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ABSTRAKT

SULKA, Timotej: Real Time klasifikdcia emocionalneho stavu z reci. [Diplomova praca].
Univerzita Kongtantina Filozofa v Nitre. Fakulta prirodnych vied. Skolitel: PaedDr.
Martin Magdin, Ph.D. Stupent odbornej kvalifikacie: Magister odboru Aplikovana
informatika. Nitra: FPV, 2020. 67 s.

Tato praca sa zaobera problematikou klasifikdcie emociondlneho stavu z reci,
a bliz8ie sa zameriava na vytvorenie rieSenia, ktoré umozni klasifikdciu emocionalneho
stavu z reCi v realnom case. V teoretickej Casti sumarizuje charakteristiky reci, nastroje
na extrakciu tychto charakteristik, rozne architektury neurdénovych sieti, ich vyuZitie
v klasifikacii emdcii a existujuce rieSenia klasifikacie emocii v realnom Case. Prakticka
Cast’ opisuje postup predspracovania udajov, experimenty s neurénovymi sietami
a vlastnu aplikaciu pre klasifikdciu emocii v redlnom Case naprogramovanu v jazyku
Python. Zaver prace identifikuje Casti rieSenia, ktoré mozu byt zlepSené, a poskytuje

navrhy pre d’alSie roz§irovanie.

KIacové slova: Re¢. Klasifikacia emocii. Real time. Neuronové siete.



ABSTRACT

SULKA, Timotej: Real Time Classification of Emotional States from Speech. [Diploma
thesis]. Constantine the Philosopher University in Nitra. Faculty of Natural Sciences.
Supervisor: PaedDr. Martin Magdin, Ph.D. Degree of Qualification: Master of Applied
Informatics. Nitra: FNS, 2020. 67 p.

Aim of this diploma thesis is speech emotion recogniton, more specifically its goal
is introduction of a solution, that will be able to recognize emotions from speech in real
time. In theoretical part we provide summary of speech features, tools for feature
extraction, various neural network architectures, their use in emotion recognition and
existing solutions of real time speech emotion recognition. Practical part describes data
preprocessing, experiments with neural networks and our own application for real time
emotion recognition written in Python language. Final part of this thesis identifies steps

of solution, which can be improved and provides suggestions for further development.

Keywords: Speech. Emotion classification. Real time. Neural networks.
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UvVoD

Klasifikacia emocionalneho stavu pouzivatel'a na zéklade hlasu je naro¢na tloha,
ktord pritahuje pozornost’ odbornikov, a je predmetom mnohych akademickych prac.
Stucasny vyskum sa sustred’uje predovsetkym na experimenty s réznymi klasifikatormi
a charakteristikami, a hl'adanie ich najlepSej kombinécie. Problematické je pomerne malé
mnozstvo dostupnych nahravok emocii, ktoré je potencidlne mozné vyuzit’ pri vytvarani
klasifikatora, a takisto fakt, ze l'udia maji v redlnych situdcidch tendenciu emocie
potlaéat’ a neprejavovat’ ich naplno. DalSou prekdzkou vo vytvoreni univerzalneho
rieSenia je 'udsky hlas, ktory moze byt ovplyvneny mnohymi faktormi — napr. pohlavie,

vek, zdravotny stav, atd’.

Hlavnou motivaciou pokusov o strojové rozpoznavanie emocii s Siroké moznosti
vyuzitia v pripade uspechu. Medzi oblasti kde by rozpoznavanie emdécii mohlo najst’
uplatnenie patri napriklad medicina, nidzové linky, inteligentné vyukové systémy,
komunikacia so zdkaznikom v call centrach, rozsirenie moznosti interakcie s pocitacom

a rozne formy umelej inteligencie.

Skuto€nou vyzvou je vytvorenie systému, ktory dokaZe klasifikovat emocie
z hlasu pouzivatel’a v redlnom case, a bude mozné ho pouzit’ aj v praxi. Takyto systém
musi byt’ nielen presny, ale aj vel'mi rychly — musi reagovat’ na zmenu hlasového prejavu
pouzivatela, a poskytovat’ okamzitu spdtnt vizbu. Da sa predpokladat’, ze podmienky pri
praktickom pouziti nebudu vzdy ideédlne, a systém sa bude musiet’ vysporiadat’ aj
so vstupom so zniZzenou kvalitou (Sum, ruSné prostredie, nekvalitny mikrofon). Toto
vSetko naro¢nost’ klasifikacie eSte zvySuje. V tejto praci sa pokusime navrhnut rieSenie,
ktoré sa k pouzitiu v praxi ¢o najviac priblizi, pripadne sa bude moct’ stat’ sucastou

systému, ktory kombinuje klasifikaciu pomocou réznych biometrik.



1 ANALYZA SUCASNEHO STAVU

Tato kapitola tvori teoreticky zéklad celej prace. Zaobera sa charakteristikami reci
aich extrakciou. Dalej sa zaoberd roznymi typmi architektir neurénovych sieti
a poskytuje sumarizaciu prac, v ktorych boli neurénové siete vyuzité na klasifikaciu
emocionalneho stavu z reCi. V zavere sa zameriava na pokusy o klasifikaciu v realnom
Case a existujuce rieSenia fungujice v praxi. Definované pojmy a ziskané znalosti z tejto

Casti ndm neskor pomozu pri vytvoreni vlastného riesenia
1.1 CHARAKTERISTIKY RECI

Dolezitym krokom pri ndvrhu systému, ktory rozpoznava emocie, je extrakcia
vhodnych vlastnosti z hlasu, ktoré efektivne charakterizuju rozlicné emocie. Niektori
odbornici preferuji delenie signalu na kratke intervaly, z ktorych je extrahovany vektor
lokalnych charakteristik, ini radSej pouzivaji globalne charakteristiky. PretoZe signal reci
nie je stacionarny, je bezné ho pri spracovani rozdelit’ na malé Casti, ktoré sa nazyvaju
ramce. V jednom ramci je uz signal povazovany za priblizne stacionarny, a z kazdého
ramca su extrahované charakteristiky ako napr. energia alebo frekvencia. Takto ziskané

charakteristiky sa oznacuju ako lokalne (El Ayadi, Kamel, Karray, 2011).

Globalne charakteristiky st Statistiky vypocitané zo vSetkych extrahovanych
charakteristik. Z lokalnych charakteristik sa vypocita napr. maximum, minimum, rozptyl,
priemer, smerodajna odchylka, Spicatost, Sikmost’, a d’alSie podobné hodnoty. Tieto
hodnoty st potom skombinované do jedného vektora globalnych charakteristik (Gao et
al., 2017). Viacsina odbornikov sa zhoduje, Ze pouzivanie globalnych charakteristik je
vyhodnejsie, pretoze klasifikdcia je s nimi rychlejSia a presnejSia. Ich vyhodou oproti
lokalnym charakteristikam je ich nizky pocet. AvSak, odbornici taktiez tvrdia, Ze globalne
charakteristiky st efektivne len pri rozliSovani medzi energickymi a malo energickymi
emociami (napr. hnev a smutok), ale zlyhavaji v rozliSovani emdcii, ktoré sa prejavuji

podobne energicky (napr. hnev a radost’) (El Ayadi, Kamel, Karray, 2011).
1.1.1 Prozodické charakteristiky

Prozoddia je charakterizovana rytmom, intonaciou, dorazom a pauzami Vv reci
(Zewoudie, Luque, Hernando, 2016). Prozodické charakteristiky su viazané na dlhSie
zvukové jednotky — slabiky, slova, frazy a vety (Rao, Koolagudi, Vempada, 2012).

Prozodické charakteristiky st bezne pouzivané v systémoch, ktoré rozpoznévaji emocie.
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Predpokladd sa, Ze tieto charakteristiky vsebe nesi uzito¢né informdcie pre
rozpoznavanie emocii (Sato, Obuchi, 2007). StarSie vyskumy boli zaloZené na skimani
vplyvu zékladnej frekvencie. Okrem zakladnej frekvencie su predmetom skiimania aj iné
prozodické vlastnosti — napr. tempo reci, relativne trvanie a intenzita (Gangamohan,

Kadiri, Yegnanarayana, 2016).

Zakladna frekvencia (Fo) je frekvencia, ktorou kmitaju hlasivky. Prevratenou
hodnotou frekvencie je peridda — Cas, ktory uplynie medzi pulzmi hlasiviek (od otvorenia
hlasiviek po d’alSie otvorenie) (Wilder, 1975). Zakladna frekvencia je ovplyvnena vekom
a pohlavim. Pri muzoch sa spravidla pohybuje od 100 do 150 Hz, a u Zien od 170 do 220
Hz (Zewoudie, Luque, Hernando, 2016).

Miera prechodu nulou (zerocrossing rate) je silne zavisla od zékladnej frekvencie.
Je jednoduchym meranim frekvenéného obsahu signalu. Prechod nulou nastava, ak je
znamienko dvoch za sebou iducich vzoriek opac¢né. Miera prechodu nulou potom
vyjadruje kolkokrat za urceny interval (resp. rdmec) signal prejde cez hodnotu 0 (Bachu

etal., 2010).

Intenzita mdze byt v reCi pouzitd na vyjadrenie dorazu a emocii (Zewoudie,
Luque, Hernando, 2016). Mdze byt merana hladinou akustického tlaku v decibeloch.
Hladina akustického tlaku (SPL) je 20 ndsobok dekadického logaritmu pomeru namerane;j
efektivnej hodnoty akustického tlaku a referencnej hodnoty (Beranek, Mellow, 2019).

meS

SPL = 201logg
pref

1.1.2 Kbvalitativne charakteristiky

Predpoklada sa, Ze emociondlny obsah v reci suvisi s kvalitou hlasu. Experimenty
s vnimanim l'udského hlasu ukazali silné prepojenie medzi kvalitou hlasu a vnimanou
emociou (El Ayadi, Kamel, Karray, 2011). V SirSom vyzname pojem kvalita hlasu
znamend charakteristické zafarbenie re¢i jednotlivca. Zmenou kvalitativnych
charakteristik je mozné dat’ najavo dolezitli informdciu, napr. umysly, emocie a postoje
(Gangamohan, Kadiri, Yegnanarayana, 2016). Kvalitativne charakteristiky s uzko spété

s prozodickymi charakteristikami (Keller, 2004).

Medzi kvalitativne charakteristiky patri jitter, shimmer a d’alSie mikroprozodické

javy. Odrédzaju vlastnosti hlasu ako napr. dychavi¢nost’ a chraplavost’ (Batliner et al.,



2011). Perturbacia’ zakladnej frekvencie (jitter) oznacuje kolisanie v periodach zakladnej
frekvencie. Na vypocet tejto perturbacie existuje mnozstvo metdd. NajjednoduchSou je
priemerny jitter, ktory je definovany ako priemerny absolutny rozdiel dizky za sebou
idacich periodd. Jitter sa beZzne vyjadruje v percentach. Amplitidova perturbacia
(shimmer) je definovana ako kolisanie v amplitidach prilahlych peridod. Podobne ako
pre jitter, aj pre shimmer existuje mnozstvo réznych sposobov vypoctu. NajbeznejsSim je
priemerny shimmer — priemerny absolutny rozdiel v amplitidach za sebou iducich period

(Hillenbrand, 2011).
1.1.3 Spektralne charakteristiky

Spektralne charakteristiky opisuju spektrum reci, ktoré je vysSie ako zékladna
frekvencia — napriklad harmonické a formantové frekvencie (Steidl, 2008). Harmonické
frekvencie su celociselné nasobky zakladnej frekvencie — druhd harmonicka frekvencia
je 2*F, tretia harmonicka frekvencia je 3*Fo, atd’. (Wilder, 1975). Formantové frekvencie
st zosilnenim urcitych frekvencii v spektre. Toto zosilnenie vyplyva zrezonancie
recového ustrojenstva. Formanty st charakterizované frekvenciou, amplitidou a Sirkou
pasma (Steidl, 2008). Formantové frekvencie st obzvlast' pritomné v samohlaskach.
V spektre sa formant vyskytuje priblizne kazdych 1000 Hz (Abhang, Gawali, Mehrotra,
2016).

¥ 2. Sound 03-01-03

File Edit Query View Select Spectrum Pitch Intensity Formant Pulses Help
1.632208

Total duration 1.632208 seconds
al || i oot | osa | obak | e | »| ¥ Gioup

Obrazok 1: Zobrazenie prvych 4 formantov v programe PRAAT.

I'Rusivy vplyv sposobujiici nepravidelnosti.
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Na rozpoznéavanie emodcii mézu byt pouzité aj d’alSie spektralne charakteristiky,
napr. mel frekvenéné kepstralne? koeficienty (MFCC). Alternativou k MFCC su linearne
prediktivne kepstralne koeficienty (LPCC) alebo banka mel filtrov (MFB) (Steidl, 2008).

MFCC a MFB

Mel stupnica je vysledkom experimentov s vnimanim pomocou sluchu. Mel je
jednotka zalozena na sposobe, akym l'udské ucho vnima frekvencie. Stupnica rozdel'uje
frekvencie pod 1 kHz takmer linedrne, vysSie frekvencie st na stupnici rozdelované

logaritmicky (Mahalakshmi, 2016).
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Mel stupnica

Obrdzok 2: Vztah medzi frekvenciou vyjadrenou v hertzoch a v meloch’.

MFCC modelujt rozdelenie energie v spektre reci tak, aby sa pribliZilo k spdsobu,
akym ho vnima l'udské ucho (Menon, Anjusha, 2017). Detailny postup extrakcie MFCC
opisali (Rao, Reddy, Maity, 2015). Prave ztohto opisu sme v nasledujicej casti
vychadzali. Prvym krokom je zvyraznenie vysiich frekvencii. Ugelom je vyrovnat
spektrum znelych* zvukov, ktoré si po nahrati mikrofénom vo vyssich frekvenciach
utlmené priblizne 06 dB oproti skutoénému spektru. Princip extrakcie spociva
v rozdeleni signalu na ramce, a aplikovani diskrétnej Fourierovej transformacie, ktora

ramce konvertuje na magnitidové spektrum. Vysledok Fourierovej transformécie prejde

2 Kepstrum je inverzia spektra a jeho zakladna jednotka je kvefrencia (Batliner et al.,

2011).

3 en.wikipedia.org/wiki/Mel_scale#/media/File:Mel-Hz_plot.svg
4 Znelé zvuky st tie, ktoré pri ich vytvarani vyZzaduju zapojenie hlasiviek.
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cez sadu pasmovych filtrov, ktord sa nazyva banka mel filtrov. Naj¢astejSie pouzivany
filter je trojuholnikovy filter, avSak v niektorych pripadoch sa pouziva aj Hanningov
filter. Stred frekvencii filtrov by bol za normélnych okolnosti rozlozeny rovnomerne,
avSak pre napodobnenie vnimania 'udského ucha je os frekvencie dana nasledujucou

nelinearnou funkciou, v ktorej fje skutocna frekvencia v Hz, a fi..;je vnimana frekvencia:

fmer = 25951og0(1 + =—— 200

Magnitidové spektrum je nésledne prepocitané na mel spektrum tak, ze je vynasobené

kazdym z trojuholnikovych mel filtrov.
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Obrazok 3: Banka mel filtrov s 26 filtrami°.

Extrakcia je zakoncend diskrétnou kosinusovou transformdciou. ViacSina informacii
zo signélu je reprezentovand v prvych niekol’kych MFCC. Zvy¢ajne sa pouZziva 8-13
kepstralnych koeficientov. Kepstralne koeficienty sa casto oznacuji ako statické
charakteristiky, pretoZze obsahuju iba informéciu z rdmca, pre ktory boli vypocitané.
Dynamické charakteristiky je mozné ziskat' vypocitanim ich prvej a druhej derivacie.

Prva derivacia prindsa informéciu o tempe reci, a druhé derivacia o zrychleniach.

Namiesto pocitania MFCC je mozné pre rozpozndvanie emocii pouZit' vystup
priamo z banky filtrov. Touto alternativou sa zaoberali (Busso, Lee, Narayanan, 2007).
Ich experimenty porovnavali skryté Markovove modely, ktoré boli trénované s vystupom

z MFB, a modely trénované s MFCC. V experimentoch boli tspesnejSie prave modely

3 researchgate.net/figure/Mel-filter-bank-with-26-filters_fig2 328819233
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trénované pomocou vystupu z MFB, avSak experimenty zahffiali iba binarnu klasifikaciu,

a klasifikaciu medzi 4 emociami.

LPCC

Linearne prediktivne kodovanie (LPC) je efektivnou metdédou na spracovanie
zvuku are¢i. Hodi sa na extrakciu parametrov reci, ako napr. formanty a spektrum,
pretoze vel'mi dobre charakterizuje reCové tstrojenstvo (Sunny, Peter, Jacob, 2012). LPC
vychddza z myslienky, ze kazdd vzorka reci s(n) mdze byt vyjadrenda ako linearna
kombinécia predchadzajucich p vzoriek:

s(m)=a;s(n—1)+2s(n—2) +azgs(n—3) + -+ a,s(n —p)

Predpoklada sa, ze a;, a», a3, .. st konstantné v celom ramci. Oznacuju sa ako
prediktorové koeficienty alebo koeficienty linearnej predikcie. Koeficienty su vypocitané
postupnym znizovanim rozdielu medzi vzorkami z predikcie a skuto¢nymi vzorkami

(Rao, Reddy, Maity, 2015).

Linearne prediktivne kepstralne koeficienty (LPCC) st koeficienty linearnej
predikcie prenesené do kepstra. LPCC sa stali jednou z najpouzivanejsich technik pre
vyhodnocovanie zdkladnych parametrov signalu reci. Extrakcia prebieha podobne ako
pri MFCC. Vyssie frekvencie su zvyraznené, a signdl je rozdeleny na ramce. Na kazdy
ramec sa pouzije LPC a vypocitaji sa koeficienty. Poslednym krokom je kepstralna
analyza — proces hl'adania kepstra sekvencie reci. Pri hl'adani kepstra existuju dva rdzne
postupy — FFT kepstrum a LPC kepstrum. V prvom pripade je kepstrum definované ako
inverzna rychla Fourierova transformacia logaritmu magnitidového spektra re¢i. Druha
moznost' je odhad kepstralnych koeficientov pomocou rekurzie — takto ziskané
koeficienty sa nazyvaji LPCC (Menon, Anjusha, 2017). (Rao, Reddy, Maity, 2015)

uvadzajl postup rekurzie nasledovne:

Co =log.p

m-—1
k
Cm=am+zECkam_k, prel<m<p
k=1

1

)

CrUm—k prem >p
k=m-p

3=
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1.1.4 Vizualizacia zvuku pomocou spektrogramov

Spektrogram je vizudlna reprezentdcia rozdelenia akustickej energie naprie¢
frekvenciami v Case. Vodorovna os reprezentuje ¢as, a zvisla os reprezentuje frekvenciu.
Intenzita frekvencie v danom Case je zndzornena farbou spektrogramu — frekvencie
s nizkou magnitidou s znazornené tmavou farbou, a svetlé farby znazornuju frekvencie
s vysokou magnitudou (Hajarolasvadi, Demirel, 2019). V ¢iernobielych spektrogramoch
tmavé farby naopak znazornuji vysoktl magnitidu (Loizou, 2013). Spektrogram je
mozné ziskat’ pouZzitim kratkodobej Fourierovej transformacie. Nahravka reci sa najprv
rozdeli na kratke ramce rovnakej dizky. Pouzitim Fourierovej transformacie je z kazdého
ramca ziskané spektrum (frekvencie pritomné v ramci). Spektrogram potom vznikne

vizualizaciou zmien spektra v ¢ase (Hajarolasvadi, Demirel, 2019).

Zmenou dizky rdmca je mozné ovplyviiovat Casové a frekvenéné rozlienie
spektrogramu. Ak je rdmec relativne kratky, spektrogram ma dobré casové rozlisSenie, ale
nizke frekvencné rozlisenie. Vysledny spektrogram sa vola Sirokopasmovy spektrogram.
Pri zvi&Sovani dizky ramca sa zlepsuje frekvenéné rozlienie na ukor ¢asového rozlienia.
Spektrogramy ziskané s pouzZitim relativne dlhého ramca sa nazyvaji uzkopasmové.
Kvoéli  rozdielnemu c¢asovému a frekvenénému rozliSeniu su  Sirokopasmové
a uzkopasmové spektrogramy pouzivané na rozdielne ulohy. Sirokopasmové
spektrogramy su vhodné na urcovanie hranice slov a formantovych frekvencii.
Uzkopasmové spektrogramy su preferované pri uréovani zakladnej frekvencie (Cheung,
Lim, 1992).
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Obrazok 4: a) sirokopasmovy spektrogram, b) uzkopasmovy spektrogram.
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1.2 NASTROJE NA SPRACOVANIE ZVUKOVYCH SIGNALOV

V predoslej kapitole sme opisali hlasové charakteristiky, ktoré je mozné vyuzit’
pri klasifikacii emocii. Teraz uvedieme kratky prehl'ad niekolkych dostupnych open
source nastrojov, ktoré boli za ucelom extrakcie charakteristik zre¢i vytvorené.

Informacie o nich sme Cerpali z dostupnej dokumentécie.

openSMILE — néstroj napisany v jazyku C++ sluziaci na extrakciu mnozstva
prozodickych a spektralnych charakteristik. Zahrnutie kniznice PortAudio rozSiruje
moznosti tohto nastroja o pouzitie vstupnych zariadeni a extrakciu charakteristik

v redlnom case (Eyben et al., 2016).

Praat — holandsky program vyvinuty na Amsterdamskej univerzite. Je
komplexnym a Siroko pouZzivanym nastrojom na analyzu re¢i. Tento program bol
napisany v jazykoch C a C++. Umoznuje extrahovat’ velké mnozstvo charakteristik
(napr. zdkladnu frekvenciu, formantové frekvencie, intenzitu, jitter, shimmer, MFCC,
avela dalgich). Dalej umoziiuje spektralnu analyzu (zobrazenie spektrogramov),
segmentaciu, syntézu reci, a obsahuje aj nastroje pre strojové ucenie (napr. k-NN

klasifikator a neur6nové siete) (Boersma, 2001).

Parselmouth — Python kniznica, ktora si za svoj ciel kladie vytvorenie rozhrania,
ktoré prenesie kompletnt funkcionalitu programu Praat do jazyka Python. Tato kniznica
je zaloZena na priamom pristupe do C a C++ kdédu programu Praat, a jej pouzitie preto
zarucuje rovnakeé vysledky, ako pri pouziti programu Praat. Nevyhodou tejto kniznice je,
ze je eSte stidle vo vyvoji (sucasna verzia v Case pisania tejto prace je 0.33), ajej

funkcionalita je teda znacne obmedzena (Jadoul, Thompson, De Boer, 2018).

Librosa — Python kniZnica, ktora poskytuje mnozstvo komplexnych funkecii.
Zameriava sa predovSetkym na extrakciu spektralnych charakteristik, ale dokaze
extrahovat’ aj charakteristiky stvisiace s rytmikou a tempom. Pomocou tejto kniZnice je
mozné vytvorit' vizudlnu reprezenticiu zvukovych signdlov — spektrogramy,
chromagramy a tempogramy. Takisto obsahuje funkcie na dalSie spracovanie
charakteristik — napr. pocitanie ich derivécii. UZitocné su aj funkcie orezania ticha,
segmentacie, manipulécie s vyskou frekvencie vstupného signdlu a mnohé iné (McFee at

al., 2015).
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pyAudioAnalysis — Python kniznica, ktord dokéze z nahravok extrahovat’ 34
charakteristik — energiu, zerocrossing, MFCC, a d’alSie charakteristiky. Kniznica
umoziiuje aj vizualizdciu pomocou spektrogramu a chromagramu. Okrem extrakcie
charakteristik poskytuje funkcionalitu aj na nahravanie, segmentaciu zvukového signalu,
a takisto implementuje niekol’ko klasifikatorov (napr. k-NN, SVM, rozhodovacie stromy)

pre klasifika¢né a regresné ulohy (Giannakopoulos, 2015).
1.3 VYUZITIE NEURONOVYCH SIETI NA KLASIFIKACIU EMOCII

Ludsky mozog je tvoreny velkym poctom navzajom prepojenych neurénov.
Neurén je bunka, ktorda dokaze vykonat jednoduchu ulohu — napriklad reagovat
na vstupny signdl. Ak sa prepoji mnozZstvo neurénov, moézu velmi rychlo a presne
vykonavat’ zlozité ulohy, ako rozpoznédvanie reci a obrazkov. Umelé neurdénové siete st
vytvorené na zaklade biologickych neurénovych sieti. Umeld neurdénova siet’ je

prepojenim uzlov, ktoré st analogické s neurénmi (Zou, Han, So, 2008).
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Obrazok 5: Model neuronu (Haykin, 2010).

Na obrazku vyssie (Obrazok 5) je znazorneny model neurdnu, ktory je zékladnou
stavebnou jednotkou neurénovych sieti. Tento neurén budeme d’alej oznac¢ovat’ ako k. Tri
zakladné prvky neurdnu su synapsie, s¢itacka a aktivacna funkcia. Synapsie (prepojenia)
s charakterizované ich vahou, resp. silou prepojenia. Signal x; na vstupe synapsie, ktora
vedie k neurénu £, je vyndsobeny vahou spojenia wy;. Vaha umelych neurénov, na rozdiel
od biologickych, mdze byt aj zaporna. Sc¢itacka scCita vSetky vstupné signaly vynasobené
k nim prislichajicimi vdhami prepojeni. Aktivacnd funkcia sliazi na obmedzenie
mozného rozsahu vystupného signalu na konecné hodnoty, najcastejsie na interval [0,1]

alebo [-1,1]. Model na obrazku zahfiia aj externe aplikovany bias, oznaceny ako by. Bias,
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v zavislosti od jeho hodnoty, zvySuje alebo znizuje vstup do aktivacnej funkcie (Haykin,

2010).
1.3.1 Dopredné neuronové siete

Vo vrstvenych neurénovych sietach st neurény usporiadané do vrstiev.
NajjednoduchSou vrstvenou sietou je siet, v ktorej je vstupna vrstva priamo spojend
s vystupnou vrstvou. Spojenie je jednosmerné — takato siet’ sa oznacuje ako dopredna.
Dalej sa oznaduje ako jednovrstvova — vo vstupnej vrstve neprebichaju ziadne vypoéty,
preto sa nepocita do celkového poctu vrstiev. Viacvrstvové dopredné neurdnové siete sa
od jednovrstvovych odlisuju pritomnost'ou jednej alebo viacerych skrytych vrstiev. Tento
pojem oznacuje vrstvu, ktord nie je vstupom ani vystupom. Po pridani skrytych vrstiev
moze neurdnova siet zo vstupu odvodit’ Statistiky vySSieho rddu — zjednodusene
povedané, moze ziskat SirSiu perspektivu. Kazda vrstva obvykle ako svoj vstup pouziva
iba vystup z predchadzajucej vrstvy. Ak je v kazdej vrstve kazdy neurdén prepojeny
s kazdym neurénom z d’alSej vrstvy, hovorime o plne prepojenej neurdnovej sieti.
Ciastodne prepojena neurénova siet oznaCuje siet, v ktorej niektoré synaptické

prepojenia chybaju (Haykin, 2010).
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Obrazok 6: Doprednd plne prepojend viacvrstvovd neurénova siet.®

(Han, Yu, Tashev, 2014) vyuZili architektiru doprednych neurénovych sieti
na klasifikaciu emocii. Z nahravok 5 emocii boli extrahované globalne Statistiky. Najlepsi
dosiahnuty vysledok klasifikacie bol 54,3%. (Shih, Chen, Wang, 2017) sa pokusili
navrhnut’ algoritmus trénovania neuronove;j siete, ktorého cielom je vylepsit ucenie, ak
pocet Udajov v triedach nie je uniformny. Pri trénovani pouZzili kombinéaciu lokalnych
a globalnych charakteristik — vysledny vektor mal 384 atributov. Ich dopredna neurénova

siet’ obsahovala jednu skryta vrstvu, bola trénovana na nahravkach deti, a dokazala

® commons.wikimedia.org/wiki/File:MultiLayerNeuralNetworkBigger english.png
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klasifikovat’ 5 r6znych emocii so 45,3% tUspesSnostou. Klasifikatory, ktoré navrhnuty
algoritmus nepouzivali, dosahovali uspesnost’ nizsiu o viac ako 10%. (Shaw, Vardhan,
Saxena, 2016) klasifikovali so svojou doprednou sietou 4 emocie (hnev, st’astie, smutok,
neutrdlna emocia) s 86,87% uUspeSnostou. Na trénovanie modelu pouzivali globélne
charakteristiky vypocitané z energie, zakladnej frekvencie, formantovych frekvencii
a MFCC. Doprednt siet’ na klasifikdciu 3 emdcii (hnev, Stastie, smitok) v tamil¢ine
a telugcine (indické jazyky) pouzili (Renjith, Manju, 2017). Zo vzoriek rec¢i extrahovali
LPCC a Hurstove parametre. Model dosiahol 75,27% tspesnost’ pre tamil¢inu a 76,41%
pre telug€inu. (Huang et al., 2016) sa pokusili o klasifikaciu medzi 8 emdciami. Vo svojej
préaci pouzivali 64 charakteristik, z ktorych boli vypocitané¢ d’alSie globélne Statistiky

a derivacie. Uvedena uspesnost’ klasifikacie je 44,22%.
1.3.2 Rekurentné neuronové siete

Rekurentné siete sa od doprednych odliSuju tym, Ze obsahujt aspoi jedno spitné
prepojenie. Rekurentna siet’ méze napriklad pozostavat’ z jednej vrstvy neurénov, v ktorej
je vystup kazdého neurdnu pripojeny spdt’ na vstup vSetkych ostatnych neurdnov,
pripadne aj spit’ na svoj vlastny vstup. Pritomnost’ spdtnych prepojeni mé velky vplyv
na schopnost’ u¢enia a vykon. Spétné prepojenia zahfiaju vetvy, ktoré st tvorené prvkami
oneskorenymi v Case. Ich dosledkom je nelinearne dynamické spravanie (Haykin, 2010).
Rekurentnymi sietami s napriklad Hopfieldova siet’ alebo Kohonenove mapy (Zou,

Han, So, 2008).
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Obrazok 7: Rekurentna neuronova siet’ so skrytou vrstvou (Haykin, 2010).
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Rekurentnu siet’ na rozpoznavanie 4 réznych emocii (hnev, vzrusenie, smutok,
neutrdlna emoécia) pouzili (Chernykh, Prikhodko, 2018). Z reci extrahovali 34 lokalnych
charakteristik (13 MFCC, energia, zerocrossing, a d’alSie). Vo svojej praci dosiahli 54%
uspesnost’  klasifikacie. (Tzinis, Potamianos, 2017) extrahovali 24 lokélnych
charakteristik, a k niektorym pridali ich derivacie, ¢im ziskali celkovo 47 charakteristik.
Rekurentny model obsahoval 2 skryté vrstvy a jeho tlohou bola klasifikacia 4 emocii
(hnev, radost’, smutok, neutralna emocia). Model spravne klasifikoval 59,14% emocii.
V druhom experimente boli z 3 sekundovych segmentov globalne Statistiky, a rovnaky
model dosiahol Gspesnost’ 64,16%. Rekurentné neuronové siete pouzili aj (Mirsamadi,
Barsoum, Zhang, 2017). 4 klasifikované emdcie boli rovnaké, ako v predoslej spominane;j
praci. Experimentovali s modelmi trénovanymi na 257 vektoroch, ktoré boli vystupom
zrychlej Fourierovej transformécie, a s modelmi trénovanymi na 32 extrahovanych
lokalnych charakteristikach (Fo, 12 MFCC, zerocrossing, a d’alSie). Najlepsi vysledok bol
dosiahnuty s pouzitim lokalnych charakteristik — 63,5%. (Feng, Yang, 2018) pomocou
waveletovej analyzy ziskali az 136 charakteristik, a ich rekurentny model v klasifikacii 7

emocii dosiahol uspesnost’ 86%.
1.3.3 Konvolu¢né neuronové siete

Dalsim typom neurénovych sieti si konvoluné neurdénové siete. Neurdny
v konvoluénych sietach moézu byt usporiadané v 1D, 2D alebo 3D priestore.
NajbeZnejSim pouZitim je spracovanie obrazkov (2D siete). 1D konvoltcie su vhodné
na Casovu postupnost’ udajov, a 3D vstupom mdze byt’ napriklad magnetické rezonancia
(Vasilev et al., 2019). Zakladny princip konvolu¢nych neurénovych sieti tvoria lokdlne
recepéné polia, zdiel'ané vahy a pooling’ (Nielsen, 2015). Posledny stupeti konvoluéne;j
siete mOZe pozostavat' z obyc€ajnej viacvrstvovej siete — neurdny z poslednej vrstvy
konvoluc¢nej siete st pripojené ako vektor na vstup prvej plne prepojenej vrstvy (Albawi,

Mohammed, Al-Azawi, 2017).

Kazdy neurdn v skrytej vrstve je pripojeny k malej oblasti vstupnych neurénov
(napr. oblast’ 5x5 — v pripade obrazka 25 pixelov). Tieto oblasti sa nazyvaju lokalne

recepcné polia. Recepcné pole sa potom postupne postiva po celej vstupnej matici —

" Pooling sa niekedy oznacuje aj ako subsampling (podvzorkovanie).
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neur6én v skrytej vrstve sa uci analyzovat’ to lokalne recepéné pole, ku ktorému je
pripojeny.

vstupné neurony . . vstupné neurony
Bpeesen o0 PIVE skrvta vrstva S

: prva skrvta vrstva

Obrazok 8: Lokalne recepcné pole a posun o jeden neuron (Nielsen, 2015).

Viéhy a bias st pre kazdy neuron v skrytej vrstve spolocné — vSetky neurony sluzia
na detekciu rovnakej vlastnosti v roznych Castiach vstupu, a tvoria priznakovia mapu. Ak
neurén zo skrytej vrstvy dokéze v jeho recepénom poli rozoznat' vlastnost (napr.
vertikdlnu hranu), rovnaka schopnost’ méze byt uzito¢na aj na inych miestach. Zdiel'ané
vahy a bias sa spolocne zvyknu oznacovat’ ako kernel alebo filter. Priznakova mapa je
vypocitand postivanim filtra. Pocet vlastnosti, ktoré¢ dokdze konvolucna siet’ detegovat’ je
dany poctom filtrov (napr. s 3 filtrami je mozné vytvorit’ priznakové mapy 3 vlastnosti)
(Nielsen, 2015). Filter ma vzdy rovnaky pocet rozmerov ako vstupné udaje (Vasilev et

al., 2019).

Poolingové vrstvy sa obvykle umiestiiujii za konvolu¢né vrstvy. Ich ucelom je
zjednodusenie vystupu z konvolucnej vrstvy. Poolingova vrstva vezme priznakova mapu
z konvolucnej vrstvy, a vytvori z nej zmenseni mapu. Kazdé jednotka v pooling vrstve
zovSeobeciiuje urcitu oblast’ (napr. 2x2 neurénov) z predchadzajicej vrstvy. Jednym
z niekol’kych beznych spdsobov poolingu je max-pooling — vystup jednotky poolingu je
hodnota najvysSej aktivacie v oblasti. Konvolu¢na vrstva obvykle zahfia viac

priznakovych map — pooling sa aplikuje na kazdi mapu zv1ast’ (Nielsen, 2015).
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Obrdzok 9: Princip max-poolingu.®

8 researchgate.net/figure/Exemple-dune-operation-de-max-pooling_fig4 337635267
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(Satt, Rozenberg, Hoory, 2017) pouzili spektrogramy na natrénovanie
konvoluc¢nej siete. V klasifikacii 4 emocii (hnev, $t’astie, neutralna emdcia, smutok) Cisto
konvoluény model dosiahol uspesnost’ 66,1%, a model, ktory kombinoval konvolu¢nu
siet’ s jednou rekurentnou vrstvou emocie spravne urcil v 68,8% pripadov. Klasifikaciu
pomocou spektrogramov zvolili aj (Etienne et al., 2018), a ich model pozostavajuci zo 4
konvolu¢nych vrstiev, ktoré boli nasledované rekurentnou vrstvou dosiahol 64,5%
uspesnost’ klasifikacie medzi 4 emociami. Pozoruhodny vysledok s pouzitim hlbokych
retindlnych konvolu¢nych sieti dosiahli (Niu et al., 2017). Vstupom sieti boli taktiez
spektrogramy, a v klasifikacii 8 emdcii dosiahli priemernt uspesnost’ viac ako 99%.
(Qayyum, Arefeen, Shahnaz, 2019) z nahravok reci extrahovali 12 MFCC a porovnali
niekol’ko réznych klasifikatorov. NajlepSie vysledky dosiahla 1D konvolu¢na siet’ — 7
emocii dokézala klasifikovat s 83,61% tUspeSnostou. O porovnanie uspeSnosti
klasifikacie s pouzitim roznych charakteristik a klasifikatorov sa pokusili aj (Thakare et
al., 2019). V porovnani sa ako najlepsi ukazal model 5 vrstvovej konvolu¢nej neurénove;j
siete trénovany s MFCC (pocet koeficientov nie je v praci Specifikovany), ktory
v klasifikacii 7 emdcii dosiahol 72,92% Uspesnost. Rovnaky model bol natrénovany aj
s vystupom z mel banky filtrov, v tomto pripade dosiahol o nieco niz$iu uspesnost’ —
65,63%. Iny pristup zvolili (Latif et al., 2019). Namiesto extrakcie charakteristik sa
vstupom do konvolucnej siete stali nespracované nahravky. Architektara siete obsahovala
paralelné¢ konvolu¢né vrstvy, rekurentni vrstvu, a zakoncend bola plne prepojenou
doprednou vrstvou. Ich model dosiahol 60,23% uspesnost’, a klasifikoval 4 r6zne emocie

(hnev, radost’, smutok, neutralna emocia).
1.4 KLASIFIKACIA EMOCII V REALNOM CASE

Napriek tomu, Ze v sucasnosti existuje mnoho prac zaoberajucich sa strojovym
rozpoznavanim emocii, len vel'mi malo z nich venuje pozornost’ klasifikacii v redlnom
Case, asustreduji sa predovSetkym na hladanie najvhodnejSich charakteristik
a klasifikatorov. V predchadzajiicej kapitole sme sa zaoberali takymito pokusmi, ktoré
pouzivali neurdnové siete. Teraz rozoberieme vyznamné pokusy o klasifikdciu v redlnom

case, a rieSenia, ktoré uzZ s pouzivané v praxi.

(Kim et al., 2007) navrhli spdsob binarnej klasifikacie (hnev a neutralna emdcia)
v realnom case. Ich aplikacia, naprogramovana v jazyku C++, pozostava zo 4 hlavnych

Casti — prad vstupnych udajov, extrakcia charakteristik, modely strojového ucenia
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a zluCenie vystupu modelov. Vstup je rozdeleny na kratke segmenty (1-5 sekund).
Zo segmentov su nasledne extrahované charakteristiky — 12 MFCC, zakladna frekvencia
a energia. MFCC su d’alej vstupom pre Gaussove zmieSavacie modely, a z prozodickych
charakteristik sa vypocitaju globalne charakteristiky, ktoré st spracované k-NN
modelom. Vysledné pravdepodobnosti su na zaver zli¢ené¢ matematickym algoritmom.
Pri experimentovani srdéznym nastavenim parametrov bola najniz§ia dosiahnuta

chybovost’ v ur€ovani 4,75%.

(Stolar et al, 2017) vytvorili vlastné experimentélne rieSenie v prostredi Matlab.
Riesenie dokaze klasifikovat’ 7 réznych emocii. Prad vstupnych udajov sa deli na 1
sekundové bloky. Z blokov su vypocitané spektrogramy, ktoré su nasledne prevedené do
formy farebnych obrazkov, a rozdelené na separatne RGB kandly. (Stolar et al, 2017)
experimentovali s konvoluénymi neurénovymi siet’ami, a kombinaciou konvolucnej siete
a SVM Kklasifikatora. Napriek tomu, Ze toto rieSenie zvlada klasifikaciu v redlnom case,
pouziva modely, ktoré boli trénované separatne pre muzov a Zeny. Pouzity model
konvoluc¢nej siete pri testovani dosiahol uspesnost’ 79,68% pre Zeny a 76,79% pre muzov,
kombinécia konvolu¢nej siete a SVM bola v klasifikacii menej presna — 73,84% pre Zeny

a 72,73% pre muzov.

(Cen et al., 2015) sa zaoberali klasifikdciou emocii v redlnom Case a jej vyuZitim
v online uéeni. Zatial’ &o predchadzajuce rieSenia pouZivali segmentéaciu na fixna dizku,
v tomto pripade algoritmus na zaklade energie deteguje hlasovu aktivitu, a re¢ deli na
segmenty, ktoré mozu byt dlhé 3 alebo viac sekund. Z kazdého segmentu je extrahovany
vektor 132 charakteristik (18 PLP, 12 MFCC, 13 LPCC, a ich prvé a druhé derivécie).
Pouzity je SVM Kklasifikator, ktory dokaze klasifikovat’ 4 emocie (hnev, Stastie, smutok,
neutrdlna emocia). Aplikacia s grafickym rozhranim umoznuje vstup z mikrofoénu aj
zo suboru. Klasifikator dosiahol 90% uspesnost’ pri analyzovani hotovych nahravok,

a 78,78% tuspesnost’ pri teste vyhodnocovania v redlnom case.

Pre online ucenie bol vytvoreny aj framework FILTWAM. Jeho cielom je
poskytovat’ okamzitu aadekvatnu spédtnu vidzbu na zdklade wdajov z mikrofonu
a webkamery pocas toho, ako uciaci sa interaguje s online u¢ebnymi materialmi. Vstup
je na zéklade pauz dlhsich ako 1 sekunda rozdeleny na segmenty, z ktorych st nasledne
extrahované charakteristiky (podrobnosti o charakteristikich autori neuvadzaja).

7 emocii je klasifikovanych pomocou SMO klasifikatora. Uspesnost’ bola vyhodnotena
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v §tadii s 12 ucastnikmi, a dosiahla 67%. DalSie pokusy naznauju, Ze uspesSnost’ sa
vyznamne zvysi, ak st pre klasifikaciu okrem reci zaroven pouzité zabery tvare (Bahreini,

Nadolski, Westera, 2016).

Pravdepodobne najkomplexnej$im existujucim nastrojom je Social Signal
Interpretation framework (SSI). SSI je open source framework naprogramovany
v jazykoch C a C++. Jeho ucelom je spracovanie roznych signdlov (napr. video, rec, tep)
v redlnom case. Podporuje vel'ké mnozstvo senzorov, a obsahuje filtre, algoritmy
na extrakciu charakteristik, a nastroje na strojové ucenie a rozpoznavanie vzorov. Jednou
z jeho sti¢asti je EmoVoice® (Wagner et al., 2013). Princip fungovania EmoVoice opisali
(Vogt, André, Bee, 2008), avsak niektoré informacie uz nie su aktudlne, preto ich
doplnime informéaciami z online dokumentacie'®. EmoVoice je nastroj na offline aj online
rozpoznavanie emocii z reci v redlnom cCase, a poskytuje funkcionalitu na segmentaciu,
extrakciu charakteristik a klasifikaciu. Rec je segmentovana na zaklade detekcie hlasovej
aktivity — pauzy dlhsSie ako 200 ms oddel'ujii segmenty. Okrem toho je mozné nastavit’
maximalnu dizku segmentu, obvykle 2-3 sekundy. Tento néstroj zhlasu dokéaze
extrahovat’ vel'’ké mnoZzstvo roznych charakteristik, a zdroven poskytuje moznost’ vyberu
najrelevantnejSich z nich (napr. analyzou korelacie). EmoVoice v sebe integruje 2
klasifikatory — sti¢asna online dokumentacia uvadza SVM a linearny SVM. (Vogt, André,
Bee, 2008) odporacaju zvoleny klasifikator natrénovat’ v zavislosti od situécie, v ktorej

bude pouZivany, a poskytuji rozhranie, ktoré tiito tilohu zna¢ne ul'ahcuje.

? github.com/hcmlab/emovoice
10 rawgit.com/hcmlab/emovoice/master/docs/index.html#audio-signal
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2 CIELE DIPLOMOVEJ PRACE

Hlavnym ciel'om tejto diplomovej prace je vytvorit’ vlastné rieSenie vo forme
aplikacie, ktora zo vstupného zariadenia (napr. z mikrofénu) dokéze snimat rec
pouzivatel'a, v redlnom case s €o najmenSim oneskorenim tento vstup spracovavat,
a vykonavat’ predikciu emocionalneho stavu. Spracovanie by malo zahfiiat kroky,
v ktorych je vstup vhodne upraveny, a su z neho extrahované charakteristiky, na zaklade

ktorych potom klasifikator (neurdnova siet’) vykona predikciu emocie.

CIASTKOVE CIELE
° sumarizacia charakteristik, ktoré mézu byt’ extrahované z hlasu,
o sumarizdcia architektir neurénovych sieti aich wvyuzitia na klasifikdciu

emocionalneho stavu z reci,

o sumarizacia existujucich rieSeni pre klasifikdciu emocionélneho stavu v redlnom
Case,

o analyza nahravok emdcii, ktoré budi neskdr pouzité na trénovanie vlastného
klasifikatora,

. predspracovanie nahravok a extrakcia charakteristik,

o testovanie r6znych typov architektur neurénovych sieti,

o vyber najlepsieho modelu s ohl'adom na rychlost’ a presnost’ klasifikacie,

. navrh a vytvorenie vlastnej aplikacie s pouzitim vybraného modelu,

. zhodnotenie vysledkov a identifikacia krokov, ktoré mézu byt zlepSené,

o navrh postupu d’alSieho rozSirovania.
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3 POSTUP VLASTNEHO RIESENIA A NAVRH APLIKACIE

V praktickej cCasti tejto prace sme sa zaoberali vhodnym postupom
predspracovania dat. V experimentoch sme preskiimali spracovanie réznych hlasovych
charakteristik, a hl'adali sme vhodné architektury neurénovych sieti. Po testovani sa
najlepsi model stal zakladom pre aplikaiciu EmoRec 2, ktord sme navrhli

a naprogramovali ako vlastné rieSenie rozpoznavania emocii v redlnom Case.

3.1 NADVIAZANIE NA PREDCHADZAJUCU PRACU

V nasSej bakalarskej praci sme sa zaoberali pojmom emdcia, a preskumali sme
schémy emocii navrhnuté r6znymi psychologmi. Rozhodli sme sa pouzivat Ekmanovu
schému, v ktorej je definovanych 7 emocii — hnev, znechutenie, strach, radost’, smutok,
prekvapenie a neutrdlna emocia. Dalej sme sa zaoberali databazami reéi, ktoré obsahuji
nahravky r6znych emocii, a ich dostupnost'ou. Tieto znalosti ndm teraz pomdZzu pripravit’
bazu Udajov, s ktorou natrénujeme a otestujeme neurdénovu siet. Opisali sme niektoré
charakteristiky merate'né na hlase, a vyuzili sme program PRAAT na ich extrakciu
z nahravok. Potom sme sa pomocou ANOVA analyzy pokusili vybrat' charakteristiky
s najvysSou varianciou — teda tie, ktoré najlepSie dokazu rozlisit’ emoécie. Vytvorili sme
program EmoRec, ktory na rozliSovanie emdcii pouzival jednoducht formu k-NN

algoritmu, avsak v testoch dosahoval iba nizku Gspesnost’ — 20 - 35% (Sulka, 2018).

Tato praca je jej priamym pokracovanim. Aj tentokrat budeme pouzZivat
Ekmanovu schému. Zamerali sme sa na preskimanie SirSicho mnoZstva charakteristik
a spdsoby ich spracovania. Namiesto k-NN algoritmu sme tentokrat experimentovali
s neuronovymi sietami. Oproti bakalarskej praci sme sa pokusili vytvorit’ robustnejSie
rieSenie, ktoré bude disponovat’ moznost'ou ur¢ovania emdcii v redlnom cCase, a tym sa
eSte viac priblizi k moznému budiucemu vyuZitiu v praxi. Dolezitym krokom ku
klasifikacii v redlnom case bolo nahradenie programu PRAAT kniZnicami pre jazyk
Python, ktoré poskytuji rovnaku, alebo podobntl funkcionalitu, a zarovei s jednoducho
pouziteI'né. Moznost' extrakcie charakteristik priamo v naSom vlastnom programe je
vel'kou vyhodou oproti rieSeniu, ktoré sme pouZili v bakalarskej praci, a prave z tohto
dovodu sme tentokrat zvolili jazyk Python. Hlavny program a vSetky ostatné skripty boli
vytvorené v IDE Visual Studio 2017.
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3.2 ANALYZA VSTUPNYCH UDAJOV

Rozhodli sme sa, ze vzhl'adom na ich dostupnost’, a Siroké pouzitie v inych
odbornych pracach, na vypracovanie vlastného rieSenia pouzijeme rovnaké databazy reci
ako v bakalarskej praci. Tymito databazami su:

. RAVDESS!,
. EMO-DB'?,
o SAVEE"®,

Nahravky vo vSetkych troch databazach boli vytvorené prostrednictvom hercov —
zarad’'uju sa teda medzi simulované databazy. Pred predspracovanim udajov je vhodné
najprv analyzovat' aké idaje nam vybrané databazy reci poskytuju, a do akej miery
spinaju nasledujiice, nami definované, kritéria:

. Triedy (emocie) obsiahnuté v databaze by mali reprezentovat’ emoécie definované

v Ekmanovej schéme,

o Pocet nahravok emécii by mal byt ¢o najvacsi, a ich rozlozenie v ramci tried
uniformné,

o Pocet hercov, ktori sa na vytvarani databazy podielali, by mal byt ¢o najvacsi,

o Zastupenie pohlavi a vekovych kategorii by malo byt’ ¢o najSirsie,

o Nahravky v databaze by mali byt’ ¢o najkvalitnejsie,

o Databaza by mala obsahovat’ nahravky ¢o najvicsieho poctu roznych viet.

Proces predspracovania udajov sme prisposobili s ohladom na splnenie (pripadne

nesplnenie) tychto kritérii.

RAVDESS

Databdza bola vytvorena na Ryersonovej univerzite v Toronte za pomoci 24
severoamerickych hercov, 12 muzov a 12 Zien, vo veku od 21 do 33 rokov. Nahravky
maji vzorkovaciu frekvenciu 48 kHz a bitovii hibku 16 bitov. Nahranych bolo 8 emécii
— hnev, znechutenie, pokoj, strach, radost’, smutok, prekvapenie a neutralna emdcia. Tato
databaza je audiovizudlna — obsahuje 7356 siborov medzi ktorymi su zabery tvare, spev

areC. Samotné nahravky re€i tvoria iba cCast’ databazy — 1440 suborov. Herci

' smartlaboratory.org/ravdess/
12 emodb.bilderbar.info/index-1024.html
13 kahlan.eps.surrey.ac.uk/savee/
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na nahravkach predvadzali vzdy jednu z dvoch vyznamovo neutralnych anglickych viet
— ,,Kids are talking by the door.” a ,,Dogs are sitting by the door.*, pricom im zakazdym
dodali pozadovany emocionalny vyraz. Kazdi emociu, okrem neutralnej, herci nahrali
s dvomi stupniami vyrazu — slaby a vyrazny prejav. Pocet nahravok neutralnej emocie je
teda oproti ostatnym emociam iba polovi¢ny — pre kazdi emdciu existuje 192 nahravok,

pre neutralnu emociu iba 96 (Livingstone, Russo, 2018).

EMO-DB

Téato databdza sa zvykne oznaCovat aj ako berlinska. Obsahuje nahravky
v nemeckom jazyku, ktoré nahralo 10 hercov, 5 muzov a 5 zien vo veku od 21 do 35
rokov. Vzorkovacia frekvencia nahravok je 16 kHz, a bitové hibka je 16 bitov. V databaze
sa strieda 10 r6znych viet. P6vodne bolo vytvorenych priblizne 800 nahravok, a nésledne
boli vyhodnotené testom vnimania s 20 ucastnikmi. Kazdy ti¢astnik dostal tieto nahravky
v ndhodnom poradi bez oznacenia emocie, ktordt méd nahravka reprezentovat’, a kazdu
nahravku si mohol vypocut’ iba raz. Z nahravok, ku ktorym priradilo spravnu emoéciu viac
ako 80% ucastnikov, a zaroven ich viac ako 60% ucastnikov oznacilo ako prirodzené,
bola vytvorena finalna databaza, ktord obsahuje 535 stiborov. Emdcie v tejto databaze su
hnev (127 stiborov), znechutenie (46 siborov), strach (69 siborov), radost’ (71 stiborov),
smutok (62 suborov), nuda (81 suborov) a neutralna emdcia (79 stiborov) (Burkhardt et

al., 2005).

SAVEE

Univerzita v Surrey vytvorila databdzu SAVEE. Nahravania sa nezacastnili
profesionalni herci, ale vyskumni pracovnici a Studenti postgradualneho Stadia, 4 muzi
vo veku od 27 do 31 rokov. Nahravky Zien nie st zahrnuté. Stubory su nahraté so
vzorkovacou frekvenciou 44,1kHz a s bitovou hibkou 16 bitov. Na nahravkach je
zachytenych 15 viet pre kazdi emdciu — 3 vety spolocné pre vSetky emocie, 2 unikatne
vety pre kazdi eméciu a 10 unikdtnych generickych!* foneticky vyvazenych viet pre
kazdi emociu. Databaza sa drzi Ekmanovej schémy, a obsahuje hnev, znechutenie, strach,
Stastie, smutok, prekvapenie a neutrdlnu emociu. Pre kazdu emociu bolo vytvorenych 60
zvukovych suborov, okrem neutralnej emocie, pre ktora bolo vytvorenych 120 stiborov.

Zaroven s nahravkami reci boli sniman¢ aj tvare ucastnikov (Jackson, Haq, 2011).

14 Tzn. nemaju ziadny zmysel.
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Rozbor Struktiry databaz reci ukazal negativne vlastnosti, na ktoré je potrebné
brat’ ohl'ad, a ktoré mozu ovplyvnit' vysledky trénovania klasifikatora. Ziadna z databaz
neobsahuje rovnaky pocet nahravok pre kazdii emociu — to znamend, Ze vsetky databazy
porusuju uniformitu tried, priCom najvyraznejsie uniformitu porusuje EMO-DB, kde ma
kazda emdcia iny pocet nahravok. VSetky databazy maji pomerne malo nahravok, najviac
ich obsahuje databdza RAVDESS - 1440. SAVEE neobsahuje nahravky zien. Ked’ze
cielom je vytvorit’ klasifikator, ktory bude nezavisly od pohlavia, je pre jeho trénovanie
nutné pouzit’ databazu, v ktorej su v rovnakom pomere zastupené zeny aj muzi — toto
kritérium spifa iba RAVDESS. Ziadna z databdz nereprezentuje Sirsie spektrum
vekovych kategorii — databazy boli nahrané mladymi I'ud'mi. RAVDESS a EMO-DB
obsahuju aj nahravky emocii, ktoré nie st definované v Ekmanovej schéme. V databaze
RAVDESS je okrem 7 Ekmanovych emocii navySe aj 6sma emdcia — pokoj. EMO-DB
neobsahuje emociu prekvapenie, ale namiesto nej je tu emoécia nuda. Nahravky vo
vsetkych databazach st dostatocne kvalitné, pricom RAVDESS poskytuje najkvalitnejsi
a najdetailnej$i zdznam hlasu, ale napriek tomu, ze ma najviac nahravok zo vSetkych
databaz, zlyhava v roznorodosti viet, ktoré herci predvadzali. Z uvedené¢ho sme vyvodili

zaver, ze kritéria definované na zaéiatku tejto kapitoly najviac spiiia databdza RAVDESS.
3.3 PREDSPRACOVANIE UDAJOV

V procese predspracovania sme pripravili sibory na extrakciu roznych hlasovych
charakteristik normalizaciou a orezanim ticha, a zaroven sme sa pokusili napravit
niektoré zistené nedostatky. Cast’ predspracovania bola vykonana manuélne, a ¢ast’ bola
zautomatizovand pomocou skriptu PreprocessData.py (Priloha B). Z analyzy
v predchadzajiicej kapitole vyplyva, Ze najvdcSie problémy su malo stborov
a neuniformné triedy. Ziskavanie novych nahravok (pripadne vytvéranie vlastnej
databazy) je Casovo naro¢né, preto sme museli ngjst’ iny spdsob ako pocet suborov
roz§irit. Rozhodli sme sa, Ze databazy nebudeme kombinovat’ — viedlo by to k eSte
vacsiemu naruSeniu uniformity tried. Namiesto toho sme sa pokusili tieto problémy
vyriesit’ takymi upravami zvukovych suborov, ktoré zmenia niektoré ich vlastnosti, ale
zaroven zostane zachovany ich emocionalny obsah. Takto sme ziskali nové subory, ktoré
sme pridali k povodnym. Datab4zy obsahuju aj stibory, ktoré st pre nas zbytoéné —
nahravky emocie pokoj v databaze RAVDESS a emdcie nuda v EMO-DB. Tieto subory

sme z d’alSieho spracovania vynechali.
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Dalej sme sa rozhodli, e na trénovanie neurdnovej siete budeme pouzivat’ iba
databdzu RAVDESS. Subory tejto databazy sme zaroven rozdelili na trénovaciu
a testovaciu podmnozinu v pomere priblizne 8:2. Uniformita tried a vel'ké mnozstvo
udajov su dolezité predovsetkym pre trénovanie klasifikatora, preto stacilo, Ze sme tieto
problémy vyriesili iba pre trénovaciu podmnozinu databazy RAVDESS. Postup, ktory
sme za tymto ucelom navrhli sa spolicha na existenciu stiborov, z ktorych mozu byt
odvodené nové. Z tohto dovodu nie je mozné vyrovnat' uniformitu tried v databazach
EMO-DB a SAVEE - v databdaze EMO-DB chyba celd jedna trieda (prekvapenie),
a databaza SAVEE neobsahuje ziadne nahravky zien. Tieto databazy do procesu
trénovania nezasahovali, a popri testovacej podmnozine databdzy RAVDESS sme ich
pouzili na zvySenie robustnosti testovania — ked’Ze nahravky v nich nemajt ziadnu vizbu
na pouzité¢ trénovacie Udajov, pomohli ndm ziskat' lepSiu predstavu o GspeSnosti

klasifikatorov v realnych podmienkach.
3.3.1 Vyrovnanie uniformity tried

Po rozdeleni databdzy RAVDESS ndm v trénovacej podmnoZine zostalo 76
suborov pre neutrdlnu emdéciu a 152 suborov pre vSetky ostatné emocie. Na zaciatku
predspracovania bolo nasim ciel'om ziskat’ d’alSich 76 stiborov neutralnej emdcie, aby bol

ich pocet rovnaky ako pocet suborov ostatnych emocii.

V programe Adobe Audition sme pomocou funkcie Stretch and Pitch posunuli
formantové frekvencie o dva poltony nizSie. Vyuzili sme hromadné spracovanie (Batch
Process), a tito funkciu sme aplikovali na vSetky stibory neutralnej emdcie. Vznikli nové
stibory, ktoré sa od starych odliSovali mierne inou farbou a vySkou hlasu. DoSlo aj
k nepatrnej zmene v tempe reci — re¢ sa mierne zrychlila a teda nové stibory st o nieco
kratSie ako povodné (o niekolko stoviek milisekind). Tento vysledok bol pre nas
uspokojivy, pretoZe subory sa zmenili dostatone na to, aby ich bolo mozné odlisit’ od

povodnych, ale zaroveil neboli zmenené prili$ radikalne.
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Obrazok 10: Nastavenie upravy formantovych frekvencii v programe Adobe Audition.
3.3.2 Orezanie ticha a normalizacia

Pokracovali sme tym, Ze sme zo suborov orezali ticho, a normalizovali sme ich
hlasitost’ na jednotnu uroven. Tato Cast’ predspracovania bola automatizovani, aje
sucast'ou skriptu PreprocessData.py (Priloha B), a je dolezitd pre vSetky tri databazy.

Pouzivali sme funkcie z kniznice Librosa.

Vel’a siborov v databazach, s ktorymi pracujeme, obsahuje aj pasaze ticha. Ked'ze
sme mali k dispozicii len kratke sibory a Casty jav je, Ze stibor obsahuje napr. 2 sekundy
re¢i a 2 sekundy ticha, tieto tiché pasdZe moézZu vyznamne ovplyvnit hlasové
charakteristiky, ktoré budii merané na celej dizke stboru. Aviak, museli sme brat
do uvahy fakt, Ze pripadné dlhSie pauzy medzi slovami mézu byt tiez faktor, ktory
pomodze urcit’ emdciu, a nemozu byt zo stboru jednoducho vystrihnuté. Preto sme
orezavali iba ticho na zaciatku a na konci stiboru, teda pred zaciatkom reci a po jej konci.
Pouzili sme funkciu trim() z kniznice Librosa, ktora vyzaduje vstupny parameter urcujuci
o kol'ko decibelov musi byt hlasitost’ nizsia od referencnej hodnoty aby bola orezana.
Funkcia frim() pouziva ako referenéni urovenl maximalnu hlasitost’ aktualne

spracovavaného stiboru. Hodnotu parametra sme experimentalne urcili na 28 decibelov.

Dal§im krokom bola normalizacia hlasitosti. Databazy boli nahrané v rozdielnych
podmienkach a za pouzitia r6znej techniky. Niektoré vlastnosti, ako napr. vstupna tiroven
signalu, mozu byt technikou vyrazne ovplyvnené. Svoju tlohu zohréva aj vzdialenost’

herca od mikrofénu — hlasitost’ nahravky s ubtidajicou vzdialenost'ou klesa. Mohlo by to
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viest’ k potencidlnym problémom s utlmenim niektorych energickych emdcii (napr. hnev
alebo radost)) ak je hovoriaci od mikroféonu d’aleko, alebo naopak, k vel'kému narastu
intenzity pri emociach, ktoré sa vyznacuju skor tichym prejavom (napr. smutok), ak je
hovoriaci k mikrofonu prili§ blizko. Pokusili sme sa vytvorit’ rieSenie, ktoré nebude

zavislé od pouzitia konkrétneho hardwaru a fixnej vzdialenosti od mikrofonu.

Rozhodli sme sa pouzit’ podobny pristup ako v nasej bakalarskej praci — subory
sme normalizovali pomocou funkcie normalize() tak, aby priemernd intenzita kazdého
suboru bola 60 decibelov (pri referen¢nej hodnote akustického tlaku 0,00002 Pa).
Nevyhodou je, ze prideme o dynamicky rozsah hlasitosti, ktory by potencidlne mohol
pomoct’ odlisit’ jednotlivé triedy emocii, ziskame vSak istotu, ze uroven vstupného signalu
bude rovnaka bez ohl'adu na typ mikrofoénu alebo vzdialenost’ hovoriaceho. Predpokladali
sme, ze neurénova siet bude mat stdle k dispozicii dostatok inych hlasovych
charakteristik, na zaklade ktorych sa bude moct’ rozhodovat’, a preto sme sa intenzitu

rozhodli v zmysle principu ,,nieo za nieco* obetovat’.
3.3.3 Augmenticia udajov

Je znamy fakt, ze neurdénové siete sa najlepSie ucia, ak maju k dispozicii velké
mnozstvo trénovacich vzoriek. V opa¢nom pripade maju tendenciu skiznut’ k prilisnému
zapamitaniu trénovacich udajov a k slabej generalizdcii. Tento problém sa nazyva
preucenie, resp. overfitting. Jednou z moznosti ako preucenie zredukovat’ je ziskat’ viac
udajov. Ked'ze sme nemali moznost’ ziskat’ iplne nové nahravky, pokusili sme sa upravit’
stbory, ktoré mame k dispozicii. Upravy suborov by mali byt zvolené tak, aby nielen
rozs$irili povodny dataset, ale aby odrazali r6zne situdcie, s ktorymi sa moZe natrénovany
klasifikator neskor stretnut’. To mozZe byt napriklad Sum v pozadi alebo znizena kvalita.
Naopak, nevhodna tprava by bola stbor prehravany od konca k zaCiatku — je vel'mi
nepravdepodobné, Ze klasifikator bude musiet’ klasifikovat’ ¢loveka, ktory rozprava
odzadu. Procesu upravy stborov sa hovori augmentécia. Vyrovnanie uniformity tried
(pozri 3.3.1) bolo tieZ Specidlnym pripadom augmentacie. Znovu sme pracovali iba
s trénovacou podmnozinou databdzy RAVDESS, a podarilo sa nam ju rozsirit' az na
desatnasobok pdvodnej velkosti — teraz méme k dispozicii 10640 suborov. Prvé tri
augmentacie z nasledujiiceho zoznamu boli vytvorené ru¢ne v programe Adobe Audition,

ostatné su vysledkom skriptu PreprocessData.py (Priloha B).
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ZnizZenie kvality — zdmerom bolo zmenit’ stibory tak, aby zneli menej detailne
a plechovo, podobne ako napriklad v starom telefone. Vyuzili sme efekt GuitarSuite

a nastavili sme preset Lowest Fidelity.

Skreslenie — v tychto suboroch je pritomné chrcanie, ktoré by v realite mohlo byt’
sposobené napriklad poSkodenym kablom alebo nekvalitnym telefonickym spojenim.

Pouzili sme efekt Distortion.

Ozvena — takto upravené subory zneju ako keby boli nahraté vo velkej prazdne;j

miestnosti. V Adobe Audition sme pouzili Convolution Reverb.

Uprava vy$ky hlasu — vysku hlasu sme v subore nahodne zmenili funkciou
pitch_shift() z kniznice Librosa. Najprv sa ndhodne urcilo ¢i sa bude vyska posuvat

smerom dole alebo hore, a potom sa vyska posunula ndhodne o 1 az 3 poltony.

Vypadok — tito augmentdcia simulovala kratke vypadky niektorych vzoriek
zo suboru. Vo vyslednom subore potom boli pritomné seky, typické napriklad pre situdciu
ked’ pocas telefonatu cez internet nastane strata packetov. Najprv sme ndhodne urcili
pocet vypadkov, ich poéet mohol byt 4 az 6. Dizka jedného vypadku bola uréena na 5%

z celkovej dizky stiboru.

Sum v pozadi — siibory sme zmixovali s bielym §umom. Mixovanie siborov
v skripte je uplne jednoduché, staci nacitat’ dva subory do NumPy poli, a potom polia
scitat, avSak ich velkost’ musi byt rovnaka. Mali sme k dispozicii jeden dlhy subor,
v ktorom nebolo ni¢ okrem Sumu. Z tohto siboru sme vybrali Cast’ tak dlhu, aby sa presne
zhodovala s dizkou stiboru, ktory sme upravovali, a vzorky sme potom zmiesali. Pred

samotnym mixovanim sme eSte ndhodne rozhodli, ¢i sa zaroven upravi aj vyska hlasu.

Konverzacia v pozadi — pouzili sme rovnaky postup, ako v predchadzajucom
pripade, ale tentokrat sme do pozadia primieSali zvuky ruSného prostredia, v ktorom
prebieha niekol’ko konverzacii naraz. Takéto sibory méZu napriklad reprezentovat’ bezny

ruch na spoloc¢enskej udalosti alebo v restauricii.

Ruch ulice v pozadi — aj tentokrat sme nezmenenym postupom zmieSali pdvodny

subor s inym, v tomto pripade boli primieSané zvuky ulice a prechddzajucich 4ut.

Pridanie ticha — pri orezani ticha v predchadzajtcej kapitole sme sa rozhodli
orezavat ticho iba na konci a na zaciatku stiboru. Avsak, pri spracovani v redlnom case

modze dojst’ k situdcii, Ze na zaciatku alebo na konci sa objavi zanedbatené mnozstvo
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vzoriek (napriklad nahodny zvuk z prostredia), ktoré sposobia, Ze stibor uz nebude
zacinat’ (resp. koncit’) tichom, a teda ticho nebude orezané. Preto na zaciatok a na koniec
nahodne pridame ticho, tak aby bol sucet pasazi ticha zo zacCiatku a z konca suboru dve
sekundy. Alternativne k tejto augmentdcii sme si mohli ponechat pévodny neorezany
stbor, aviak dizka pasazi ticha v tychto suboroch bola priblizne rovnaka na zadiatku aj
na konci. Rozhodli sme sa ticho vygenerovat’ znovu s pridanym prvkom nahodnej dizky

—moze sa napriklad pridat’ 1,8 sekundy ticha na zaciatok a 0,2 na koniec.

a) b) <)

<) )

k)

Obrazok 11: Porovnanie spektrogramov augmentdcii jedného suboru.
a) povodny subor, b) znizend kvalita, ¢) skreslenie, d) ozvena, e) zmenend vyska hlasu,
P vwpadok, g) biely Sum, h) konverzdacie v pozadi, j) ruch ulice, k) nahodne pridané

ticho.
3.4 EXPERIMENTY S NEURONOVYMI SIETAMI

Predspracovanim sme subory pripravili na extrakciu roéznych hlasovych
charakteristik, ktoré budt pouzité ako vstup pre neurdénové siete. Nasim cielom v tejto
Casti bolo ngjst’ najvhodnejSie charakteristiky a najvhodnejSiu architektiru modelu.
Ked’ze poziadavka na tito diplomovt pracu je spracovanie v redlnom ¢ase, museli sme si
pri experimentoch, okrem UspeSnosti modelu, vSimat aj jednoduchost’ extrakcie

charakteristik, naro¢nost’ ich d’alSieho spracovania a rychlost’ predikcie neznamych dat.
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Na tvorbu a tréning modelu sme pouZili kniznicu keras s tensorflow backendom. Dalej
sme pouzili technoldgiu Nvidia CUDA, pomocou ktorej sme presunuli zat'az trénovania

a predikcie na graficku kartu, ktorou bola Nvidia GeForce GTX 1050.

Vytvorené modely sme otestovali s testovacou podmnozinou databdzy
RAVDESS, as databazami EMO-DB a SAVEE. Vysledky predikcie sme v kazdom
experimente spracovali do formy tabuliek, kde sme UspeSnost’ klasifikdcie vyjadrili
v percentach. Diagondla tabuliek zobrazuje percento testovacich pripadov, ktoré boli
uréené spravne. Riadky tabuliek reprezentuji emocie, ktoré sme odakévali, a stipce
emdacie, ktoré ur¢il model. Na doplnenie sme vytvorili aj tabul’ky kde sme tspesnost’
vyjadrili absolutnym poctom spravne a nespravne urc¢enych emocii. Vsetky tabul'ky st

v prilohe (Priloha F).
3.4.1 Experiment 1 — dopredna neurdnova siet’

Priprava:

Prvy experiment je varidciou experimentu z nasSej bakalarskej prace s miernymi
obmenami. V bakalarskej praci sme pomocou programu PRAAT zmerali rézne
charakteristiky — zakladnu frekvenciu, prvé 3 formantové frekvencie, intenzitu, jitter
a shimmer. Z tychto charakteristik sme potom vypocitali globalne charakteristiky. Teraz
sme tieto charakteristiky rozsirili na 5 formantovych frekvencii, a pridali sme d’alSiu

charakteristiku — harmonicitu. Na meranie sme pouzili kniZnicu parselmouth.

Spravne urcenie formantovych frekvencii sa ukazalo ako problematické, pretoze
najprv je potrebné urcit’ maximalnu frekvenciu — hornt hranicu frekvenéného rozsahu,
v ktorom budu formantové frekvencie vyhl'adavané. Problémom je, Ze vhodnd hodnota
maximalnej frekvencie je spravidla 5000 Hz pre muzov, 5500 Hz pre Zeny a 8000 Hz pre
deti'’>. Ak by sme sa zamerali iba na dospelych l'udi, potom by pre dosiahnutie ¢o
najvacsej presnosti bolo najprv nutné spravne urcit’ pohlavie. V tejto faze sme uz museli
premyslat’ aj nad moZnymi budicimi dosledkami a podobou findlneho programu.
Pri trénovani by sme mohli sibory vel'mi jednoducho roztriedit’ na muZzov a zeny, av§ak
pri klasifikacii v redlnom case nie je mozné urCit pohlavie dopredu. Potencidlnym
rieSenim by mohlo byt natrénovanie d’alSicho modelu, ktory najprv ur¢i pohlavie, a d’alsi

postup by sa prisposobil tejto predikcii. To by znamenalo nutnost’ rozsirenia vyskumu

15 fon.hum.uva.nl/praat/manual/Sound To Formant burg  .html
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o d’alsiu ulohu, a takisto aj zvySenie poc¢tu ukonov veducich k predikcii emocie, ¢o by
mohlo v redlnom Case spdsobit’ problém. Druhym moznym rieSenim by bolo manuélne
nastavenie pohlavia v programe, ¢im by sa praca s nim stala menej pohodlnou, a jeho
moznosti by sa znacne limitovali — napr. pri vystriedani hovoriaceho pri mikrofone by
bolo nutné manudlne prepnut pohlavie. Ani jedna z tychto moznosti pre nas nebola
prijatel'na. Namiesto toho sme zvolili jednoduchsi postup — maximalnu frekvenciu sme
nastavili na 5500 Hz, ¢o poskytne dostatocny frekvencny rozsah pre zeny aj muzov, avsak

formanty sa v pripade muzov mézu mierne lisit’ od ich skutocnej hodnoty.

Po extrakcii charakteristik sme z nich urcili maxima, minimd, smerodajné
odchylky, mediany a d’alSie hodnoty — spolu az 64 globalnych charakteristik pre kazdy
stbor. Kazdu premennu sme preskalovali na hodnoty medzi 0 a 1. Skalovali sme funkciou
MinMaxScaler() zkniznice scikit-learn. PocCet premennych sme sa pokusili eSte
zredukovat’ identifikaciou zbyto¢nych premennych. Vylucili sme charakteristiky
s mierou vzdjomnej koreldcie nad 90%. Vysoka miera koreldcie medzi dvomi
charakteristikami indikuje, Ze tieto charakteristiky nesu rovnakt informadciu, a teda ndm
sta¢i jedna z nich. Mieru koreldcie sme urcili funkciou corr() z kniznice pandas, ktora
ako metodu Standardne pouziva Pearsonov korela¢ny koeficient. Na zaver pripravy nam
zostalo 45 premennych. Uplny zoznam premennych je mozné najst v subore
ExI vars.pdf (Priloha C). Priprava bola zautomatizovana skriptom Ex/ prep.py (Priloha
O).

Model:

V tomto experimente sme vytvorili model doprednej neurdnovej siete.
Architektura siete a aktivacné funkcie su zobrazené na obrdzku nizSie (Obrazok 12).
Preucenie sme sa pokusili zredukovat’ dropout technikou — Cast’ neurénov nahodne
vypadne, a siet’ je nitend k lepSej generalizacii. Na vytvorenie a trénovanie modelu sme

pouzili skript ExI NN.py (priloha C).
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Obrazok 12: Architektura doprednej neuronovej siete.

Tréning siete prebiehal pocas 250 epoch. Pouzili sme optimizér Adam s rychlostou
ucenia 0.00005. Ako chybovu funkciu sme pouzili kategorickii krizova entropiu.

Na obrazku nizsie (Obrazok 13) je znadzorneny priebeh trénovania a znizovanie chyby.
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Obrazok 13: Experiment 1 - priebeh trénovania a zniZzovanie chyby.

Vysledky:

Model v teste s databdzou RAVDESS dosiahol celkovi uspesnost’ 61,54%.
Vsetky emocie boli spravne uréené vo viac ako 50% pripadov, pri€om najpresnejsie boli
urcené emocie hnev a prekvapenie — az 70%. Najmenej presna bola predikcia strachu —
52,50%, pricom strach bol v 15% pripadov nespravne urceny ako smutok. Najvacsiu
mieru zdmeny za inu individudlnu kategdriu sme pozorovali pri neutralnej emocii, ktora

bola az v 35% pripadoch nespravne klasifikovana ako smutok.
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Urcena emadcia

Tabulka 1: Experiment I - test s databazou RAVDESS.

(%) hnev | znechutenie |strach | $tastie | neutrdl | smutok | prekvapenie

hnev 70,00 10,00 5,00 | 7,50 | 0,00 2,50 5,00

@ | znechutenie | 17,50 62,50 2,50 | 0,00 2,50 2,50 12,50

‘é strach 7,50 7,50 52,50 | 7,50 2,50 15,00 7,50

E Stastie 2,50 7,50 2,50 | 60,00 | 12,50 | 10,00 5,00

>§ neutral 0,00 0,00 0,00 | 0,00 | 60,00 | 35,00 5,00

@ |smatok 0,00 12,50 12,50 | 5,00 | 12,50 | 55,00 2,50
prekvapenie | 2,50 12,50 5,00 | 2,50 2,50 5,00 70,00
USPESNOST |61,54

Test s databdzou nemeckych nahravok dopadol menej uspokojivo ako

predchadzajuci test. Model predikoval spravnu emociu v 40,31% nahravok. Najviac

uspesnych klasifikacii bolo dosiahnutych v pripade emdcie smutok — 79,03%, avsak iné
emocie boli so zvySenou mierou zamienané prave za tato emoéciu. Najmensiu presnost’

sme pozorovali pri znechuteni — 26,09%. Nahravky prekvapenia sa v tejto databaze

nenachadzaj, preto je posledny riadok tabul’ky vyplneny nulovymi hodnotami.

Urcena emdcia

Tabulka 2: Experiment I - test s databdzou EMO-DB.

(%) hnev | znechutenie |strach | $tastie | neutrdl | smutok | prekvapenie

hnev 30,71 15,75 11,02 | 30,71 | 0,79 7,09 3,94

& | znechutenie | 0,00 26,09 13,04 | 13,04 | 0,00 | 39,13 8,70

\é strach 1,45 5,80 40,58 | 5,80 580 | 23,19 17,39

‘g Stastie 2,82 12,68 563 | 42,25 | 1,41 26,76 8,45

:§ neutral 2,53 24,05 1,27 | 5,06 | 31,65 | 35,44 0,00

@ | smuatok 0,00 3,23 4,84 | 0,00 9,68 | 79,03 3,23
prekvapenie | 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
USPESNOST | 40,31

Najhorsie dopadol test s databazou SAVEE — celkova GspeSnost’ bola iba 24,38%.

Vicsina predikcii sa rozlozila do 3 kategorii — neutralna emocia, smutok a znechutenie.
Zvysné 4 emocie boli modelom vnimané iba minimalne, pri¢om strach nebol spravne

urceny ani raz, a zdroveil ani nebola Ziadna ind emdcia nespravne klasifikovana ako tato

emocia.
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Uréena emadcia
(%) hnev | znechutenie |strach | $tastie | neutrdl | smutok | prekvapenie

hnev 1,67 20,00 0,00 | 15,00 | 36,67 | 25,00 1,67
@ |znechutenie | 1,67 21,67 0,00 | 6,67 | 38,33 | 30,00 1,67
‘é strach 1,67 23,33 0,00 | 833 | 16,67 | 48,33 1,67
E Stastie 6,67 16,67 0,00 | 10,00 | 23,33 | 40,00 3,33
:é neutral 2,50 7,50 0,00 | 12,50 | 53,33 | 24,17 0,00
@ | smuatok 1,67 21,67 0,00 | 15,00 | 15,00 | 46,67 0,00

prekvapenie | 6,67 21,67 0,00 | 13,33 | 8,33 | 41,67 8,33

USPESNOST | 24,38

Tabulka 3: Experiment I - test s databazou SAVEE.
3.4.2 Experiment 2 — 1D konvolué¢na siet’

Priprava:

V tomto experimente sme zmerali 13 MFCC charakteristik, a pridali sme k nim
efektivnu hodnotu energie a zerocrossing. Tentokrat sme z charakteristik nepocitali
globalne charakteristiky, ale pouzili sme ich lokdlne hodnoty merané v case. Na extrakciu
sme pouzili funkcie mfce(), rms() a zero crossing rate() z kniznice Librosa. Nastavili
sme vstupné parametre tychto funkcii. Dizku okna rychlej Fourierovej transformacie sme
nastavili na 800 vzoriek, a poCet vzoriek medzi za sebou idicimi ramcami na 400.
Extrakciu charakteristik aich nésledné spracovanie sme zautomatizovali v skripte

Ex2 prep.py (Priloha D).

Problémom tejto metddy je, ze 15 vybranych charakteristik je meranych v case.
Vysledkom merania je matica 15xN, kde N zavisi od dizky vstupného stiboru
(pri pouzitych vstupnych parametroch je to priblizne 100 vzoriek na 1 sekundu). Kniznica
keras premenlivi velkost’ vstupu do konvolu¢nej neurdnovej siete podporuje, avsak prva
predikcia po zmene velkosti moze trvat’ az niekol’ko sekind — to by nebolo vhodné pri
urCovani vrealnom case. Graf funkcie, ktora je tvorend lokdlnymi hodnotami
charakteristiky v Gase, je mozné podla potreby prevzorkovat’ na nami uréenu fixnt dizku
tak, aby bol zaroven zachovany jej tvar. Tento ciel’ je dosiahnutelny tym, Zze na grafe
spojitej funkcie sa vyberie taky pocet bodov, ktory zodpoveda pozadovanej dizke,
a potom sa pomocou interpoldcie vytvori novy graf, ktory sa vo vybranych bodoch
zhoduje s pévodnym grafom. Na to sme pouzili triedu interpld(), ktord je sucastou

kniznice scipy. Rozhodli sme sa pouzit’ kubickl interpoléciu, pretoze po pokusoch sa
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ukézalo, ze zachovava tvar povodného grafu vernejSie ako linedrna interpolacia. Grafy

charakteristik sme preskalovali na 256 vzoriek.

Na zéaver sme kazda charakteristiku preskalovali na hodnoty medzi 0 a 1. Opéat’
sme pouzili min-max Skdlovanie. Z celej trénovacej podmnoziny databazy RAVDESS
sme zistili absolutne maxima a minima pre kazdu z 15 charakteristik. Potom sme na ich
zaklade preskalovali trénovaciu aj testovaciu podmnozinu, arovnako zvysné dve
databazy. Zaroven sme tieto maxima a minima ulozili do suboru, pretoze vo findlnom
programe musi Skélovanie prebiehat’ rovnakym spdsobom, ana zdklade rovnakych

hodnét, ako na datach, s ktorymi bol model natrénovany.
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Obrazok 14: Ukazka prevzorkovania a Skalovania — tvar funkcie nie je zmeneny.
a) graf energie pred upravou, b) graf energie po prevzorkovani na 256 vzoriek,

c) graf energie po min-max Skalovani.

Uplne poslednym krokom bolo transponovanie matice charakteristik z tvaru
15x256 na tvar 256x15. Transponovanie bolo potrebné zjednoduchého dévodu —
neurénova siet’ vytvorend s pouzitim kniznice keras pre spravne fungovanie vyzaduje
maticu, kde stipce reprezentujti charakteristiky, a riadky hodnoty tychto charakteristik

v Case, zatial’ ¢o kniZnica librosa poskytuje vystup v opacnej forme.
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Model:

Vstupom do neurdnovej siete st lokalne hodnoty 15 charakteristik. Na takyto typ
vstupu su vhodné jednorozmerné konvoluéné siete. Architektura siete je na obrazku nizsie
(Obrazok 15). Pouzili sme 4 konvoluéné vrsty, za kazdou z nich nasledovala pooling
vrstva a normalizicia. Siet sme zakonCili pridanim jednej plne prepojenej vrstvy.
Preucenie sme redukovali 11 a 12 regularizaciou (penalizacia vah), a dropoutmi. Zdrojovy

kod tohto modelu sa nachadza v skripte Ex2 NN.py (Priloha D).

32 filtroy i filtrov
Sirka filira =2 irka filtra =5
padding = same padding = same
11 = (Lo 11 = i
12=10.5 12=10.5
reln relu

32 Nillroy 128 filiroy

girka filtra = 5 Zirka filtra =3
padding = same padding = same predikeia
11 = (o0 11 = .41 7 DEUrGnov
12 =10.5 12=105 ftm
relu relu seltmax

1024 neurdnoy
relu
11— (W
IX=n%
S dropout

Obrazok 15: Architektura 1D konvolucnej siete.

Siet’ sme trénovali s optimizérom Adam s rychlost'ou uc¢enia 0.00005 pocas 150
epoch. Chybovou funkciou bola opét kategoricka krizova entropia. Presnost’ a chyba

pocas jednotlivych epoch je zobrazena na nasledujucich obrazku niZsie (Obrazok 16).
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Obrazok 16: Experiment 2 - priebeh trénovania a klesajuca chyba.

Vysledky:

V testovani s databazou RAVDESS dokazal tento model dosiahnut’ az 78,85%

tispesnost’. Uspesnost’ uréenia Ziadnej kategorie neklesla pod 60%, 4 kategorie zo 7 boli

spravne ur¢ené vo viac ako 80% pripadov. NajvyraznejSia chyba nastala pri emocii

prekvapenie, ktord bola v 20% pripadoch urcena ako St’astie.

Uréena emocia
(%) hnev | znechutenie |strach | $tastie | neutral | smatok | prekvapenie
hnev 90,00 2,50 0,00 | 7,50 | 0,00 0,00 0,00
® [znechutenie | 5,00 95,00 0,00 | 0,00 | 0,00 0,00 0,00
\é strach 2,50 5,00 67,50 | 7,50 | 2,50 7,50 7,50
"E Stastie 0,00 0,00 0,00 | 85,00 | 5,00 2,50 7,50
’é neutral 0,00 0,00 0,00 | 5,00 | 80,00 | 10,00 5,00
@ |smutok 0,00 5,00 15,00 | 7,50 | 5,00 | 62,50 5,00
prekvapenie | 5,00 0,00 2,50 | 20,00 | 0,00 0,00 72,50

USPESNOST | 78,85

Tabulka 4: Experiment 2 - test s databdzou RAVDESS.

Model v teste s databdzou EMO-DB nedosiahol uspesnost’ predchadzajuceho

testu. Iba dve emocie boli sprdvne urcené vo vyssej miere ako 50% - hnev a smutok.

Model dosiahol celkovl uspesnost’ 39,65%.
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Ur€ena emacia
(%) hnev | znechutenie |strach | $tastie | neutral | smatok | prekvapenie

hnev 54,33 12,60 6,30 | 22,05 | 0,79 3,94 0,00
® |znechutenie | 32,61 15,22 10,87 | 4,35 | 4,35 | 19,57 13,04
\é strach 15,94 8,70 26,09 | 15,94 | 5,80 | 14,49 13,04
‘E Stastie 45,07 7,04 7,04 | 28,17 | 2,82 7,04 2,82
:§ neutral 7,59 0,00 2,53 | 36,71 | 29,11 | 12,66 11,39
@ |smutok 0,00 3,23 16,13 | 4,84 | 4,84 | 69,35 1,61

prekvapenie | 0,00 0,00 0,00 | 0,00 0,00 0,00 0,00

USPESNOST | 39,65

Tabulka 5: Experiment 2 - test s databazou EMO-DB.

Test s databazou SAVEE dopadol opit’ najhorsie. VacSina nahravok bola uréena
ako smutok alebo neutrdlna emocia. Predikcia ostatnych tried bola zanedbatelna. Aj
emocie, ktoré su obvykle vyrazné a energické (napr. hnev) boli vo vicsSine pripadov

uréené ako smutok.

Uréena emocia
(%) hnev | znechutenie |strach | $tastie | neutral | smatok | prekvapenie

hnev 8,33 3,33 0,00 | 8,33 | 13,33 | 65,00 1,67
® |znechutenie | 0,00 3,33 0,00 | 1,67 | 20,00 | 75,00 0,00
\é strach 8,33 0,00 0,00 | 10,00 | 25,00 | 55,00 1,67
‘E Stastie 3,33 8,33 0,00 | 6,67 | 18,33 | 61,67 1,67
:§ neutral 0,00 4,17 0,00 | 0,83 | 29,17 | 65,83 0,00
@ |smutok 0,00 5,00 0,00 | 0,00 | 13,33 | 81,67 0,00

prekvapenie | 3,33 1,67 0,00 | 3,33 | 26,67 | 65,00 0,00

USPESNOST | 19,79

Tabulka 6: Experiment 2 - test s databazou SAVEE.
3.4.3 Experiment 3 — 2D konvolué¢na siet’

Priprava:

V poslednom experimente sme ako vstup do neurdénovej siete pouzili graficka
reprezentaciu zvukovych stborov — spektrogramy. Spektrogramy sme vypocitali
funkciou melspectrogram() z kniznice Librosa. Tieto spektrogramy na y osi zobrazuju
frekvenciu prepocitani zHz na mel jednotky. Frekvenény rozsah pre vypocet
spektrogramov sme nastavili od 50 do 4000 Hz. Parametre rychlej Fourierovej

transformécie boli rovnaké ako v experimente 2. Potom sme ich ulozili vo formate .png.
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V pripade spektrogramov nastal rovnaky problém ako v predchédzajucom
experimente. Rozmery spektrogramu st zavislé od dizky zvukového stiboru. Preto sme
ich rozmery eSte upravili na 128x128 pixelov. Na vytvaranie spektrogramov sme napisali

skript Ex3_prep.py (Priloha E).

Model:

Vstupom do neurdnove;j siete je matica s rozmermi 128x128x3. Tretim rozmerom
matice st farebné kanaly (RGB). Ukazalo sa, Ze tato metdda je pamét'ovo narocnd, a nie
je mozné vSetky trénovacie subory nacitat naraz. Vyuzili sme triedu
ImageDataGenerator zkniznice keras, aobrdzky sme nacitavali postupne po 32.
Hodnoty pixelov sme normalizovali medzi 0 a 1 nastavenim rescale parametra generatora
na 1./255. Na zredukovanie preucenia sme pouzili 11 al2 regularizaciu. Po kazdej
konvolu¢nej vrstve nasledovala pooling vrstva a normalizdcia. Model sme vytvorili

v skripte Ex3 NN.py (Priloha E).

32 hiltroy 4 filtrov

Sirka filtra = 333 Sirka filtra = 333
padding = same padding = same
11 = (Lo 11 = (L0
12=10.4 12=10.4
relu relu

&4 hliroy 128 hiltroy
sirka filtra = 3x3 sirka filora = 3x3
padding = same padding = same predikeia
11 = (il 11 = 0.l 7 neurinav
12 =104 12=04 softmax
relu relun

128 neurdney
relu
LL = .0 L
12=1kd

Obrazok 17: Architektura 2D konvolucnej siete.

Model bol trénovany pocas 10 epoch s optimizérom Adam a rychlost'ou ucenia
0,00001. Ako chybova funkciu sme pouzili sme kategoricku krizovia. Na obrazku

(Obrazok 18) je presnost’ a chyba pocas epoch.
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Obrazok 18: Experiment 3 — presnost’ trénovania a klesajica chyba.
Vysledky:
V teste s databazou RAVDESS sme dosiahli uspesnost’ 76,54%. Kazda z emdcii

bola spravne uréena vo viac ako 60% pripadov, ale uspesnost’ urcenia pri ziadnej z nich

nepresiahla 90%.
Uréena emoécia
(%) hnev | znechutenie |strach | Stastie | neutral | smutok | prekvapenie

hnev 87,50 5,00 0,00 | 2,50 | 2,50 0,00 2,50
& | znechutenie | 5,00 87,50 0,00 | 2,50 | 0,00 2,50 2,50
\é strach 0,00 5,00 75,00 | 5,00 | 2,50 | 10,00 2,50
‘g Stastie 5,00 0,00 10,00 | 65,00 | 7,50 0,00 12,50
:§ neutral 0,00 5,00 5,00 | 15,00 | 65,00 | 10,00 0,00
@ |smatok 0,00 15,00 12,50 5,00 | 2,50 | 62,50 2,50

prekvapenie | 2,50 0,00 5,00 | 2,50 | 0,00 2,50 87,50

USPESNOST | 76,54

Tabulka 7: Experiment 3 - test s databdzou RAVDESS.

V teste s databdzou EMO-DB model spravne urc¢il emoéciu v 29,52% nahravok.
Tento test sa vyznacoval velkou mierou nespravne urenych emocii. ZvySenli mieru

uspesnosti sme pozorovali iba pri strachu a neutralnej emocii.
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Ur€ena emacia
(%) hnev | znechutenie |strach | Stastie | neutral | smutok | prekvapenie

hnev 8,66 1,57 10,24 | 22,05 | 1,57 0,00 55,91
& | znechutenie | 0,00 2,17 28,26 | 6,52 | 8,70 6,52 47,83
é strach 0,00 0,00 50,72 | 0,00 | 17,39 | 0,00 31,88
‘E Stastie 1,41 0,00 12,68 | 15,49 | 14,08 | 0,00 56,34
:é neutral 0,00 0,00 3,80 | 5,06 | 77,22 | 7,59 6,33
@ |smutok 0,00 9,68 4194 | 0,00 | 17,74 | 24,19 6,45

prekvapenie | 0,00 0,00 0,00 | 0,00 0,00 0,00 0,00

USPESNOST | 29,52

Tabulka 8: Experiment 3 - test s databazou EMO-DB.

Model v teste s databazou SAVEE spravne klasifikoval 21,46% pripadov. VacSina

bola uréena ako smutok, znechutenie alebo prekvapenie. Hnev a strach nebol rozoznany

vobec.
Uréena emocia
(%) hnev | znechutenie |strach | Stastie | neutral | smutok | prekvapenie

hnev 1,67 31,67 0,00 | 16,67 | 6,67 | 26,67 16,67
& | znechutenie | 0,00 33,33 1,67 | 13,33 | 6,67 | 31,67 13,33
é strach 0,00 26,67 0,00 | 11,67 | 6,67 | 45,00 10,00
‘E Stastie 0,00 16,67 0,00 | 18,33 | 3,33 | 30,00 31,67
>‘§ neutral 0,00 20,83 0,00 | 2,50 | 17,50 | 51,67 7,50
@ |smutok 0,00 16,67 0,00 | 11,67 | 8,33 | 58,33 5,00

prekvapenie | 1,67 31,67 1,67 | 3,33 3,33 33,33 25,00

USPESNOST | 21,46

Tabulka 9: Experiment 3 - test s databdzou SAVEE.
3.4.4 Zhodnotenie experimentov a vyber modelu

Vyskusali sme 3 metddy klasifikdcie emocii. Ich spoloénym znakom je, ze
uspesnost’ predikcie bola vzdy najvyssia v testoch s testovacou podmnozinou databazy
RAVDESS, pricom najlepsi vysledok bol dosiahnuty v druhom experimente — 78,85%.
Testy s databazou EMO-DB boli tuspesné na 40,31%, 39,65% a 29,52%. Vo vsetkych
troch experimentoch boli najhorsie vysledky dosiahnuté v testoch s databdzou SAVEE.
Z tychto vysledkov sme vyvodili zaver, Ze charakteristiky, ktoré sme skumali, v sebe nest
dostato¢nti informaciu o emociondlnom kontexte nahravky, avSak nami navrhnuté

modely z nich nedokazali odvodit’ dostato¢ne vSeobecné pravidla, ktoré by boli platné
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pre vSetky databazy. Pravdepodobnou pri¢inou je, Ze na trénovanie sme pouzili iba
podmnozinu databdzy RAVDESS. V tejto databdze sa opakuju nahravky iba 2 viet (pozri
3.2), ktoré st navyse vel'mi podobné. Pre d’alsi vyskum z toho vyplynula potreba ziskania

vacSieho mnozstva réznorodych nahravok.

Pri vybere najlepSicho modelu a metodiky sme navySe museli brat’ ohl'ad aj
na Cas, za aky je mozné extrahovat’ a spracovat charakteristiky zo zadaného vstupu, a ako
dlho trva nasledna predikcia emoécie. Pre kazdu vstupni nahrdvku sme sa pokusili
pomocou Python kniZnice time zmerat' priblizné Casy spracovania a predikcie. Zo
ziskanych ¢asov sme potom vyratali priemerny Cas spracovania a predikcie jednej

nahravky. Vysledky merania s v tabul’ke nizsie (Tabulka 10).

(s) spracovanie | predikcia
Experiment 1 0,47 0,00046
Experiment 2 0,04 0,00096
Experiment 3 0,33 0,02073

Tabulka 10: Priemernd rychlost spracovania a predikcie nahravky.

Ako najvhodnej$ia sa ukdzala metdda z experimentu 2, pretoze je najrychlejsia,
spracovanie vstupu prebiecha jednoduchym a bezproblémovym spdsobom, a dosiahla
najvyssiu celkovi uspesnost’. V neprospech experimentu 1 hovori pomalé spracovanie
kniznicou parselmouth, najniZ$ia GspeSnost’, a rovnako aj presnost’ urenia formantovych
frekvencii ovplyvnena pohlavim. Ani experiment 3 neprekonal GispeSnost’ experimentu 2,
navySe spracovanie bolo niekol’kondsobne Casovo narocnejSie. Preto sme sa v naSom

vlastnom programe rozhodli pouzit’ model vytvoreny v experimente 2.

3.5 PROGRAM EMOREC 2

V jazyku Python vo verzii 3.6 sme naprogramovali vlastnu aplikaciu s grafickym
rozhranim, ktorej ulohou je v redlnom Case vyhodnocovat’ prud udajov zo vstupného
zariadenia, napr. z mikroféonu. Na vytvorenie grafického rozhrania sme pouzili balik
tkinter vo verzii 8.6, ktory je sucast’ou Standardnej kniznice jazyka Python. Zdrojovy kod
tohto programu je k dispozicii v prilohe (Priloha A). Pre spravne fungovanie je potrebné
najprv nainstalovat’ tieto kniznice (v zatvorke je uvedena verzia, ktora sme pouzivali

pocas tvorby programu):
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. matplotlib (3.1.1),

o sounddevice (0.3.13),

o soundfile (0.10.2),

. numpy (1.17.3),

. librosa (0.7.0),

. tensorflow-gpu (1.14.0) alebo tensorflow (1.14.0),
. keras (2.2.5),

o scipy (1.3.1).

S kniznicou tensorflow-gpu je zaroven nutné pouzivat’ technologiu Nvidia CUDA
(pouzivali sme verziu 10.0). Pouzitie kniznice tensorflow-gpu je odporucané, pretoze

umoznuje znizit’ zat'azenie procesora pocas predikcie.
3.5.1 Obsluha programu EmoRec 2

Prvé okno, ktoré sa zobrazi po spusteni programu, je okno s nastaveniami analyzy.
Po vybere vstupného zariadenia je mozné zacat’ novu analyzu v redlnom Case.

Alternativne je mozné nacitat’ a analyzovat’ hotovy stibor vo formate .wav.

EmoRec £ - hethngs

MNew analysis
Ingust desaice SRR nnre - : ==
Sample rate Hrd i 43000 _I-
Predivipee window lengih (3 2 =]
Duiller sios (sarrples) 1324 sl
art
Load file
Gromss i
e

Obrazok 19: Okno s nastaveniami.

V pripade analyzy v redlnom Case je mozné nastavit’ niekol’ko parametrov pre

prad vstupnych udajov. Ich hodnoty ovplyviiuju zat'az procesora. Nevhodné nastavenie
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moze sposobit’, ze dojde k preteCeniu zasobnika vstupu, a ¢ast’ udajov zo vstupného prudu

bude stratena.

Input device — po kliknuti sa zobrazi zoznam audio vstupnych zariadeni, ktoré st
pripojené k pocitacu. Zoznam obsahuje aj informécie o ovladaci, ktory bude zariadenie
pouzivat, pocte vstupnych a vystupnych kandlov, a predvolenej vzorkovacej frekvencii
zariadenia. Specialnym pripadom vstupného zariadenia je Stereo Mix — vyberom tohto
zariadenia sa vstupom do programu stane prud udajov, ktory je operacnym systémom
odosielany na vystupné zariadenie (napr. reproduktory). Pomocou Stereo Mix tak
moézeme ako vstup do nasho programu pouzit’ napr. zvuk z prave prehravaného videa

alebo telefonatu cez Skype.

Microsoft Sound Mapper - Input, MME, (in: 2, out: 0, 44100.0 Hz

Stereo Mix (2- Realtek High Def, MME, (in: 2, out: 0}, 44100.0 Hz

Microphone (2- Realtek High Def, MME, (in: 2, out: 0}, 44100.0 Hz

Primary Sound Capture Driver, Windows DirectSound, (in: 2, out: 0), 44100.0 Hz

Stereo Mix (2- Realtek High Definition Audio), Windows DirectSound, (in: 2, out: 0), 44100.0 Hz
Microphone (2- Realtek High Definition Audio), Windows DirectSound, (in: 2, out: 0), 44100.0 Hz
Stereo Mix (2- Realtek High Definition Audio), Windows WASAPI, (in: 2, out: 0), 48000.0 Hz
Microphone (2- Realtek High Definition Audio), Windows WASAPI, (in: 2, out: 0), 43000.0 Hz
Microphone (Realtek HD Audio Mic input), Windows WDM-KS, (in: 2, out: 0), 44100.0 Hz

Stereo Mix (Realtek HD Audio Stereo input), Windows WDM-KS, (in: 2, out: 0, 48000.0 Hz

Obrdzok 20: Zoznam vstupnych zariadeni.

Sample rate — pomocou tohto parametra je moZzné zmenit vzorkovaciu
frekvenciu vstupného zariadenia. Frekvenciu mo6Zeme nastavit’ v rozsahu od 44100 Hz
do 96000 Hz. Vyssia vzorkovacia frekvencia vernejSie zachovava detaily pri konverzii
analogového signalu na digitalny, ale zvySuje naroky na pamit’, a viac zat'aZuje procesor,

pretoze charakteristiky je potrebné extrahovat’ z vic¢Sieho mnoZstva vzoriek.

Predictive window length — tento parameter urcuje pocet sekind, pocas ktorych
sa zbieraju vzorky. Po nazbierani vzoriek za tento ¢asovy usek sa naraz spracuju ako jeden
ramec a vykona sa predikcia. Zaroven sa za¢inaju zbierat' vzorky pre d’alsi ramec. Dizku
je mozné nastavit od 2 do 10 sekund. KratSie Casové okno spOsobuje, Ze vypocet
charakteristik a predikcia sa musi vykonavat’ CastejSie. Pri nastaveni vicSieho poctu
sekind sa naopak znizi frekvencia predikcie, ale zvySuje sa ndrocnost’ vypoctu
charakteristik, a ich spracovania pred predikciou. Toto nastavenie uréuje dizku ramca aj

pri analyze .wav suboru.
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Buffer size — nastavuje velkost' zasobnika ovladaca vybraného zariadenia.
K dispozicii je velkost’ od 64 do 2048 vzoriek. Nizka kapacita zasobnika ovladaca nuti
naSu aplikaciu k castému vyberaniu vzoriek, a ich presunu do vlastného zasobnika. To
zvySuje zataz procesora. ZvysSenie kapacity zaroven spOsobi aj zvySenie latencie.
Latencia je oneskorenie presunu vzoriek zo zadsobnika ovladaca vstupného zariadenia do
nasej aplikdcie, a typicky sa pohybuje v desiatkach az stovkach milisekind. Nizka
latencia je dolezitd predovsetkym pre ulohy ako napr. nahravanie hudby, a nema vplyv na

vysledky nasho programu, preto odporuc¢ame pouzivat’ zdsobnik s vysSou kapacitou.

Po nastaveni parametrov alebo vybere vstupného suboru sa zobrazi okno,
pomocou ktorého je mozné ovladat’ samotnu analyzu. Na tomto okne sa nachddza aj graf,
ktory zobrazuje priebeh analyzy emocii. Pozostava z dvoch cCasti — jedna zobrazuje
priebeh vstupného signdlu, a druhda pomocou farebného kédu zobrazuje emociu, ktora
bola pre zodpovedajici usek signalu predikovand. Pri analyze v redlnom cCase sa
zobrazuje iba poslednych 5 ramcov. Dovodom pre toto obmedzenie je potreba Castého
prekresl'ovania grafu, ktoré je pri velkom mnozstve vzoriek pomalé. Ak bol nacitany

subor, potom je mozné na graf zobrazit’ vSetky ramce, na ktoré bol subor pri nacitani

rozdeleny, pretoze sa graf vykresli iba raz.

Etan stream

Show g

i 1 2 3 4 5

Settin
. anger dsfuel B A B Reppeess  reatral I sadress SUFPITEE e e

Obrazok 21: Ovladaci panel analyzy.

Pomocou tlacidiel v pravej Casti okna je mozné analyzu ovladat. Niektoré

ovladacie prvky st dynamicky aktivované alebo deaktivované v zavislosti od situacie.

Start stream — tlacidlo otvara prud udajov zo zvoleného vstupného zariadenia. Je
aktivne v pripade, Ze bola zvolena analyza vstupu zo vstupného zariadenia, a prud udajov

nie je otvoreny.
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Stop stream — uzatvara prud udajov. Aktivuje sa po otvoreni prudu udajov,

a deaktivuje po jeho zatvoreni.

Play, Stop — tieto tlacidla su aktivne iba v pripade, zZe bola vybrana analyza .wav

stboru. Pomocou tychto tlacidiel je mozné subor prehrat’, resp. prehravanie zastavit'.

Show log — po predikcii sa uréena emocia zapise do logu. Okrem emocie sa
zaznamenavaju aj informacie o Case zaciatku a konca ramca, pre ktory bola emocia
predikovand. Po kliknuti na toto tlacidlo sa log otvori v novom okne, z ktorého je mozné
cely log skopirovat’ alebo ulozit’ vo formate .csv. Tlacidlo je deaktivované ak je prave

otvoreny prud udajov.

00:00:00 — 00:00:02 —— silence -~
00:00:02 - 00:00:04 -- disgust

00:00:04 - 00:00:06 -- disgust

00:00:06 - 00:00:08 -- anger

00:00:08 - 00:00:10 -- surprise

00:00:10 - 00:00:12 -- surprise

00:00:12 - 00:00:14 -- disgust

00:00:14 - 00:00:16 -- anger

00:00:16 - 00:00:18 -- anger

00:00:18 - 00:00:20 -- happiness

00:00:20 - 00:00:22 -- happiness

00:00:22 - 00:00:24 -- anger

00:00:24 - 00:00:26 -- silence

00:00:26 - 00:00:28 -- silence

00:00:28 - 00:00:30 -- disgust

00:00:30 - 00:00:32 -- surprise

00:00:32 — 00:00:34 —— fear

00:00:34 — 00:00:36 —— neutral

00:00:36 - 00:00:38 -- surprise

00:00:38 - 00:00:40 -- disgust v

Save log

Obrazok 22: Ukazka logu predikcie.

Settings — umoziuje navrat na okno s nastaveniami. Pri otvorenom prude udajov
nie je navrat mozny.
3.5.2 Struktiira programu EmoRec 2

Na obrazku (Obrazok 23) je znazornena vnutorna Struktira nasej aplikacie. Triedy
sme navrhli tak, aby sme ¢o najviac oddelili grafické rozhranie od logiky riadenia

programu. Pri riadeni sme naviac oddelili spravu vstupnych zariadeni a prady udajov

od samotného spracovania udajov a predikcie emocii.
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10Controller

StreamWorker
Lﬂataﬂuffcr
Player
PredictionController
LLngger
I—LugRecurd

riadenic
programu

Obrdzok 23: Struktiira tried.

Main — tato trieda slaZzi ako vstupny bod programu. Vytvara inStancie riadiacich

tried, a spast’a grafické rozhranie na hlavnej slucke.

SettingsGUI, ControlPanelGUI — v tychto dvoch triedach je definované

rozlozenie a funkcie okien nastaveni a ovladacieho panelu analyzy.

HelperFunctions — pomocné funkcie pre zamkynanie a odomkynanie GUI

komponentov. Vyuzivaju ich obidve GUI triedy.

IOController — trieda implementuje funkcie a d’alSie vnorené triedy ovladajlice

pripojené vstupné zariadenia, prud Gdajov z nich a prehravanie nacitanych suborov.

StreamWorker — vnorena trieda v triede IOController. Jej ulohou je otvarat’ prad
udajov na vybranom zariadeni, udrzovat’ ho otvoreny, a zbierat’ vzorky az kym nie je

analyza zastavena.

DataBuffer — vnorena trieda triedy StreamWorker. Je v nej definovana Struktara

zasobnika pre prichddzajuce vzorky, a mechanizmy pre ich d’alsi pohyb.

Player — vnorena trieda v I0Controller. Ulohou prehravaca je naéitanie vzoriek

vybraného .wav suboru a jeho prehravanie.

PredictionController — stard sa o nacitanie modelu pri spusteni programu,

spracovanie rdmcov, extrakciu charakteristik a samotnu predikciu emocii.

Logger — vnorena trieda v triede PredictionController, ktorej tulohou je

uchovavanie zdznamov o emociach, ktoré boli v priebehu analyzy predikované.
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LogRecord — vnorena trieda triedy Logger. Je v nej definovana Struktira zdznamu
logu a funkcie konvertujice zaznam na formu pre vypis v GUI alebo pre zapis do .csv

stiboru.
3.5.3 Princip fungovania programu EmoRec 2

Analyza v reialnom ¢ase — po vybere vstupného zariadenia a nastaveni ostatnych
parametrov (SettingsGUI) analyza za¢ne po kliknuti na tlacidlo Start stream
(ControlPanelGUI). Na novom vldkne (IOController) sa otvori prud udajov z vybrané¢ho
zariadenia (StreamWorker). Prichadzajuce vzorky sa pred spracovanim ukladaji
do zasobnika. Za tymto ucelom sme, sohladom na rychlost, navrhli trojvrstvovy
zasobnik (DataBuffer). Prvua vrstvu tvori FIFO Struktura, ktora slizi na priebezny presun
vzoriek zo zasobnika ovladaca do naSej aplikacie. Tato Struktura je vel'mi rychla, avSak
okrem vkladania a vyberu vzoriek neumoznuje ziadne iné uzito¢né operacie. Pouzili sme
implementaciu z kniznice queue. Vzorky st zprvej vrstvy priebezne vyberané
a presuvané do druhej vrstvy, ktorou je zasobnik ramca — Standardné indexované pole.
Jeho velkost’ zavisi od nastavenia vstupnych parametrov, a je dand ako (sample rate *
predictive window length). Po ziskani kompletného radmca sa vzorky prestivaju do tretej
vrstvy, ktorou je dvojrozmerné pole. V tejto vrstve zasobnika je ulozenych poslednych 5
ramcov (starSie rdmce sa zahadzuju), pricom ramec sa povazuje za najmensiu, dalej

nedelitel'nu, jednotku.

aplikacia ’
} . | | ramce
vstupné | | [TI2[3]4
zariadenie | |
| I -,
| I E * 1 ® el f
| 'E*zm;k}* | B
n = (sample rate * ~
F[FO | predictive window length) I -
rad R 0 I 1 0
1. vrstva | 2. vrstva | 3. vrstva
I zasobnik ramca I zasobnik ramcov

Obrdzok 24: Struktiira zdsobnika.

Po vlozeni nového ramca do tretej vrstvy sa zaroven spusti spracovanie tohto
ramca na novom vlakne. Spracovanie (PredictionController) musi prebiehat’ rovnakym
sposobom, akym boli predspracované data, na ktorych bol natrénovany model

v experimente 2 — z rdmca je orezané ticho na konci ana zaciatku, rdmec je
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normalizovany na hlasitost’ 60 dB, pomocou kniznice Librosa je vypocitanych 13 mfcc
charakteristik, energia a zerocrossing, vykona sa interpolacia charakteristik, a nakoniec
sa matica s charakteristikami transponuje. Model potom z tejto matice predikuje emodciu,
a predikcia sa ulozi do logu (Logger) spolu s ¢asom zaciatku a konca ramca, pricom ¢as
sa pocita od spustenia analyzy. Spracovanie ramca ajeho predikcia sa nevykona
v pripade, ze ani jedna vzorka v rdmci neprekond hlasitost’ -20 dB (pri referencne;j
hodnote, ktorti ako predvolenu pouziva funkcia amplitude to db() z kniznice librosa).
V tomto pripade sa ramec do logu ulozi ako ticho. Nakoniec sa eSte prekresli graf
na grafickom rozhrani (ControlPanelGUI). Na prvu cast’ grafu sa vykresli 5 rdmcov
z tretej vrstvy zasobnika, a na druhu Cast’ sa zobrazi 5 emdcii z logu, ktoré boli pre tieto

ramce urcené.

Analyza stiboru — po vybere .wav suboru z disku (SettingsGUI) sa pren vytvori
prehravac (Player). Prehrava¢ automaticky zisti vzorkovaciu frekvenciu suboru, a nacita
do pamite vietky vzorky. Pole so vzorkami je rozdelené na ramce (ako diZka ramca sa
pouzije hodnota, ktord je pri nacitani nastavend v poli Predictive window length).
Predspracovanie a predikcia postupne prebehnu pre vSetky ramce rovnakym spdsobom
ako pri analyze v redlnom Case (PredictionController). Aj tentokrat sa vysledky predikcie
zapisuju do logu (Logger). Na graf sa potom vykreslia naraz vsetky ramce spolu
s predikciami (ControlPanelGUI). Prehravac takisto disponuje moznost'ou na¢itany subor

prehrat’, pripadne prehravanie zastavit'.
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4 MOZNOSTI VYLEPSOVANIA A ROZSIROVANIA

Po vypracovani vlastného rieSenia je vhodné sa eSte raz zamysliet’ nad celym
postupom, a identifikovat’ kroky, ktoré poskytuji priestor na vylepSenie alebo k nim
existuje alternativny postup. Zamerali sme sa na 4 hlavné Casti — vstupné udaje, ich

spracovanie, experimenty a samotnu aplikaciu.
4.1 VSTUPNE UDAJE

Sprévanie sa modelov v testoch ukazalo, ze najlepsie dokdzali rozpoznat’ emocie
v nahravkach, ktoré pochadzali z rovnakej databazy, na akej boli trénované (RAVDESS).
V testoch so zvySnymi dvomi databazami bola uspeSnost’ predikcie ovela niZsia.
Uspesnost’ modelu je silne zavisla od kvality vstupnych Gdajov. Model nie je pouzitelny
v praxi, ak bol trénovany na nahravkach, ktoré nie su dostatocnym odrazom prejavov
emocii v realite. Ako uz bolo spomenuté (3.2 a 3.4.4), nahravkam, ktoré sme pouzili
na tréning modelov chyba réznorodost’. Obmedzuji sa iba na dve velmi podobné
anglické vety, su priblizne rovnako dlhé, a boli nahrané malou skupinou hercov, ktora
nereprezentuje vsetky vekové kategorie. Nahravok je navySe malo — trénovaciu
podmnozinu tvori 1064 suborov, teda na jednu emociu pripadd 152 suborov. Ich pocet
sme dokazali zvySit augmenticiou, avSak takto ziskané subory st iba upravou

povodnych, a teda nie st rieSenim ostatnych nedostatkov.

LepSim rieSenim by bolo ziskanie tplne novych nahravok. Pocas pisania tejto
prace sme nenasli Ziadnu verejne pristupna databazu, v ktorej by bolo viac stiborov ako
v databaze RAVDESS, a zaroven by v nej boli obsiahnuté vSetky emocie Ekmanove;j
schémy a obidve pohlavia. Jednou z moZnosti je pokusit’ sa ziskat’ napriklad nahravky
z call centier alebo inych zdrojov. Ich vyhodou je, Ze zachytavaja spravanie 'udi a emocie
v realnych situdciach. Problémom modze byt ochrana sukromia, pripadne autorské prava,
a takisto nizka kvalita nahravok. Takéto nahravky by bolo pravdepodobne nutné

kategorizovat’ (teda priradit’ emdciu k nahravke) s pomocou psychologa.

Inym sposobom ako ziskat viac nahravok je vytvorenie vlastnej databazy,
napriklad s pomocou divadelnych hercov. To by vyzadovalo spolupracu odbornikov
z viacerych oblasti — psychologie, lingvistiky a zvukového inzinierstva. Aby bola
novovzniknuta databaza prinosna, musela by obsahovat’ ovela vi¢sie mnozstvo nahravok

(desiatky az stovky tisic), ako sa nachddza v existujliicich databazach. Takato databdza by
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d’alej musela obsahovat’ nahravky viet roznej dizky, a mala by byt nahrata vo vel'mi
dobrej kvalite — v pripade potreby je I'ahsie degradovat’ kvalitné stibory, ako sa pokusit’
vylepsit’ nekvalitné. Takisto je potrebné dbat’ na uniformitu tried. Vytvorit' tak vel'ka
databazu v jednom jazyku moze byt problematické, preto by mohla byt vytvorena
databaza niekol'kych pribuznych jazykov — napriklad slovensko-¢esko-pol'skd databaza.
Proces tvorby novej databazy pravdepodobne bude naro¢ny na c¢as a financie, avSak
dostupnost’ takejto databdzy by znamenala zasadny posun v problematike strojového
rozpoznavania emdocii, pretoze model by bol pri tréningu nuteny najst ovela
univerzalnejSie pravidla, ¢im by sa predislo jeho preuceniu, a bol by ovela viac

pripraveny na reélne situdcie.

4.2 SPRACOVANIE UDAJOV

Niektoré kroky vo faze spracovania udajov pred trénovanim modelu, resp. ich
neskorSieho spracovania v aplikacii, mézu byt’ zlepsené. V predspracovani sme orezali
ticho zo zacCiatku a konca stborov aby sme sa zbavili Casti, ktoré neprinaSaji ziadne
relevantné informacie o emociondlnom kontexte, naopak, mozu skreslit merania
charakteristik. V databazach rec¢i kazda nahravka obsahuje prave jednu vetu, avSak
pri spracovani v readlnom Case nevieme zarucit’, ze veta zacne aj skon¢i v tom istom ramci.
Casto sa stava, ze pauza medzi vetami, ktort by bolo vhodné orezat’, sa nachadza v strede
ramca. Lepsim rieSenim pre aplikdciu by bolo nepouzivat pevnu dizku ramca, ale
spracovavat’ prichadzajiice vzorky dynamicky, a predikciu emoécie vykonavat iba ak
dojde k splneniu urcitych podmienok. Takou podmienkou by mohlo byt vykonanie
predikcie vzdy ked’ hovoriaci dokon¢i vetu. Zaliatok a koniec vety by mohol byt

rozpoznavany podobne ako pri speech-to-text systémoch.

Aby sme €o najviac eliminovali fakt, Ze vstupna uroven signalu moze byt
ovplyvnena technikou a vzdialenostou od mikroféonu, normalizovali sme kazdy subor
na spolo¢ny priemer — 60 dB. Rovnako sme normalizovali aj rdmce pocas spracovania
v aplikécii. VedlajSim efektom je, Ze energické emodcie maji rovnakt hlasitost’ ako
emocie, pre ktoré je typicky skor tichy a nevyrazny prejav. RieSenie problému techniky
a vzdialenosti, ktoré zaroven nebude mat’ podobné nezelané efekty, je kalibracia. Model
by bol natrénovany so sibormi bez normalizacie. Zaroven by sme zistili priemernii
hlasitost’ z nahravok neutralnej emoécie. Pri spusteni programu by sa vykonala kalibracia

— pouzivatel’ by bol poziadany o precitanie vopred daného textu s neutralnym vyrazom.
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Pocas tohto kroku by sa zaroven zistil rozdiel intenzity vstupu a nahravok v databéze,
a na zéklade tohto rozdielu by bola prisposobena hlasitost’ vstupu pocas analyzy. Aj toto
rieSenie ma negativa — praca s aplikaciou sa stane menej pohodlnou, pretoze kalibraciu

by bolo potrebné vykonat’ vzdy pri zmene techniky alebo vystriedani pouzivatel’a.

4.3 EXPERIMENTY

Problémami experimentu 1 st nizka uspeSnost a rychlost. Extrakcia
charakteristik bola v tomto experimente najpomalSia zo vSetkych. Pri¢inou moéze byt
kniznica parselmouth, ktord pouziva pdvodny koéd programu PRAAT, avSak tento
program nebol navrhnuty pre pouzitie v readlnom c¢ase. Vhodnym pozmenenim tohto
experimentu by sme mohli dosiahnut’ vysSiu rychlost’ extrakcie. V stcasnosti su
z charakteristik pocitané hodnoty ako napr. minimd, maximé alebo priemery. Namiesto
toho by sme mohli pouzit’ podobny postup ako v experimente 2, a namiesto pocitania
tychto hodndt zachovat ich spojity charakter (priebeh zakladnej frekvencie, formantov,
intenzity, atd’. v ¢ase). Na predikciu emocii by sme potom pouzili 1D konvoluénii

neuroénovu siet’.

Model v experimente 2 bol najuspesnejsi, avSak esSte stile nie je vhodny
pre pouzitie v praxi. Experiment je vhodné zopakovat s va¢$im poctom mfcc
charakteristik (napriklad pridanim ich derivacii), a zistit’ ako bude ovplyvnend tispesnost’

a Casova narocnost’ spracovania.

V experimente 3 sme v porovnani s experimentom 2 dosiahli o nie€o nizSiu
uspesnost’. ProblematickejSia bola rychlost — spektrogram je potrebné vypocitat’
a nasledne uloZit’ na pevny disk vo forme obrazku. Obrazok sa potom stava vstupom
do 2D konvolu¢ne;j siete. Vynechanie ukladania obrazkov na disk by potencialne mohlo
cely proces urychlit. Ako vstup do konvolu¢nej siete by bola pouzitd matica, ktora
vznikne po vypocitani spektrogramu, avSak podobne ako pri charakteristikdch
v experimente 2, takéto matice by sme najprv museli vhodne upravit’ tak aby mali vzdy
rovnaku velkost’. Aj keby sa takymto sposobom podarilo zrychlit’ spracovanie zvukovych

suborov, k zrychleniu samotnej predikcie pravdepodobne nedojde.
4.4 APLIKACIA

Vyhodou jazyka Python je, ze pren existuje mnoho uzitocnych a jednoducho

pouzite'nych kniZznic, predovsetkym pre rieSenie matematicky zameranych problémov
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a strojové ucenie. K dispozicii je aj niekol’ko kniznic, ktoré dokazu z hlasu extrahovat’
rozne charakteristiky. Moznost’ ich pouzitia je pre nas vel'mi vyhodna, av§ak sposob akym
bol Python navrhnuty ho robi menej vhodnym pre tlohy, ktoré¢ st vykonavané v redlnom

case.

Jednou zjeho vlastnosti je, Ze je to interpretovany jazyk. To znamend, Ze
interpreter Cita inStrukcie, a postupne ich vykonava. Je preto o nieCo pomalsi ako
kompilované jazyky, v ktorych je kod pred spustenim najprv kompilatorom prelozeny
do strojového kodu. V pripade poziadavky spracovavania udajov v redlnom ¢ase moze aj

malé zrychlenie znamenat’ vyrazné vylepSenie programu.

Dalsi problém sposobuju vldkna. Kniznica tkinter musi beZat’ na hlavnej slucke
a akdkol'vek dlhsia tloha spustena na rovnakej slucke by spdsobila zamrznutie grafického
rozhrania. V naSom programe musime konstantne spracovavat’ prud udajov zo vstupného
zariadenia a vykonavat’ predikciu emocii. Aby sme zabranili zamrznutiu GUI, musime
tieto ulohy spustat’ na samostatnych vldknach, avSak v jazyku Python vSetky vytvorené
vldkna beZia na tom istom jadre procesora, pretoze pouziva zamok, ktory sa oznacuje ako
global interpreter lock (GIL). Aj napriek tomu, Ze sme vytvorili viac vlakien, nemdzu
bezat’ skutocne paralelne — GIL si vldkna odovzdavaji a moze bezat’ iba vlakno, ktoré
GIL aktualne ma. Casovo najnaroénejSou tlohou je prekreslenie grafu na grafickom
rozhrani. Ak prekreslenie trva prili§ dlho, mdZe sa stat’, Ze zasobnik ovladaca sa naplni
vzorkami, ale vlakno, s ktorym bol prud udajov otvoreny nedostane GIL v¢as, vzorky sa
nestihnl presunat’ do naSej aplikacie, a zasobnik preteCie. RieSenim by mohla byt
kniznica multiprocessing, ktord umoznuje vytvaranie novych procesov bez obmedzenia
na jedno jadro procesora, avSak vytvarat’ nové procesy je pre nas nerentabilné. Vytvorit’
novy proces trvd dlhSie ako vytvorit' vldkno existujuceho procesu, procesy nemaju

zdiel'ani pamét’ a bolo by potrebné navrhnut’ sp6sob komunikacie medzi nimi.

Za zvéZzenie stoji prepisanie aplikacie do iného jazyka. Vhodnym jazykom by
mohol byt napriklad C#, ktory je kompilovany, a nové vldkna su jadram procesora
pridelované operatnym systémom. Nevyhodou je, ze C# nedisponuje tak Sirokym
vyberom kniznic ako Python. Zaujimavou alternativou by mohli byt aj jazyky C++ alebo

IronPython'®. Je potrebné zaoberat' sa aj dostupnostou a moznostami existujlicich

16 ironpython.net

57



modulov pre potencialne vhodné jazyky (napr. Accord. NET'” pre C#). Ak by sme
na extrakciu hlasovych charakteristik nenasli vhodnti kniznicu, museli by sme si ju
napisat’ sami. Pochopenie, implementacia a odladenie takychto algoritmov vyzaduje
kombinaciu zna¢nych matematickych a programéatorskych schopnosti, aje casovo

naroc¢na.

17 accord-framework.net
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ZAVER

V tejto praci sme experimentdlne preskiumali moznosti klasifikdcie emocii
pomocou neurénovych sieti, a ich vhodnost’ pre pouzitie pri klasifikacii v redlnom case.
Ako metdda s velkym potencidlom v budiicnosti sa ukazuje pouzitie konvolu¢nych
neurdnovych sieti, ktoré ako svoj vstup pouzivaju ¢asovy priebeh mfcc charakteristik.
Tento sposob klasifikécie je vel'mi rychly, a aj napriek nedostatocnym tudajom, ktoré sme

mali k dispozicii na trénovanie modelu, dosiahol dobré¢ vysledky.

Naprogramovali sme vlastné funkéné rieSenie, ktoré pomocou pripojen¢ho
vstupného zariadenia snima hlas pouzivatela, a v redlnom case vyhodnocuje jeho
emociondlny stav. Napriek tomu, Ze takéto rieSenie je velkym krokom k praktickému
pouzitiu, jeho uspesnost’ stale nie je dostato¢nd, pretoze je zavisla predovsetkym
od kvality pouzitého modelu. Preto sme identifikovali Casti rieSenia, ktoré vyzaduju
d’al$ie experimenty a vylepSenia. Dolezité je, ze sme ukazali, Ze aj takto naro¢nu ulohu
je mozné Uspesne vyriesit, a postupnym vylepSovanim dospiet’ az k aplikécii, ktora bude

uspesna aj v praxi.
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