0.0z 0.03 0.04 0.05 0.08 0.o7
Cas (=)

Obr. 2.3: Znézornéni fecového signali
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3 EMOCE

V této kapitole bude strucné pojednano o vyznamech emoci, jejich vyjadiovani a
zakladnich vlastnostech fecového signalu v zavislosti na emoc¢nim stavu. Dale bude
kazdy emoc¢ni stav popsan zvlast se zaméfenim na jeho dominantni parametry, které
se vyuzivaji pro klasifikaci emoci z fecového signalu.

Emoce jsou psychologické procesy, které jsou vysledkem prave probihajiciho za-
zitku nebo zazitku, ktery se sice odehral pred delsi dobou, ale pfi vzpomince na
néj, v nas vyvolavaji silné vzpominky. Emoce mize byt také zptisobena dosazenim
néjakého cile. Je-li cile dosazeno, hovofime o pozitivnich emocich, pokud ne, jedna
se o emoce negativni. Pro emoce plati, ze kazda emoce mé svij protiklad a mize
byt pocitovand v rizné intenzité. Emoce se velice tézko daji ovliviiovat. Je to z toho
divodu, Ze jsou evolucné starsi nez rozumové chapani. Pii riznych vyzkumech bylo
shodné prokazano, ze urcité vlastnosti zkoumanych signéali jsou si podobné a odpo-
vidaji zakladnimu rozdéleni emoci na aktivni, pasivni a na pfijemné a nepfijemné.
Mezi zakladni kritéria pii rozpoznani emoci patii fyziologické zmény, napf. zména
srde¢niho tepu, rychlost dychani, mimika obliceje, gestikulace (pohyb téla), a také
mluveny projev. Pravé z mluvené promluvy pochézi asi jen 10% informaci, které
obsahuji informaci o emo¢nim stavu fe¢nika. Zkoumanych emocnich stavi miize byt
cela fada. Pokud by bylo potfebné rozpoznat prilis mnoho stavii, byla by pravde-
podobné uspésnost degradovana na neuspokojivé hodnoty. Pro predstavu lze uvést
nékteré vysledky, kterych bylo jiz diive dosazeno, abychom méli predstavu jaké vy-
sledky lze predpokladat. Naptiklad tspésnost posluchacii pfi identifikaci emoci ve
studiu Liebermana a Michaelse dosahovala 85% , pri klasifikaci 4 emoc¢nich stavil

[20], dale pii identifikaci 10 emoé¢nich stavi klesla uspésnost uz k 60% (studio
Schererova 1981) [20]. V této praci budeme identifikovat 7 emoc¢nich stavi a pied-
pokladénd tspésnost by se mohla pohybovat v rozmezi 60-80%.

Nekteré studie se snazi jednotlivé emocni stavy zaradit do kruznice, ktera nese
na své y-lonové ose informaci o aktivnim, ¢i pasivnim zafazenim emoci a na x-ové
o zatazeni do pozitivnich, ¢i negativnich stavi. Ukazka této kruznice je vidét na
obrazku 3.1.

3.1 Vyznam emoci

Jak jiz bylo zminéno, emoce jsou povazovany za starsi nez mluveny projev. Jako
priklad Ize uvést, ze jako malé déti jsme placem umeéli vyjadrit, ze nam néco schazi
a az pozdéji, kdyz jsme se naucili mluvit, jsme nase potfeby vyjadiovali mluvenou
feci. Je také dilezité si uvédomit, ze emoce se u kazdého jedince v pribéhu celého

zivota méni. Nejvétsi zmény probihaji v détstvi a v puberté, kdy se setkavame s

16



Aktivni

zneéchuceni

Stésti

neutralni
nuda
smutek

negativni pozitivni

strach

Pasivni

Obr. 3.1: Emo¢ni kruznice

novymi situacemi a postupné se na né uc¢ime reagovat. Existuje mnoho teorii, jak
emoce vznikly popr. k ¢emu je potiebujeme.

Jako jednu z teorii lze uvést psycho-evolu¢ni teorii Roberta Plutchika, ktera
predpoklada, ze se jednd o vrozené funkce, které ndm pomaéhaji prezit. Jeho teorie
je zalozena na emocionalnim kole, kde jsou emoce rozdéleny na oblasti pozitivni a
negativni a dale dle intenzity, kde intenzivni emoce jsou rozpoznavany snaze, nez
emoce s nizkou intenzitou. [8] Dalsi teorii je Cannon — Bardova teorie. Tato teorie
predpoklada, ze pokud clovek celi udalosti, ktera ovlivni jeho emocni stav, je zprava
z této udalosti pfenesena do mozku. Zde je nasledné posilana do kiiry mozkové, ktera
je spojena s emocemi. Dalsi ¢ast putuje do hypothalamu, ktery ma za nasledek fyzi-
ologické zmény napf. zmeéna tepové frekvence, stahy svali apod. [8] V ptehledu lze

uvést zakladni roli, kterou emoce maji:

Vykonavaji reakci na podnéty, které potiebuji okamzitou reakci

Miize se jednat o ukazatele toho, co mame v nejbliz§im okamziku v planu
udélat

Casto maji komunika¢ni funkei, kdy pii rozhovoru pozname naladu podle toho,

jak mluvéi prezentoval svou myslenku, ne pfimo jak ji pfesné formuloval

Slouzi k vyrovnani se se situacim ktera nastala
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neutralita |  vatek smutek radost strach | prekvapeni obdiv | Ironie

prumer FO 120Hz 180 Hz 110Hz | 200Hz | 120Hz | 120Hz | 150Hz | 190Hz
min. amax. | 100;170 | 100;130 | 100;130 | 100;250|100;130 | 100;340 | 120;200 | 100;400
hodnety FO

00notyFOB | ¢ oMz | E=30Hz | E=30Hz |E=150Hz|E=30Hz | E=240Hz | E=80Hz | E =300 Hz
jejich rozdil
tvar intanaéni J ~m — P

—— ™ — Py
Kivky o h — i D

praméarny rozdil

intenzity od 0dB 11dB 0 dB 16 dB OB -1 dB 3dB 3dB
neutr promluvy
mir., Max. ;-2 +16; +3 +2;-3 +15; +2 +6 ;-3 0;-3 +10; +2 +5,-3
intenzita arozdi] E=6dE | E=13dB E=5dE |E=10dE | E=9dE E=3dE E=&dE | E-&dE
pauza o ms 0ms 0ms 750 ms oms 250 ms oms ams

trvani véty 1700 ms 1650 ms 1950 ms | 2700ms | 1850 ms 2300 ms 1920 ms 1800 ms

Obr. 3.2: Zékladni parametry Fe¢ového signalu prevzato z [§]

3.2 Vyjadrovani emoci

Hlavnimi prostiedky pro vyjadieni emocniho stavu je predevsim mimika obliceje.
Jako priklad lze uvést tsmeév, ktery signalizuje pozitivni naladu a je tak vniméan na
celém svété, bez rozdilu etnika. Timto druhem klasifikace emoci se zabyva mnoho
akademickych pracovniki po celém svété. Jako ceského zastupce bychom mohli uvést
Zapadoceskou univerzitu v Plzni a jejich feSeni projektu: Rozpoznévani emoci z
vyrazu obliceje. Dalsim druhem vyjadfeni emoci jsou gesta. Jednd se predevsim o
pohyb koncetin, drzeni téla a o¢ni kontakt. Pfi posuzovani tohoto druhu emoci se
vétsina odbornikl v této oblasti neshoduje. Jejich nézor neni jednotny v tom, jak

vyznamnou roli maji tyto ukazatele pii projevovani emoci.

3.3 Vlastnosti zakladnich emoci se zamérenim na
analyzu reci

Bylo jiz uc¢inéno nékolik studii, které se zabyvaji klasifikaci emoci. Vzdy byly po-
uzity rizné parametrické metody (bude podrobnéji popsano v kap. 5 ), které jsou
pak prehledné prezentovany v tabulkach. Kazda studie mtze mit v této tabulce jiné
hodnoty které porovnava. Jako piiklad je zde uvedena studie Léona [8]. Obecné se
vzdy popisuji emoc¢ni stavy vzhledem k neutralni promluvé, ktera se bere jako refe-
ren¢ni. Zde zobrazené vysledky jsou brany pouze jako informativni. Je dilezité mit

pribliznou predstavu, jakych parametru by jednotlivé emocni stavy mély nabyvat.
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3.3.1 Neutralni projev (Neutral)

Jak jiz bylo zminéno, tento emoc¢ni stav se bere jako referenc¢ni a dalsi emocni stavy
jsou s timto stavem srovnavany. Pro tento proslov se predpoklada, Ze neobsahuje
zaddné informace o emoc¢nim stavu a na emoc¢ni kruznici lezi pfesné v jejim stfedu.

Primérna hodnoty zakladniho ténu feci f dosahuje hodnoty 120 Hz.

3.3.2 Vztek (Anger)

Tento emocni stav je charakteristicky svou vyssi priimérnou hodnotou zakladniho
tonu. Rozsah hodnot f je jeden z nejnizsich ze vSech pozorovanych emocnich stavii.
Jedna se o emoci aktivni a negativni. Znacny je také rozdil intenzity oproti neutralni

promluvé, ktery dosahuje hodnoty 11dB.

3.3.3 Smutek (Sadness)

Smutek lze zafadit do emoci neutralnich, v ramci jeho aktivity a do velmi negativ-
nich. Hodnota f byva podobnéa hodnoté neutralniho projevu, rozsah hodnot byva
velmi maly 30Hz. Nejvyraznéjsi rozdil oproti neutralnimu projevu je v hodnot€ in-
tenzity, ktera byva o 16dB vyssi. Tento emocni stav byva nejcastéji klasifikovan z

nejvétsi procentudlni pravdépodobnosti [T5].

3.3.4 Radost (Happieness)

Tento stav je charakteristicky vysokou hodnotou f , kterda nabyva primérné hod-
noty 200Hz. Jeji rozptyl je také jeden z nejvyssich. Dale je proslov charakteristicky
tempem promluvy. Tato emoce se na kruznici nachézi v oblasti aktivnich a velmi

pozitivnich emoci.

3.3.5 Strach (Afraid, Fear)

Jedna se o emoci aktivni a negativni. U tohoto stavu lze predpokladat f okolo
hodnoty podobné neutralnimu projevu. Rozsah hodnot je jeden z nejnizsich ze vSech

emocnich stavu.

3.3.6 Nuda (Bored)

Tento emocni stav nabyva podobnych hodnot f, jako referen¢ni neutralni stav. Jeho
rozptyl se také od neutralniho projevu moc neméni. Tempo tohoto emocniho stavu

byva klesavé. Jedna se o pasivni, negativni stav.
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4 SYSTEM PRO KLASIFIKACI EMOCI

V této kapitole bude uveden postup, ktery se pouziva pii klasifikaci emoci. Tento
postup byva podobny i pro jiné aplikace pfi praci s feCovym signalem.

Jako priklad lze uvést:

e Rozpoznavani slov

e Rozpoznavani fecnika

e Rozpoznani plynulé feci

e Rozpoznavani pohlavi a véku fecnika

e Rozpoznavani logopedickych vad

P1i procesu klasifikace emoci je kladen diiraz na zvyraznéni emoci v fecovém signalu
a na potlaceni jinych nepotfebnych parametri. Pfi zpracovani emocnich stavi je
proces klasifikace provadén na dlouhém tseku, protoze emoce jsou patrné az z dlouhé
promluvy a ne z kratkého tseku jako jsou napi. hlasky. Jednotlivé metody, které
jsou v této praci pouzité, jsou popsany v kapitole 5. Pii klasifikaci emoci se pro
kazdé dva emocni stavy hodi jiné parametry, podle toho v jakych oblastech vykazuji

nejvyssi odchylky:.

vypocet
segmentalnich a
Hllpril:{l_'j,_!_l'l'lﬂ'l'llill]'lit'h
piiznaki

redukee
mnoziny
piiznaki

klasifikace

W R
emoci urcem

dané
emoce

databaze
emoénich —
mnozZina stavii mnozina
testovacich trénovacich
dat dat

Obr. 4.1: Systém pro klasifikaci emoci prevzato z [I5]

4.1 Vypocet segmentalnich a suprasegmentalnich
priznakt

Tomuto bloku je vénovana cela kapitola 5. Celkové v této praci bylo vypocteno
41 ptiznaki (neni zapocten prvni parametr, ktery odpovida zafazeni do emoc¢niho

stavu).
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4.2 Vybér vhodnych priznakt

Presny pocet priznaki, které jsou potieba, se v riznych literaturach méni. Ovsem

nejcastéji se uvadi pocet priznakt 10-20 [I3, I5].

4.3 Vybér podle rozptylu

Po parametrizaci nahravek je potieba snizit pocet parametri, protoze prace s takto
velkym poctem priznaki by byla zdlouhava a zbytecna. Je potieba vybrat pouze ta-
kové priznaky, které nam co nejvice pomohly s klasifikaci emoc¢nich stavii. Priznaky
by mély spliiovat ur¢ité pozadavky. Parametry v ramci své tfidy by mély mit co
nejnizsi rozptyl hodnot (soustfedily by se co nejvice kolem stfedni hodnoty) a zaro-

ven stfedni hodnoty by mély dosahovaly co nejvyssich rozdili. Postup vypoctu:
Kvadrat rozptylu tfidy kolem stifedni hodnoty je definovan: (funkce var

Matlabu)
S? = B(z — (4.1)

Aritmeticka stfedni hodnota vSech pocitanych t¥id je:

2 1 v 2
SP==3"5 (4.2)
V v=1

Parametr V predstavuje pocet klasifikovanych tfid. Aritmeticka stfedni

hodnota vzdalenosti je definovana vztahem:
2 1 - 2
D= —— D ., (4.3)
V- 55

kde D,u je kvadrat vzdalenost mezi tiidami v a u.
D2 u = (pty — pu)?, (4.4)

Informace o oddélitelnosti ti¥idy je definovana pomérem:
g2

R

Parametr () dosahuje hodnot 0 — 1, kde hodnota () = 0 predstavuje hod-

notu, které by se mélo idealné dosahnout. Hodnota () = 1 predstavuje

Q) (4.5)

hodnotu, ktera vypovida o nevhodnosti pouziti tohoto pfiznaku
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4.3.1 Redukce mnozZiny piiznaku dle grafické prezentace

Pro lepsi predstavu a nasledujici vybér spravnych piiznaku byla vytvo-
fena funkce, ktera vSechny priznaky normalizuje do stejného rozptylu
hodnot (vZdy v ramci jednoho pfiznaku je nalezena minimalni a maxi-
malni hodnota a ty jsou prevedeny na nové hodnoty, kde minimalni hod-
nota se prevede na 0 a maximalni hodnota nap¥. na hodnotu 100). Dale
jsou jednotlivé prvky emocnich stavu v ramci své tfidy zprumeérnovany
a vyneseny na osu jy. Pro jednodussi orientaci ve vystupnich datech jsou

data prezentovana barevné, jak lze vidét na 4.2.

neutraln{
radost
strach
smutek
vztek

nuda

Obr. 4.2: Prezentovani vsch parametru v barevném podani

Pii takto prezentovanych datech uZz postupné muzZeme odstranit ty
oblasti, které nevykazuji znacné rozdily z mnoziny priznaku. Zde se na-
priklad muZe jednat o priznaky, které se nachazeji na pozicich 16 — 21.

Priznaky vykazuji shodné primeérné hodnoty a jsou zobrazeny modre.

4.3.2 Databaze emoc¢nich stavua

Databaze emocnich stavi hraje dileZitou roli pro cely systém. Databaze
je pouzita jak pro trénovani sité&, tak pro data, ktera sif budou testovat. Je
dualezité, aby testovaci data nebyly stejné jako data trénovani. Pokud by
tomu tak bylo, pak bychom hledali v natrénované mnoziné dat identicky
prvek a vérohodnost téchto vysledku by degradovala. Doporuceny pomér

pro prvky pro trénovani a klasifikaci by mél byt 5: 3, 5: 2 [15].
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Existuji v podstaté jen 3 databaze:

e Databaze emoci hranych
e Databaze emoci vyvolanych externim podmétem

e Databaze emoci spontalnich

Databaze emoci hranych : Pfevazné se jedna se o databazi vytvorenou

profesionalnimi herci, ktera z hlediska vérohodnosti ma nejmensi vahu.
Nahravky byvaji nahravany ve zvukovych laboratorich, a proto byvaji
bez okolniho Sumu. Jako pfiklad 1ze uvést Berlinskou databazi [3], ktera
bude detailnéji popsana v kap. 7. Tato databaze je pouzita také v této
praci. Databaze emoci vyvolanych externim podmétem : Pro tvorbu
této databaze se vétsinou pouziva cizi podmét pro vyvolani emoce. Po
tomto podmétu je osoba tazana na konkrétni otazky, které se tykaji vyvo-
lané emoce. Vétsinou se k vyvolani emoci pouzivaji kratké videozaznamy.
Takto porizené nahravky uz maji vyssi vérohodnost nez databaze emoci
hranych.
Databaze emoci spontannich : Tato databaze ma nejvyssi vérohodnost,
ovSem problém je tuto databazi vytvorit. Pfredevsim by se ¢lovék nemél
dozvédét, ze je nahravan. Toto by byl ovSem problém piedevsim z etic-
kého a pravniho hlediska. Také je mozné pouzZit nahravky z televizniho
vysilani, nebo rozhovor posadky pri problémech, které se objevily béhem
letu letadla apod. [15].

4.3.3 Klasifikace emoci

Klasifikace emoci je poslednim a jednim ze stéZejnich bloku celého sys-
tému. Pokud mame cely systém hotovy, pak je dulezité vhodné zvolit
klasifikator o kterém si myslime, Ze by mohl dosahovat nejlepsi Gspés-
nosti.

Mame na vybér nékolik algoritmi:

e Umélé neuronové sité

e Metoda nejblizsich sousedu
e Gaussovy smiSené modely
e Skryté Markovy modely

Kazdy z téchto algoritmu lze pro klasifikaci emoce pouZit, ovSem s
kazdym lze dosahnout jinych hodnot, a proto je nutné kazdému z nich
vénovat pozornost.

Umeélym neuronovym sitim a predevSim Samoorganizujicim sitim s

Kohenenovym ucéenim bude vénovana cela kapitola 6.
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Metoda nejblizsich sousedt tato metoda nevyuziva trénovani, ale pouze
klasifikaci. Vstupni data jsou rozdélena do predem daného poctu oblasti,
do kterych se pfi klasifikaci maji prifadit. Jednim ze vstupnich parame-
tra je vzdalenost okoli. Je to hodnota, ohranic¢ujici oblast, ktera je brana
v uvahu. Tato oblast je prevazné brana v eukleidovské metrice. Kazdy
testovany vzorek je umistén do prostoru, kde jsou pak vypocteny jeho
vzdalenosti k nejblizsim hodnotam a dle maximalniho poctu zarazeni v
dané tiidé je tento prvek takto klasifikovan.

Gaussovy smiSené modely tento algoritmus vychazi z myslenky mode-
lovat trénovaci priznaky jednou nebo vice Gaussovymi funkcemi rozloZeni
pravdépodobnosti. Vice se 1ze docist o této metodé v [I5, 2].

Skryté Markovy modely jsou popsany napt. v [4].
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5 PROZODICKE INFORMACE OBSAZENE V
RECOVEM SIGNALU

Obsahem fec¢i muze byt segmentalni popis, kde nas zajima, co mluvéi
Fikd (o ¢em mluvi), ale také obsahuje prozodickou informaci, kterou lze
v feCi poznat jak to mluvéi rika. Termin prozodie obsahuje nékolik vlast-
nosti fecového signali. Jedna se predevsim o frekvenci zakladniho tonu
Fedi (vyska hlasu, melodie), intenzitou (hlasitosti) a ¢asovanim. Informace
spojené s Casovanim jsou rytmus (rozvrzZeni prizvuku) a rychlost reéi (tr-
vani slabik a hlasek). Zmény, které se tykaji zakladniho ténu feci tvori
melodii (intonaci). Souhrnné se témto informacim také muze fikat supra-
segmentalni jevy. Je to z toho divodu, Ze zde popsané informace se vazou
k delsim ¢asovym oblastem, jako jsou slabiky, slova, celé véty. Prozodie
tvori prirozenou soucast komunikace, a proto je dilezZité se touto oblasti
zabyvat pri automatickém zpracovani rec¢i. Suprasegmentalni vlastnosti
hraji dulezZitou roli v syntéze feci, kde vyznamné ovliviiuji predevsim pri-
rozenost, ale i srozumitelnost re¢i. Bez modelovani prozodickych jevu by
synteticka re¢ pusobila uméle a ochuzené. Je proto dulezité tuto oblast

nenechavat v ustranni zkoumani.

5.1 Kmitodet zakladniho tonu reci

Zakladni ton feci je zakladnim parametrem recového signalu a projevuje
se jako melodie reCi. Tento parametr nam urcuje zakladni kmitocet na
kterém nam kmitaji hlasivky. Hodnota zakladniho ténu reéi se vypocdita

jako:

1
FO = —[Hz] (5.1)

Obracenou hodnotou je perioda zakladniho tonu, ktery je vypocitan jako

prevracena hodnota frekvence:

1

T0 = —
FO

[s] (5.2)
Lag oznacuje periodu vyjadienou ve vzorcich,
L=T0.Fs[-], (5.3)

kde F's je vzorkovaci perioda.
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Obr. 5.1: Reprezentace zékladniho ténu z ¢asové oblasti pfevzato z [§]

Primérny rozsah zakladniho ténu je v rozmezi 60 — 400H z. Nejnizsi
kmitocty odpovidaji velmi hrubym muZskym hlasim. Kmitocty v roz-
mezi 150 — 300H z odpovidaji Zenskému hlasu a nejvyssi kmitocty hlasu
détskému. Muzeme se setkat i se zakladni frekvenci vyssi, nez je zde uve-
deno. Ta pak odpovida opernim pévcum, ktefi mohou mit zakladni ton
feCi az nad 700H z. Takovy projev se ale muze jevit jako nesrozumitelny.

Priumérna hodnota zakladniho ténu fFeéi ma i jiné uplatnéni nez je
rozpoznani emoc¢niho stavu reci, a to napr. :

e Detekce hlasové aktivity

e Identifikace mluvciho

e Syntéza Feci

e Kdédovani fe¢i pomoci LPC koeficientu

e Modelovani prozodie

Zakladni tén Fedi lze vypocitat v ruznych oblastech signalu (¢asova, frek-
vencni, kepstralni) a lze pouzit raznych vypocta. Bude zde uveden pouze
prehled metod a bude zde popsana pouze metoda pouzita v této praci.
Tato metoda se nazyva metoda centralniho klipovani. VSechny metody
jsou popsany v publikaci [T]. Metody vypoctu:

Metoda centralniho klipovani

°
e Metoda zaloZena na inverzni filtraci
e Syntéza Feci

°

Spektralni metoda

o Kepstralni metoda

Metoda centralniho klipovani Tato metoda vypoéita hodnotu F0 v ¢asové
oblasti. Jedna se o jednu z nejrychlejSich i nejpresnéjsich metod. Praveé

proto byla tato metoda vybrana. Zakladnim principem je, prozkoumani
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navzorkovaného signalu. Hodnoty nad zvolenym prahem jsou zachovany
a pod prahem jsou nulovany. TotéZz plati pro zaporné hodnoty signalu.

Proto je mozné pouzit vztah :
Pi = kmin(Maz(i — 1), Max(i + 1), (5.4)

Segmentace Pred zpracovanim se signal musi segmentovat. Je to z dii-
vodu riuzné urovné signalu v prubéhu dlouhého useku. Segmentace se
provadi pomoci vahovacich oken a urcitého prekryvu. Zakladni okna pro

segmentaci jsou:

e Hammingovo
e Hannovo

e Pravouhlé
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Postup vypoc¢tu metodou centralniho klimpovani [i]]

. Segmentace signalu na délky 32ms s prekryvem 16ms

. Vypocteme prahové hodnoty signalu pro kazdy segment

. Signal je po prahovani normalizovan na hodnoty, které nabyvaji
[~15051]

. Kmitocet F0 je ziskan z autokorelace signalu, ktery byl ziskan v
kroku 3

. U znélého signalu je F0 vypocteno ze vztahu

1 (a) 1 (b)
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Obr. 5.2: Postup vypoc¢tu metodou centralniho klipovani pievzato z [

a Vstupni segment
b Vstupni segment po prahovani
¢ Vstupni segment po klipovani

d Oboustranna autokorela¢ni funkce klipovaného signalu

5.2 Energie

Energie, neboli intenzita je vnimana jako sila hlasu, neboli hlasitost. Pred
vypoctem kratkodobé energie je vhodné provést operaci, ktera nam za-
jisti, Ze hodnoty signalu budou v rozmezi 1—(—1). Dale bude dlouhy signal
segmentovan na useky o délce v rozmezi 16 — 32ms. Jak je ze vzorce pa-

trné, hodnoty které jsou v oblasti nulové irovné prispivaji malym dilem
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k navysSeni celkové energie.

B =~ Y (aln))? (55)

5.3 ZCR

ZCR je zkratka z anglického Zero Crossing Ratio, coz v prekladu zna-
mena pocet prichodia nulovou hodnotou. Tato funkce se pouzZiva jako
jednoduchy ukazatel zmény zakladniho tonu fecéi. Narust prichodu nu-
lou znamena, Ze se frekvence zvySila a naopak, kdyZ pocet pruchodua
klesa, pak se frekvence snizila. Dale se této funkce vyuzZiva pro rozdéleni
¢asti na tseky s vysokou energii tzn. znélé tseky reci (fe¢, samohlasky)

a useky s nizkou energii tzn. neznélé useky (ticho, souhlasky).

ZCR(m) =>_|sgn(s(n)) — sgn(n — 1)|w (m — n) (5.6)

03201 Fa.way

pocet priichodi

Time (gec)

Obr. 5.3: Znazornéni vypoctu pruchodu nulou rovinou

5.4 MFCC

MFCC je zkratkou Mel-frequency cepstrum. Jak jiz z nazvu vyplyva,
tento vypocet je proveden v kepstralni oblasti. Tyto pfiznaky jsou pou-
zivany jako jedny z nejcastéjsich pri zpracovani rec¢i. Kromé pouziti pri

rozpoznavani emoci lze uplatnit ve velkém mnozstvi aplikaci.
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Jako priklady lze uvést:

2 Y vor

e Rozpoznavani reci
e Rozpoznani recnika

e Rozpoznavani pohlavi

Tento vypocetni proces obsahuje nékolik kroku:
e Segmentace oken

Segmentace oknem rozdéli dlouhy signal na nékolik ¢asti o kratsi délce
e Vihovani oken (volitelnd)

Vahovani oknem je proces upravy vzorku signalu. Nejcastéji se pouziva

obdélnikové, trojuhelnikové, hammingovo, hannovo okno.
e Banka mel filtru

Banka melovskych filtru jako prvni brala v tivahu nelinearitu lidského
sluchu. Napriklad signal, ktery by mél 50Hz a jeho zména by byla o 10Hz,
byla by zména posluchacem rozeznana snadnéji, nez zména z 1000Hz na
1010Hz. Proto byla vytvoifena melovska stupnice, ktera tuto nelinearitu
kmito¢tu upravi a prevede ji na linearni zavislost. Pro prevod z Hz na

Mel se postupuje dle vztahu:

fm = 2595.[09(750), (5.7)

Po vypoctu vykonového spektra se nasledné provede vynasobeni s bankou

mel filtrua

e Logaritmus

e Diskrétni kosinova transformace

Diskrétni kosinovou transformaci lze nahradit IFFT (Inverzni rychlou ko-
sinovou transformaci). P¥i tomto postupu je dulezZité dodrzet délku okna,
které nabyva hodnot 2"(n € R) a musi byt pocitano s oboustrannym spek-
trem. Po celém vypoctu se prvni koeficient smazZe a je nahrazen logarit-
mem energie z ¢asového prubéhu signalu. Vysledna matice ma velikosti
x.y, kde = nalezi poc¢tu pouzZitych mel filtra a y naleZi poétu segmentu.
Vysledek se pak nejcastéji prezentuje barevné, jak je vidét na Obr. 5.4.
Priloha C obsahuje vzorce, podle kterych byly vypocteny vsSechny pri-
znaky.
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6 NEURONOVE SITE

Vznik neuronovych siti je inspirovan architekturou lidského mozku. Pro-
jevuje se u nich snaha napodobit chovani lidského mozku pii vyhodnoco-
vani urcitych komplexné slozitych problému, které by klasickymi meto-
dami nebyly feSitelné, nebo fesitelné jen velmi obtizné. Pocatek vzniku
UNS se datuje rokem 1943, kdy byl popsan matematicky model neuronu.
V roce 1958 byla vytvofena prvni neuronova sif, ktera byla nazvana Per-
ceptron. Vymyslel ji psycholog Frank Rosenblatt a byla vytvorena jako
model pro postup, pri kterém lidsky mozek zpracovava obraz a snazi
se identifikovat predmét. Posléze se zacalo vyuzivat toho, Ze jsou UNS
schopny samy vytvaret vzorce a samy se ucit. Tohoto je vyuZito pro
mnoho raznych odvétvi, jako napr. : energetika, medicina, telekomuni-
kace, prumysl, finan¢nictvi a bankovnictvi, meteorologie, doprava, geo-
logie, astronautika, obchod,...atd., kde se UNS dosud vyuZivaji. Pokud
bychom chtéli najit jednotnou definici terminu UNS, tak bychom hledali
marné. Jednou z nejpravdépodobnéjsich definici by byla vydana americ-
kou spoleénosti DARPA. Tato definice ktera ¥ika, Ze: ”Neuronova sit je
systém sestavajici z mnoha jednoduchych procesoru, pracujicich para-
lelné, jejichZ funkce je definovana strukturou sité, intenzitou propojeni a
zpracovanim ve vypocetnich elementech , nebo uzlech.” [TY9]
Zakladni pojmy Umeélych neuronovych siti

Model biologické neuronové sité Hlavnim stavebnim prvkem mozku je

nervova burika ¢ili neuron. Mozek obsahuje okolo 100 miliard neuron,
jejichz velikost je 0,001-0,005 milimetru v priméru a z nichz vystupuje
nékolik dendritti a jeden axon. Kazdy z dendritu se vétvi podobné jako
strom. Axon zustava stejny, az ve své posledni casti se déli a jeho konce
se prichycuji k bunéénému télu ¢i na dendrity jiného axonu. Synapse je
misto, kde je neuron v kontaktu s vétvenim axonu jiné bunky. Kazdy
neuron vysila svym axonem informace jinym neuronim. Pro lepsi pocho-
peni je na Obr. 6.1. zobrazen biologicky vzor neuronu s nejdulezitéjSim

popisem.
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SYNAPSE

RANVIEROVY ZAREZY

Obr. 6.1: Biologicky vzor mozku prevzato z [IY]

Soma — télo neuronu s bunéénym jadrem

Dendrity - vybézky vedouci vzruchy smérem k butice (délka 1-3mm, 10000
vstupu)

Azon — vystup z neuronu (né€kolik mikrometra — délka az 100cm)
Ranvierovyzezy - neboli opakova¢ na vedenich

Synapse — zprostFedkuji informac¢ni styk mezi navzajem spolupracujicimi
neurony = informacni rozhrani (elektrochemické vazby)

Matematicky model neuronu si lze predstavit jako matematickou funkci
do které vstupuje n-rozmérny vektor parametru (vstupnich signala). Vy-
stupem je pak m-rozmérny skalar (vystupniho signalu). Kazdy model
neuronu obsahuje dvé funkce. Obvodovou (net function) a aktivaéni funkci
(activation function). Obvodova funkce poskytuje informace o tom, v jaké
zavislosti budou uvnitf elektronu kombinovany vstupni parametry. Ak-
tivaéni funkce jsou Casto pripodobnovany k prenosovym funkcim, které

zname z teorie obvodu [1Y].

6.1 Principy uc¢eni umélych neuronovych siti a je-

jich rozdéleni

Abychom byli schopni neuronovych siti vyuzit, je také dilezité védét,
co se déje pri procesu uceni. Jak poznat, jestli se ubirame spravnym
smérem ¢i nikoliv. V této podkapitole bude popsan proces uceni. Pojmy
uceni a pamét jsou spjaty s moZnosti pFizpiisobovat se vstupnim podné-
ttim. Tato vlastnost se nazyva plasticita synapsi. Je zptisobena eliminaci,

nebo posilovanim synapsi. U UNS se procesu uceni rika trénink a lze
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heasosiativii s uéitelem jednoraz ove

asociativhi her uéitele opakovane

Obr. 6.2: Déleni zptisobu uc¢eni UNS pfevzato z [1Y]

jej definovat jako modifikaci synaptickych vah a prahu podle zvoleného

algoritmu uceni. Zakladnimi charaktery uceni jsou:

e vybér charakteristickych rysu a zkuSenosti ze vstupnich signala
e nastaveni parametru UNS tak, aby odchylka mezi poZadovanym a

skuteénym vystupem pfi odezvé na soubor byla minimalni
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6.2 Samoorganizujici se neuronové sité

Zakladnim impulzem pro vytvoreni tohoto druhu neuronové sité, bylo do-
sahnout podobnosti s fungovanim lidského mozku. Lidsky mozek p¥Fijima
ze svého okoli informace, které lze chapat jako vektory o ruzné velkych
dimenzich. Tyto vektory jsou pak zpracovavany a postupné redukovany
(odstranény) nepotiebné informace. SOM pracuji na totozném principu.
Z vicedimenzionalnich vstupnich dat jsou vybrana ta data, ktera se jevi
jako nejdulezitéjsi prenositel informace. Tento proces je zakladnim zpii-
sobem zpracovani informaci v prirodé a lze tedy konstatovat, ze SOM
zpracovava data totozné jako vétsina organizmut v prirodé. Funkce SOM
je zaloZena na soutéznim uceni, kdy vSechny neurony prijimaji stejna
data a pouze jeden nejpodobnéjsi neuron se stava vitézem. Hodnoty ko-
lem vitézného neuronu mivaji podobné hodnoty a tvori clustery (shluky).
Procesu, kdy se neuronové siti predkladaji vstupni data, se nazyva tréno-
vani. Béhem trénovani se méni struktura NS podle predem definovanych
pravidel, které jsou zadavany na pocatku trénovani. Béhem procesu tré-
novani jsou uchovavany nejdulezitéjsi vazby a méné dulezité vazby jsou
odstranovany. Jedna se tedy o kompresi informaci. Proces trénovani musi
byt zastaven ve spravny okamzik, aby nedoslo k pretrénovani. Pretréno-
vani se rozumi takovy okamzik, pri kterém by NS dileZitym informacim
prikladala uZz mensi vahu a soustiedila by se na nepodstatné informace.
Pro testovani NS se uzZivaji data, které nebyla soucasti trénovacich dat.

Vyuziti SOM lze nalézt v mnoha oblastech lidské ¢innosti. Jako pri-
klad lze uvést klasifikace dat, jejich kompresi a také moznost vizualizace.
Nejznaméjsim typem SOM jsou Kohonenovy SOM, které jsou nazvany
podle prof. Teuvo Kohonena z Helsinské technické univerzity. Na rozdil
od vétsiny ostatnich neuronovych siti se SOM radi do skupiny algoritmu
s u¢enim bez ucitele (siti nejsou v prubéhu uceni predkladana data s po-
zadovanymi hodnotami).

Existuje i metoda, ktera ma informaci o prifazeni do urcité skupiny
dat a dle tohoto zarazeni se v ni hledaji podobnosti. Jedna se o metodu
SSOM, ktera ma oproti klasické SOM pravidelnou mtizku. Tento druh
algoritmu ma pri grafické prezentaci zietelnéjsi hranice. Vysledek natré-
nované sité byva prezentovan pomoci U-matice. U-matice byva vétSinou
prezentovana ve $kale Sedi, kde tmavé oblasti mezi neurony reprezentuji
velké vzdalenosti tj. mezery a tim padem hranice mezi oblastmi. Svétlé

oblasti pak oblasti blizké tzn. shluky (clustery).
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Pro spravné pochopeni jak SOM funguji je potieba si kazdy parametr
popsat, abychom méli predstavu, jakym zpusobem ovliviuji vysledek.
Myrizka mapy Kazdy neuron je propojen se svymi sousedy pomoci miizky
(lattice). Podle topologického zpusobu uspofadani sousednich neuronu se
déli na :

e hexagonalni

e pravouhlé

Y2V

a nasledné podle mrizky rozprostZeni miizky v prostoru na:

e dvourozmérnou
e valcovou

e toroidni

COO000000
QOO0 C O OO0 o OO O OQI0)0 O
SO O O O|0)0 O
OO0 e 0000 G
SO0 O 00|00 O
OO0 00000
CoO0O0O000C
(] Rectaugular grid

Obr. 6.4: Tvar miizky zleva: sheet, cylinder, toroid prevzato z [I6]

Doporucenim je volit hexagonalni mrizku, ktera nepreferuje ani horizon-
talni ani vertikalni sméry. Tvar mrizky se nejCastéji voli jako dvouroz-
mérna, ostatni dva typy miizky byvaji voleny tam, kde pifedpokladame
ze se budou vyskytovat data kruhovitého tvaru. Doporucenim je, aby
jedna hrana byla delsi nez druha. Jako priklad lze uvést velikost mrizky
[15 10]. Nékde se doporucuje tvar miizky volit ¢tvercové, zejména kvuli

vizualizaci.
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Obr. 6.5: Tvar miizky zleva: sheet, cylinder, toroid prevzato z [I6]

(O ONE)
® 06
(DR CRE)
© O™
(DR

oo o e
N”[l; N (2)

®@ 0606 O

® @ 0E 6

Obr. 6.6: Ovlivnéné sousedni neurony prevzato z Matlab help

6.2.1 Funkce souseda

Tato funkce predstavuje situaci, kdy preddefinované okoli je zménéno v
plném rozsahu hodot. Okoli leZici tésné za touto hranici neni zménou

poznamenano vubec. DalSimi funkcemi jsou:

e Gausovska
e Gausovska oriznuta

e Epanechicov

V této funkci je také nastavovana hodnota vzdalenosti sousedu, kteri
budou ovlivnéni pri nalezeni a zméné vitézného neuronu. Tato hodnota
se méni v prubéhu trénovani z vyssich hodnot k hodnotam nizsim. Je tim
docilena prvotni plasticita tvaru neuronové sité a po ¢asteéném ustaleni

dostateéna tuhost.

6.2.2 Algoritmus SOM

Jesté nez je zapocato trénovani NS, je potfeba nastavit tyto parametry:
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Pocet neuronu

°
e Topologie miizky
e Tvar mrizky

°

Dimenzi sité

Pocet neuronti by mél byt volen tak velky, aby se co nejvice blizil poc¢tu
trénovacich vektoru vstupujicich do neuronové sité. Nemélo by ovSem
dojit k prekroceni poc¢tu neuroni nad pocet vstupnich vektoru. Pri po-
¢tu neuronu prekracujicich hodnotu 1000 se stava vypocetni proces velice
vypocetné naro¢nym a stava se nevhodnym pro vétsinu aplikaci. Dopo-
ruc¢ovani hodnota poétu neuronu je dana dle [som], vztahem : 5 * sqrt(n),

kde n predstavuje pocet vzoru vstupujicich do sité.

6.2.3 Inicializace

Inicializace, neboli nastaveni pocatecnich hodnot lze u SOM provést tiremi
zpusoby.

e inicializace nahodnymi éisly

e inicializace, ktera pouziva inicializa¢ni vzorky

e linearni inicializace.

Nahodna inicializace se pouziva tam, kde o vstupnim signalu vime prili§
malo, nebo vubec nic. Inicializace s inicializa¢nimi vzorky je vyhodna v
tom, Ze vzorky lezi ve stejném vstupnim prostoru s daty. Diky poslednimu
druhu inicializace (linearni) miZeme dosdhnout rozpinani SOM do pro-
storu s nejvyznamnéjsim podilem energie. Je to dano tim, Ze vstupni data
koresponduji nejpresnéji s vlastnimi daty. To je vyhodné jen tehdy, kdyz
o zpracovavaném tématu hodné vime. Pokud SOM pouZivame hlavné
proto, Ze nezname zairazeni jednotlivych trénovacich hodnot, pak je vy-

hodnéjsi pouzit inicializaci nahodnymi éisly.

6.2.4 Proces trénovani

Asi nejdulezitéjSim procesem je proces trénovani. Tento proces je ¢asové
i vypocetné velice naro¢ny. Pri procesu trénovani jde o to, Ze jsou NS
postupné predkladany trénovaci data, které se zobrazuji v mapé. Pri kaz-
dém tomto zobrazeni se vypocéitava nejblizs§i neuron, ktery nejvice odpo-
vida vstupnimu vzoru. Tento neuron je oznacen jako vitéz a jeho hodnoty
spolu s hodnotami sousednich neurontu jsou pienastaveny tak, aby se co

nejvice blizily hodnotam vstupniho vzoru. NejbliZ$i neuron se nejcastéji
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pocdita podle Euklidovy vzdalenosti. Vitézny neuron je obvykle oznacovan
jako BMU. Pro spravny vypocet BMU je dulezité, aby vSechny vektory
byly normovany tzn. vzdalenost mezi hodnotami v extrémech funkce by
mély byt stejné. Pokud by toto nebylo provedeno, pak by se nejvyssi
dulezitost prikladala dimenzi s nejvyssim rozdilem mezi maximalni a mi-
nimalni hodnotou funkce. Na obr. 6.7. Ize vidét zménu (update), ktera se
provadi pri nalezeni vitézného neuronu (BMU). V obrazku x znaéi misto,
kde se zobrazi (promitnou) vstupni data. Plnou ¢arou jsou znaceny to-
pologické vazby mezi neurony pred apravami. Prerusovanou carou jsou
zobrazeny nové upravené vazby mezi neurony. Vitéznym neuronem, jak
je patrné z obrazku, se stane neuron pod vstupnimi daty vlevo od sym-
bolu x“, protoze je nejblize. Z tohoto pohledu je patrné, Ze nastavenim
vstupnich parametru, jako jsou pocet ovliviiovanych sousednich neuront,
by pri trénovani vedl k odliSnym vysledkiim. Pokud by bylo okoli vitéze
voleno prilis velké, pak by se v kazdém kroku ménilo velké mnozstvi hod-
not a proces by byl velmi zdlouhavy. Pokud by ovSem bylo okoli volené
prilis malé, pak by se mohlo stat, Ze budeme mit mnoho malych separova-
nych oblasti (clusteru). Tyto oblasti se vyznacuji vyssi hustotou neuronu

v tomto misté, oproti jinym mistiim v mapé.

Obr. 6.7: Zména miizky pfi nalezeni vitézného neuronu pievzato z [16]
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6.2.5 Trénovaci parametr

Jedna se o funkci, ktera nam vypovida o tom, v jaké ¢asti trénovani se
proces nachazi. Pokud je trénovani na pocatku, pak je hodnota tohoto pa-
rametru blizka 1, na konci trénovani pak 0. Tento parametr tedy nabyva
hodnot 0 — 1. Tato funkce mizZe mit riazny prubéh podle toho, jestli jsou
predkladana data zavisla na case ¢i nikoliv. V somtoolboxu, ktery je pou-
7it v této praci, jsou preddefinovany tri prubéhy trénovaciho parametru,
jejich prubéhy jsou vidét na obr. 6.6.

e linearni

e inverzni v Case

® power series

+
=

gy

Obr. 6.8: Trénovaci funkce Linearni (¢ervena), Inverzni v ¢ase (modra) a Power serie
(Cernd) ptevzato z [16]

Délka trénovani by méla byt prinejmensim 10 krate delsi, nez je pocet
vzorku pouzitych pro trénovani [toolbox]|. Na pocatku trénovani by méla
byt mfrizka co nejvice prizpusobiva (elastickd) a na konci trénovani by
zmény mély byt pFizpusobeny co nejméné (mfrizka tuhd). VétSinou se
proces trénovani rozdéluje na dvé faze. V prvni fazi by méla byt mrizka
nastavena na co nejvice elastickou (s velkym poctem ovlivnitelnych sou-
sednich neuronu). V druhé fazi by pak méla byt miizZka méné elasticka
(ovlivnéni pouze vitézného neuronu), hodnota klesa k 0. V [16] je do-
poruceno, aby byla druha faze trénovani ¢tyrikrat delSi nez faze prvni.
Pokud je vybran Linearni prubé&h trénovani, pak je prvni faze preskocena
a zacCina se az s fazi druhou. Doporucena hodnota pfFi pocatku trénovani
je definovana vztahem (Neighborhood radius): max(msize)/4
Doporucena hodnota trénovaciho parametru (Training rate) by méla

zaCinat u prvni fize na hodnoté 0.5 a u druhé faze na hodnoté 0.05 [I6].
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6.2.6 Trénovaci algoritmus

Tento algoritmus nam urcuje, zda je topologie upravena vidy po predlo-
Zeni jednoho prvku (on-line), nebo az po predloZeni vSech prvka béhem
jednoho cyklu (off-line). Existuji éty¥i trénovaci algoritmy a to:

e lininit

e randinit

e batch

® seq

Nejcastéji se vyuziva batch algoritmus z diivodu jeho rychlejsiho vypoctu
v prostiedi Matlab. Jeho vysledky jsou vétSinou lepsi nez vysledky jinych
algoritmuii. PFi trénovani pomoci batch algoritmu jsou nejprve spocitany
vSechny vzdalenosti a pak se teprve hleda minimalni hodnota, ktera se
nasledné stava BMU. V sekvencnim algoritmu se naopak spocita vzdale-
nost pro jeden vstupni vektor a s nim se porovnava nasledujici hodnota.
Rychleji konverguje sekvenc¢ni alg.

Po vSech doporucenich je potieba pripomenout, Ze vSechny predna-
stavené a doporuc¢ené hodnoty jsou pouze obecné a zaleZi na konkrétni
aplikaci, pro kterou bude tento algoritmus pouzit. Je proto potreba ex-

perimentovat.
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7 PRAKTICKA CAST PRACE

Prakticka ¢ast diplomové prace byla vytvorena v programu Matlab. Jako
zaklad pro praci byla zvolena berlinska databaze, ktera obsahuje kvalitni
nahravky. Databaze obsahuje celkem 7 emocnich stavi. V databazi je
obsazeno vice neZ pétsettficet promluv, které jsou namluveny 5 muzi a
5 Zenami v 10 ruznych vét. Kazda nahravka byla predloZzena 20 poslu-
chacim, ktefi méli po poslechnuti klasifikovat nahravku do jednoho ze
sedmi emocnich stavi. Pokud nahravka byla klasifikovana vice nez Cty-
rikrat Spatné, byla odstranéna. Dalsi informace o databazi lze ziskat z
internetové adresy [3] , odkud ji lze i stdhnout. Prostfedni sloupec obsa-
huje Prvni pismeno Puvodniho némeckého stavu, které je vidy obsaZeno
v nazvu souboru Jednotlivé nahravky jsou oznaceny dvéma ¢isly a pisme-
nem. Prvni ¢islo odpovida fe¢nikovi, druhé oznacuje promluvu a pismeno
je zkratka pro dany emocni stav. Prehled zkratek emocnich stavu s pi-
vodnim némeckym, dale anglickym a ¢eskym piekladem je vidét v tabulce

na obrazku 7.1.

A Anger W Arger (Wut) Vztek

B Bored L Langeweile Nuda

D Disgust E Ekd Znechuceni
F Fear A Angst Strach

H |Happiness |F Freude Stésti

3 Sadness T Treuer Smutek

N Neutral N Neutral Neutralni

Obr. 7.1: Piehled emoc¢nich stavii : anglicky, némecky, cesky

7.1 Parametrizace databaze

Prvnim souborem, ktery je potfeba spustit, je soubor parametrizace.m,
ktery si v prvni ¢asti nacte obsah aktualniho adresare obsahujiciho na-
hravky z Berlinské databaze (celkem 541 souboru). Postupné jsou v cyklu
provadény jednotlivé matematické operace. Pro kazdy soubor jsou vypoc-
teny hodnoty popis, F0, En, ZCR, M FCC, které jsou ulozeny v proménné
Data. Struény popis ovladani lze nalézt v piiloze A. Cast popis obsahuje

numerické hodnoty ”1-7” ziskané z nazvu souboru. Dale je vypocteno
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vidy 10 statistickych hodnot, které jsou uvedené v kapitole 5.5. kromé
energie, kde je jesté pridan parametr rozdilu maximalni a minimalni hod-
noty v decibelech. Hodnoty MFCC jsou vypoc¢teny jako stfedni hodnota
pro vSechny ramce. Celkem tedy proména Data, ktera je vystupem, ob-
sahuji matici o velikosti A x 42, kde A je pocet klasifikovanych souborua
a 42 je pocet priznaki. Kompletni textovy prehled priznaku lze nalézt v

priloze B.

7.2 Redukce mnoziny priznaku

Pro redukci mnoziny piiznaku bylo vyuzZito skriptu L2H redukce. Tento
skript otestuje metodu hledani podle rozptylu, ktera je popsana v ka-
pitole 4.2.1. jen s tim rozdilem, Ze nejlepsi pifiznaky nabyvaji nejvys-
Sich hodnot. Uvedené vysledky plati pro databazi (POUZIVANA DA-
TABAZE.mat). Na obrazku 7.2 je vidét vzijemné porovnani nejlepsich
priznakii. X-ova osa reprezentuje pozici priznakili a y-ova reprezentuje

kvalitu. Kazda emoce je porovnavana s neutralni promluvou. Z obrazku

Radost Strach
0a T ' ' ' ' 0&

Smutek Vztek
08 . . . . : : : . 1 : . .

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
Nuda Znechuceni

0z 0a

Obr. 7.2: Kvalita pfiznaku

je zfejmé, Ze nejhorsi priznaky pro vybér vykazuje projev nudy. Nejvice
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kvalitnich pfiznaki (nad hodnotu 0.5) vykazuji emoéni stavy : vztek, ra-
dost, strach. Jako nejvhodnéjsi byly vybrany tyto pozice priznaku: Jejich
slovni popis najdete v priloze B. Zde jsou uvedeny pouze ¢islelné pozice
dle jejich nejcastéjsiho zastoupeni. Jsou jimi priznaky z pozice 28, 32,
38, 34, 22, 41, 3, 16 . Po nékolika testech bylo zjiSténo, Ze pri takto vy-
branych pfiznacich SOM vykazuje horsi vysledky, neZz pri trénovani se
vSemi 41 priznaky. Proto tato redukovana mnozina nebyla zahrnuta do

prezentovanych vysledkii.

7.3 Namérené hodnoty

Vsechna méreni se provadély v programu Emoce, ktery byl vytvoren
jako soucast DP a je umistén na prilozeném CD. Jeho navod lze nalést v
priloze A. Pro zavéreéné zhodnoceni byla cela databaze rozdélena na dvé
testovaci mnoziny. Bylo to u¢inéno proto, aby bylo dobfe prezentovatelné,
ze vysledky, kterych lze dosahnout, jsou velice ovlivnény tim, s jakymi
konkrétnimi daty se pracuje. Zde prezentované vysledky byly vytvoreny
z priloZzeného souboru s nazvem: POUZIVANA DATABAZE.mat, ktera
je priloZzena na CD. Prvni test nalezeni nejlepsiho nastaveni pro prvni,
druhou mnozinu i celou databazi (celkem t¥i testy). Prvni mnoZina tvofila

tyto emocni stavy:

e Neutralni
e Radost
e Vztek

Druha mnozina tvofila tyto emocni stavy:

e Strach
e Smutek
e Nuda

e Znechuceni
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Vysledky prvniho testu

V tomto testu jsou prezentovany nejlepsi nalezené vysledky, které byly
vytvoreny s daty obsazenymi v souboru POUZIVANA DATABAZE.mat
s pomérem trénovaci a testovaci matice 5:2. Z toho bylo pouZito 373
vektoru pro trénovani a 153 pro testovani. Pocet priznaka obsaZenych

v databazi je 41. Pozn. X oznacuje, ze trénovani Rough nebylo pouzito

Prvni test | [l vie
Algorithm SSOM KSOM KSOM
Type linear linear linear
Map size 10x7 10x7 12x8
Training type batch batch batch
Neighbourhood func | gaussian ep ep
Rough X X X
Finetune 2:1;150 [2.3;0.7;120(3.2;1.2;200
procentualni Uspésnost| 84% 75% 52%

Obr. 7.3: Prehled nejlepsich nalezenych hodnot

VZdy bude pod sebou zobrazeni rozloZeni neuronu v mfizce a nasledné
tabulkdy obsahujici procentualni hodnoty Neurony, které jsou zobrazeny
c¢ernou barvou neobsahuji popisek, protoze nebyly vybrany jako nejlepsi
pro zadny z trénovacich vektort. Na obr. 7.4 jsou Sedou barvou zobrazeny

neurony, které byly pri testovani Spatné klasifikovany.
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Obr. 7.4: Zobrazeni rozlozeni neuronu v mfizce pro I skupinu emoci

| Test
Meutralni | 91 4 1] 4
Fadost 5 65 20 0
Wtk 0 5 31 2

Obr. 7.5: Tabulka tspésnosti pro I skupinu emoci (procentualni)

Tato skupina vykazovala hodnoty taspé&sné klasifikace 84%
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Obr. 7.6: Zobrazeni rozlozeni neuronu v miizce pro II skupinu emoci

Ny Neuran

4" 'Smutek
T Anechuceni

Strach 549 0 5 0
Smutek 1] 88 11 0
MNuda 0 21 73 0

5
0
4
0

Znechuceni| 21 7 28 47

Obr. 7.7: Tabulka tspésnosti pro II skupinu emoci (procentudlni)

Tato skupina vykazovala hodnoty tspé&sné klasifikace 75%
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Obr. 7.8: Zobrazeni rozlozeni neuronu v mfizce pro vSechny emoce

‘5 Wztek
7' Znechuceni

—
(%]
=
=
[#5]

Meutralni 65 0
Radost 5 20 15 0 a5
Strach 21 21 21 5 15
Smutek 11 0 0 83 0

Wztelk 1] 1 g0
MNuda 39 4
Znechuceni| 14 0 42 7 0

Lo [y O o]
RS L rony ey L

n
Lan]

o0
]
—_—
=
o]
(2]
(s

0
0
5
0
]
0
0

o
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Obr. 7.9: Tabulka tspésnosti pro II skupinu emoci (procentualni)

Pro vSechny emocni stavy tuspésnost klasifikace klesla k hodnoté 52%



Vysledky druhého testu
V tomto testu jsou prezentovany vysledky pii zméné volby Neighbour-
hood func (funkce souseda). VSechny ostatni hodnoty byly ponechany.

Byl vzdy zménén jen tento jediny parametr.

[ vEe
&1l A6

alssian
CUtgaLuss
ep 75
bubble 73

Obr. 7.10: Zavislost nastaveni funkce Neighbourhood

Vysledky tretiho testu
V testu jsou prezentovany vysledky pii zméné parametru Length func
(délka trénovani). Ostatni parametry byly opét ponechany jako u pred-
choziho testu. V popisech je napsan pocet prvku, ktery mnoZina obsaho-

vala.

Zavislost délky trénovani

a0

g0

70 /\

procenta (% )
o
o

a0 120 150 170 200 230
délka (-)

|0 I'rinofina 147 prkdl —e—I11'mnoZing 228 prkl —- a - =vSechny staw 373 prki

Obr. 7.11: Zavislost nastaveni délky trénovani

Ze zavislosti je patrné, Ze nejlepsich vysledku dosahuje hodnota, ktera
je blizka jedné poloviné celkového poétu prvku v databazi. VSechny uve-

dené vysledky se vztahuji k linearnimu typu trénovani. Nahodny typ zde
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nebyl uveden, protoze vysledky tohoto typu byly vZdy pro stejné nasta-
veni ruzné (cela mapa byla jinak nainicializovana jinymi hodnotami). Cel-
kové lze tvrdit, Ze s timto typem inicializace 1ze nékdy mozZna dosahnout
lepsich vysledku (jednotky procent), ale prevazné tento typ trénovani
vykazoval horsi vysledky (v fadu aZ desitek procent), ale pri opakova-
ném tréninku nebude nikdy dosazeno stejnych vysledku. Sekvencni typ
trénovani vykazuje delsi trénovaci ¢asy. Obsahuje také vyssi pocet na-
stavovacich parametri, které se na vysledku podili. Tento trénovaci typ
nebyl prilis dikladné prozkouman. Jak je z tabulky 1 zfejmé, Rough
(hrubé) trénovani nebylo nikdy pouzito. Je to pravdépodobné proto, Ze
mapy, na kterych bylo provadéno testovani, mély malé rozméry a nasta-
vovani plastické‘ mrizky vedlo k presunu neuronu do mist, ze kterych uz
se v prubéhu trénovani Finetune (zavére¢né) nepfesunuly na vhodnéjsi
misto v mapé. Funkce radius initial ovliviiuje poc¢atec¢ni vzdalenost okoli
sousednich neurontt od BMU, na kterém se zmény maji provadét. Funkce
radius final ovliviiuje kone¢nou vzdalenost okoli sousednich neuronu od
BMU, na kterém se zmény maji provadét. Funkce training length ur-
¢uje kolikrat budou predlozeny trénovaci data NS. V zavéru lze dodat,
Ze jako nejlépe klasifikované emocdni stavy lze povazovat smutek (83%),
vztek (80%) a neutralni proslov (65%). Je zajimavé, Ze tyto stavy se ne-
shoduji se stavy, které vykazovaly nejlepsi pouZitelné priznaky uvedené
v podkapitole 7.2. Naproti tomu projev nudy, byl opét klasifikovan jako

nejhorsi na rozpoznani.
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8 ZAVER

Cilem diplomové prace bylo otestovat mozZnost pouziti samoorganizujicich
se neuronovych siti ke klasifikaci emoci z Fe¢ového signalu. K tomuto byla
vyuzita berlinska databaze, ktera obsahuje pres pétsettricet promluv.
Pocty jednotlivych promluv se u kazdého stavu lisi z duvodu S$patného
rozpoznani posluchaci.

V teoretickém rozboru je strué¢né popsan proces tvorby recového sig-
nalu. Nasleduje kapitola, ktera se zabyva popsanim emocnich stavua ¢lo-
véka, jejich vznikem a struénym popisem parametru, podle kterych by
mohlo byt provadéno rozpoznavani. V dalsi ¢asti je popsan teoreticky mo-
del procesu klasifikace emocnich stavi se vSemi jeho bloky. Jako zakladni
priznaky byly vybrany frekvence zakladniho ténu reci, energie, pocet prii-
chodt nulovou hodnotou a melovské kepstralni koeficienty. Jedna se o
priznaky, které jsou nejcastéji zminovany v literature. V celém procesu
rozpoznavani emoci je jednim z klicovych prvku klasifikator. V tomto pri-
padé SOM, ktery je popsan teoreticky v dalsi kapitole spolu s rtuznymi
doporucenimi.

V kapitole Prakticka ¢ast jsou prezentovany dosazené vysledky pomoci
programu, které byly vytvoreny v této praci. Jsou jimi program Para-
metrizace, ktery umoznuje z databaze vytvorit priznaky. Jako zakladni
predpripravené moznosti priznaku jsou frekvence zakladniho téonu reci,
energie, pocet pruchodt nulovou rovinou a melovské kepstralni koefici-
enty. Dal$i moZnosti tohoto programu dovoluji doprogramovat si vlastni
sadu priznaku.

Dalsim programem je pak program Emoce. Tento program z parame-
trizovaného souboru, vytvoreného v prvni ¢asti dovoluje vybrat pouze
urcité emocni stavy a ty nechat klasifikovat pomoci SOM. Vysledky jsou
prezentovany ve formé zobrazeni neuronové sité a tabulky zobrazujici
procentualni uspésnost klasifikace jednotlivych stavu.

Jako zhodnoceni lze uvést, ze vysledky jsou velice zavislé na konkrét-
nich datech a zpusobu nastaveni SOM. Pro mozZnost prezentace vysledkua
byly vytvoreny tfi ruzné kombinace porovnavanych emoc¢nich stavu Pro
prvni mnozinu stavi se jednalo o kalsifikaci stavu neutralniho, radosti a
vzteku. Druha mnozina obsahovala strach, smutek, nudu a znechuceni.
Do posledni mnoziny byly zarazeny vSechny emocni stavy. Nejlepsi do-
sazeny vysledek pro prvni kombinaci byl 84 % , pro druhou kombinaci
75 % a pro vSechny emocdni stavy pak tspéSnost klesla k hodnoté 52 % .

Vsech téchto vysledku bylo dosazeno pii riizném nastaveni. Nelze proto
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zhodnotit, jaké nastaveni vede k nejlepsim vysledkim. Z celkovych vy-
sledku lze jen tvrdit, Ze projev smutek, vztek a neutralni proslov byly
klasifikovany vzdy s nejvys$si piesnosti a projev nudy vykazoval nejhorsi
procentualni tispésnost.

Zavérem lze dodat, Ze tyto programy lze pouzit i k dalsi praci. Napri-
klad mirnymi apravami lze tyto programy vyuzZit jako klasifikatory pro
rozpoznani pohlavi, kde by bylo jako klasifikatoru opét vyuzito samoor-

ganizujici neuronové sité.

92



LITERATURA

[1]

2]

[3]

[4]

[5]

(6]

[7]

8]

[9]

[10]

[11]

ATASSI, H. Metody detekce zakladniho tonu reci. Elektrorevue -
internetovy casopis [online]. 2008, ¢.4, s 1-17 [cit. 2010-05-24] ISSN
1213-1539 Dostupné z WWW: http://www.elektrorevue.cz.

ATASSI, H. Zavedeni problematiky rozpoznani vzoru do vyuky

predmétu zpracovant reci. 1. 2009. s. 1-27.

Berlin Database of Emotional Speech [online]. 2005, [cit. 2010-05-24]
Dostupné z WWW: http://pascal.kgw.tu-berlin.de/emodb/index-
1280.html.

CERMAK, J. Rozpozndvini emocénich stavii na zdkladé analjzy ve-
cového signalu. Brno:Vysoké ucent technické v Brné, Fakulta elek-

trotechniky a komunikacnich technologii, 2009. 66 s.

CERNY, L. Spektrilni rozpozndvani vybranjch usekt recového sig-
nalu. Brno: Vysoké uceni technické v Brné, Fakulta elektrotechniky

a komunikacnich technologit, 2007. 51 s.

SOM Toolbox. 2005 [cit. 2010-05-24]. SOM Toolbox. Dostupné z
WWW: http: //www.cis.hut.fi/projects/somtoolbox/.

HLAVICA, M. Databaze emocni 1eci. Brno: Vysoké ucent technické
v Brné, Fakulta elektrotechniky a komunikacnich technologit, 2009.
52 s.

KRCMOVA, M. Fonetika. Dostupné z WWW: http://is.muni.cz/
do/1499/el/estud/ff/js07/fonetika/materialy/index.html/.

HOUDEK, M. Rozpoznant emocniho stavu c¢lovéka z te¢i. Brno:
Vysoké ucent technické v Brné, Fakulta elektrotechniky a komu-
nikacénich technologit, 2009. 62 s. Vedouci diplomové prace Ing.

Hicham Atasst.

MARTINOVIC, J. Information Retrieval a shlu-
kovani metodouWEBSOM Dostupny z WWW:
http:/ /mrkni.cz/martinovic/publications/doc/WEBSOM.pdf

NAVRATIL,M. Rozpozndvdni emoénich stavi pomoci analjzy re-

cového signalu. Diplomova prace, 2008. 66s.

33



[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

PSUTKA, J. Miluvime s pocitacem cesky. 1. vyd. Praha : ACA-
DEMTIA, 2006. 752 s. ISBN 80-200-1309-1

SIGMUND, M. Analgyza recovych signalu : prednasky. 1. vyd. Brno
: MJ servis, s.r.o., 2000. 86 s. ISBN 80-214-1783-8.

SMEKAL, Z. Cislicové zpracovani signdli : skripta k pred-
métu MCSI. Skripta [online]. 2007,s. 1-149. Dostupny z WWW:

www.feec.vutbr.cz/et.

SMEKAL, Z. Cislicové zpracovini veci : skripta k predmétu
MZPR. Skripta [online]. 2007,s. 1-134. Dostupny z WWW:

www. feec.vutbr.cz/et.

SOM  Toolboxr  [online].  2005. 2005  [cit.  2010-
05-24]. SOM Toolbozx. Dostupné z WWW:
http: / /www.cis.hut.fi/projects/somtoolbox/.

SYROVY, V. Hudebni akustika. Akademie muzickjch umeni,
Praha 2003. ISBN 80-7331-901-2

TUCKOVA, J. Aplikace uméljch neuronovijch siti pii zpracovdni
signalt vyd. Nakladatelstvi CVUT, 2009. 135s. ISBN 978-80-01-
04400-1

TUCKOVA, J. Uvod do teorie a aplikaci uméljch neuronovich
siti. 2003. Praha : Vydavatelstvi CVUT, 2003. 103 s.

[20] VLCKOVA, J. Prozodie, cesta i miZ porozuméni. Vyd. 1. Praha

: Karolinum, 2006. 204 s. ISBN 80-2,6-1266-6.

o4



9 ZKRATKY

BMU Best match unit vitézny neuron
BNS Biologicka neuronova sit

GSS Gausovy smiSené modely

NS Neuronova sit

SOM Samoorganizujici se neuronové sité
SMM Skryté Markovy modely

STT Speach to text prfedod mluvené rec¢i do textové podoby
UNS Umélé neuronové sité

Rectangular pravouhlé

Lattice mzizka

Sheet plocha

Cylinder valcova

Updata zména

Cluster mala oblast s velkym vyskytem podobnych hodnot
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A PRILOHA A - OBSLUHA PROGRAMU

Program byl vytvoifen v Matlabu verze 7.9.0 (R2009b), ktery pravdé-
podobné nebude kompatibilni se star§imi verzemi, protoze ty neobsahuji
nékteré funkce, které byly potfeba pri tvorbé Grafického rozhrani, napf.
zobrazovani tabulky. Program je rozdélen na dvé c¢asti. Jedna se o ¢ast
pro parametrizaci hudebnich (wav) souboru a o ¢ast slouzici ke klasifi-
kaci pomoci SOM NS a zobrazovani jejich vysledktu. Nejdiive je nutné
nastavit Matlab na aktualni adresar, ve kterém se programy nachazeji
(PC : SOM Labtvorbadatabaze). Prvni ¢ast se provadi spusténim souboru

parametrizace.m , kdy se zobrazi okno, které je vidét na Obr A.1. Nejprve

Parametrizace signalu

523 Poéet souborl

W Zakladni ton fedi (32ms s piekryvemn 16ms)
M Energie (32ms s pfekrywvem 16ms)

W ZRC (32ms s preknyvam 16ms)

M MFCC [256ms s pfekrywem 128ms)

™ Wlastni (Pedpripravena funkce )

Farametrizace Loz

Obr. A.1: Okno programu parametrizace

je nutné zvolit, kolik souborit mame pripraveno k parametrizaci. Z Ber-
linské databaze bylo pouzito celkem 523 souboru. Pfi parametrizaci né-
kterych soubort dochazelo k chybam a proto byly odstranény. ProtoZe
program byl tvofen za ucelem parametrizace této databaze, musi byt pro
parametrizaci jiné databaze dodrZeno nékolik pravidel, aby vSe probéhlo
aspésné. Soubory se musi vyskytovat na zacatku adresare. Toho docilime

napr. pridanim cislice pfed puvodni nazev souboru.
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Pro rozliseni o jakou emoci se jedna, musi byt ve jménu souboru obsa-
zeno pismeno dle konkrétniho zarazeni z této tabulky zobrezené na obr.

A.2.: Napriklad jedna-li se o soubor obsahujici emoc¢ni stav strach, pak je

A Anger W Arger (Wut) Vztek

B Bored L Langeweile Nuda

D Disgust E Ekel Znechuceni
F Fear A Angst Strach

H |Happiness |F Freude Stésti

5 Sadness T Treuer Smutek

N Neutral N Neutral Neutralni

Obr. A.2: Prehled ndzvi emocnich stavi

nutné do jména souboru pridat velké pismeno A ¢ P¥i zaskrtnuti jednotli-
vych tla¢itek budou do parametrizovanych dat pridany informace, které
jsou zvoleny. Prehled jednotlivych parametra je uveden v priloze B. Po-
sledni zatrhavaci tla¢itko Vlastni“ obsahuje volbu vlastniho parametru,
ktery lze vlozit do souboru L1Vlastni.m. Vystupem souboru L1Vlastni.m
musi byt Ffadkovy vektor, ktery musi mit pro kazdy soubor stejnou délku.
Po stisknuti tladitka Parametrizuj se databize parametrizuje. Cas, za
jaky je parametrizace provedena, je zavisly na poctu souboru a sloZitosti
vypocti. (523 souboru Berlinské databaze se vSemi 4 predpfipravenymi
hodnotami trval pfiblizné minutu). Po parametrizaci a stisknuti tlacitka
Uloz se vysledek ulozi do mat souboru, jehoZ nazev bude zadan. Druha
c¢astprogramu se nachazi v jiném adresari, proto je potieba zménit cestu,
napriklad na (PC : SOM Labsom) a zadanim prikazu Emoce.m. Nejprve je
nutné nacist parametrizovanou databazi tlacitkem Nacéti Databazi (pre-
vazné se jedni o soubor, ktery byl vytvoFen v prvni ¢asti) a nasledné
vybrat alespon 2 ze 7 stavia, které chceme porovnavat. Dalsim parame-
trem, ktery je potieba zadat, je pomér mezi trenovaci a testovaci mno-
zinou. Tato hodnota je prednastavena na pomér 5:2. Pokracujeme stisk-
nutim tlac¢itka Tvorba testovacich dat. Nasleduje krok inicializace, ktery
prednastavi optimalni velikost mapy vzhledem k poétu prvka pouzitych
k trénovani. Nasleduje volba parametri, které jsou potiebné k tréno-
vani (jsou umistény v oblasti Trénink). Mezi hodnoty, které se mohou

nastavovat patfi: Nighbourhood func (funkce souseda), hodnoty Rough
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— Emocni stawy

- — Pomer mezi databazemi

Trermes
5
o Testovac
actl anazl
IV 4 Sutek >
I 5 viztek
Tworba testovacich dat
¥ 7 Znechuceni
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Obr. A.3: Uzivatelské prostiedi funkce Emoce

(hrubého tréninku) a hodnoty Finetude (zavéreéného tréninku). Radius
initial predstavuje hodnotu vzdalenosti od BMU, ktera ma byt upravo-
vana na pocatku tréninku. Hodnota Radius final pak hodnota na konci
tréninku. Training length pak pocet opakovani predkladanych dat. Po
vSech nastavenich je potfeba zvolit, jestli se bude trénovat pouze s hod-
notami Finetude, nebo dvoufazové tzn. i s hodnotami Rought tréninku.
Po vsech téchto nastavenich je t¥eba zvolit moznost testovani bud KSOM,
nebo Supervised SOM. Po stisknuti jednoho z téchto tladitek je sif natré-
novana a vysledky jsou zobrazeny v pravé casti programu. V horni ¢asti
je vidét natrénovana mapa a v dolni ¢asti tabulka procentualni ispéSnosti
natrénovanych hodnot. V tabulce jsou na fadcich uvedené emocni stavy,
které jsou mapé predkladany a ve sloupcich je uvedené zarazeni do jed-
notlivych emoc¢nich stava, kde napriklad ‘1’ znamena neutralni stav. Po-
stupuje se postupné, tak jak jsou emocni stavy uvedeny v oblasti Emoc¢ni
stavy v levé Casti programu. Po stisknuti tlad¢itka Zobraz chybné stavy se
v oblasti mapy zobrazi Sedou barvou neurony, které byly Spatné klasifi-

kované jako spravné.
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B PRILOHA B — JMENY SEZNAM POZIC V
PROMENE DATA

1 Popis emoc¢niho stavu (hodnoty 1-7)

2 Hodnota maximalniho parametru FO

3 Pozice hodnoty maximalniho parametru FO

4 Hodnota minimalniho parametru FO

5 Pozice hodnoty minimalniho parametru F0

6 Rozdil mezi maximalni a minimalni hodnotou parametru FO

7 Stfedni hodnota ze vSech parametru ve vSech ramcich FO

8 Smérodatna odchylka ze vSech parametrt ve vsech ramcich FO
9 Koeficient variability vstupni hodnoty FO

10 Rozptyl vstupnich hodnot FO

11 Smérodatna odchylka vstupnich hodnot FO

12 Hodnota maximalniho parametru Energie

13 Pozice hodnoty maximalniho parametru Energie

14 Hodnota minimalniho parametru Energie

15 Pozice hodnoty minimalniho parametru Energie

16 Rozdil mezi maximalni a minimalni hodnotou parametru Energie
17 Stfedni hodnota ze vSech parametrt ve vSech ramcich Energie
18 Smérodatna odchylka ze vSech parametru ve vSech ramcich Energie
19 Koeficient variability vstupni hodnoty Energie

20 Rozptyl vstupnich hodnot Energie

21 Smérodatna odchylka vstupnich hodnot Energie

22 Rozdilu maximalni a minimalni hodnoty Energie v decibelech
23 Hodnota maximalniho parametru ZCR

24 Pozice hodnoty maximalniho parametru ZCR

25 Hodnota minimalniho parametru ZCR

26 Pozice hodnoty minimalniho parametru ZCR

27 Rozdil mezi maximalni a minimalni hodnotou parametru ZCR
28 Stredni hodnota ze vSech parametru ve vSech ramcich ZCR

29 Smérodatna odchylka ze vSech parametru ve vSech ramcich ZCR
30 Koeficient variability vstupni hodnoty ZCR

31 Rozptyl vstupnich hodnot ZCR

32 Smérodatna odchylka vstupnich hodnot ZCR

33-42 Stfedni hodnoty pro vSech 10 ramcu MFCC

Ciselna hodnota udava pozici parametru v databézi.
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Priloha C

1. Hodnota maximéaniho parametru

F,... = max( F,)[Hz]

0 max

2. Pozice hodnoty maximalniho parametru

F =100

find (Fyp)
N [-]

0 max pos

3. Hodnota minimalniho parametru

F,.. = min( F,)[Hz]

0 min
4. Pozice hodnoty minimalniho parametru

flnd ( FO min )

F =100

[-]

0 min pos

5. Rozdil mezi maximalni a minimalni hodnotou parametru

Fpoo o =F,  —F,.[Hz]

0 max —min 0 max 0 min

6. Stifedni hodnota ze vS§ech parametrl ve vSech rdmcich
N

F,mean = ﬁZ(Fom)[—]

7. Smérodatna odchylka ze vSech parametrii ve v§ech ramcich

F,std =\/(—ZF0[x] F, X)?
i=0
- 1Nz
kde X = —
V2
8. Koeficient variability vstupni hodnoty

| Fymean — F

0 mean

F

Omedian | [HZ ]

0mean

VFO = (FOmax - FOmin)



9. Rozptyl vstupnich hodnot

N -1

Y (FliD’
Dey = =0 - (F

0 mean
N

)’[Hz]

10. Smérodatna odchylka vstupnich hodnot

Ty =~/ Deo[-]

11. Rozdil maximalni a minimalni hodnoty v dB (Pouze u vypoctu energie)

, min

EndB = log (E maxj[dB]
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Priloha D

Soucasti diplomové prace je program ktery je uloZena na ptiloZzeném CD. Na tomto CD
jsou tfi adresare:

Parametrizace
Tento adresar obsahuje stejnojmeny soubor, ktery slozi pro parametrizaci databaze
Som

V adresafi se naléza soubor Emoce, ktery provadi klasifikaci z parametrizované
databaze.

Ostatni

V tomto adresaii jsou obsazeny baliky, které byly pouzivany béhem tvorby
programu. Jedna se o balik SOM TOOLBOX a Berlinskou databazi atd.

V kofenovém adresati je ulozen PDF soubor, ktery obsahuje DP.
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