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V rédmci tejto dizertac¢nej prace sme sa venovali vyskumu pokrocilych metodik rozpoznavania
emocionalneho stavu re¢nika z recového prejavu, so zameranim na vyuzitie najnovsich tech-
noldgii v oblasti spracovania signalu a aplikdcii umelej inteligencie, predovsetkym hlbokého
ucenia. Vyskum sa venuje tomu, ako charakteristiky recového signalu a technolégie strojového
ucenia, najmé konvolu¢né neurénové siete (CNN), mozu vyznamne prispiet k efektivnemu
rozpoznavaniu a klasifikdcii emocionalnych stavov vyjadrenych v reci. Analyzovali sme rozne
techniky a modely, pricom sme venovali osobitnti pozornost optimalizacii predspracovania
signalu, vyberu charakteristik a architektiram neurénovych sieti s cielom maximalizacie
presnosti rozpoznavania. Sucastou prace bol velky pocet experimentov, ktoré boli usku-
toénené s pouzitim Berlinskej emocnej recovej databazy a databazy IEMOCAP. Tieto
experimenty demonstrovali, ze dokladné selekcia vlastnosti re¢ového signédlu a ich kombinécii
s vhodne zvolenymi parametrami neurénovych sieti maja zadsadny vplyv na schopnost systému
rozpoznavat emoc¢né stavy s vysokou presnostou. Vo vysledkoch prace je tiez zdoraznovand
dolezitost integracie roznych metdd predspracovania signalu a adaptacia modelov na Specifické
charakteristiky daného typu recovej emocionalnej expresie. Podstatna cast dizertacnej prace
je venovand aj preskiimaniu moznych aplikécii ziskanych poznatkov v praxi. Diskutujeme o
sirokej skale moznych implementacii od zlepsenia interakcii medzi ¢lovekom a pocitacom,
cez inovacie v oblasti zakaznickej podpory, az po pokrocilé diagnostické systémy v medicine
a psycholégii. Napokon, praca nastoluje série otdzok a smerov pre dalsi vyskum, ktory
by mohol dalej rozsirit chapanie a efektivitu rozpoznavania emocionalneho stavu v reci, s
dorazom na vyvoj a implementéciu novych algoritmov a technologickych postupov.
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UvoD

Pri hocijakej emoc¢nej analyze reci je dblezité pochopit, ako je re¢ tvorena. Proces tvorby

rec¢i sa sklada zo Styroch krokov ktoré si:
o myslienka - ¢o a ako chceme povedat;
e jazyk - slovné vyjadrenie myslienky;
e prozddia - stres, intondcia, rychlost hovorenia, kontext, emocie, atd.;
o vzduchové vibrdcie spésobené recovym ustrojenstvom.

Ak méame fyzicky signél, ktorym rec je, tak na jeho analyzovanie je nevyhnutné, aby sme
poznali jeho zakladné charakteristiky. Takéto charakteristiky si: nestacionarita (stacionarne
intervaly v analyzovanom rozsahu od 10ms do 30ms), frekvencny rozsah, rozlozenie energie
(meni sa v ¢ase a vo frekvencii v zavislosti od foném ako st napr., samohlasky, frikativa,
atd., a rozdiel moéze dosahovat az 50dB) a vsSetky st skombinované excitdciou signalu a
odozvou hlasového traktu. Kedze rozpoznavanie emécii v recovom signéli je komplexny
problém, existuje viacero postupov a metdd pre ich detekciu. V stcasnej dobe najviac
prevazuju postupy zalozené na strojovom uceni. V poslednych rokoch sa zvysili aplikéicie
CNN pri spracovani re¢i. Recovy signal je prirodzeny sposob komunikacie s inymi Tudmi. V
oblasti automatického rozpoznavania re¢i (ASR) existuje mnoho aplikdcii, napr. identifikdcia
recnika a je neoddelitelnou sicastou interakcie ¢lovek-stroj. Rozpoznavanie emocii reci
(SER) ma tiez svoje miesto vo vyskume a praktickych aplikacidch. Systémy, ktoré dokazu
efektivne rozpoznat emécie z reci, moézu byt pouzité v réznych bezpecnostnych aplikaciach
napr. bezpecnost starsich obyvatelov zijicich osamote. Inou formou aplikacii mézu byt
zdravotnicki asistenti na detekciu emocionalneho stavu recnikov. Pre Iudi s poruchami
komunikécie, ako je socidlno-emociondlna agnodzia alebo dokonca autizmus, st emédcie tazko
pochopitelné, takze takyto asistent im moéze pomoct pri rehabilitacii. Niekedy je naozaj tazké,
dokonca aj pre zdravych jedincov rozpoznat emocie z reci, takze multimodalne pristupy
mozu zohravat svoju tlohu v tlohdach SER.

V préci sa zameriavame preto na analyzu optimalnej dizky okna a recovej vzorky pre extrakeiu
vlastnosti z recového signalu, pretoze je neoddelitelnou sticastou vypoctu spektrogramu.
Cielom je otestovat rozne ¢asové dlzky okna a analyzovanej recovej vzorky pouZivané pre
vypocet kratkodobej Fourierovej transformécie (STFT) s cielom dosiahnut najlep$iu mieru
rozpoznania.

Problém extrakcie priznakov pre rozpoznéavanie emécii nie je este uplne vyrieseny. S apliké-
ciou strojového ucenia a velkymi komplexnymi databazami sa predstavili rézne koncepty,
napriklad zalozené na autoenkodéroch alebo end-to-end spracovania. Avsak ¢im su systémy



komplexnejsie, tym tazsie je ziskat cenné informécie (vedomosti) o zdkladnych charakter-
istikach rec¢i relevantnych pre rozpoznavanie, pretoze st skryté hlboko v klasifikacnych
modeloch. Preto sa v tejto praci budeme venovat aj analyze roznych zakladnych charakter-
istik reci, ¢asovym, frekvenénym a energetickym aspektom, metédam spracovania signalu
a ich nastaveni pouzivanych na extrakciu zakladnych funkcii pomocou strojového ucenia.
Cielom je néajst relevantné metédy a nastavenia, odhalit mozné zavislosti, ako konkrétne
nastavenia ovplyvnuju presnost, a rozsirit vedomosti o tom, ktoré zakladné charakteristiky
reCi a nastavenia su dolezité pre systémy rozpoznavania emocii a do akej miery. Také rozsiahle
a podrobne vyhodnotené experimenty by mali pomdct pri navrhu efektivneho systém, ktory
nebude vyzadovat nadmerné ladenie.

Jednym z hlavnych dévodov pre hlbsie preskiimanie podrobnosti vlastnosti recovych a
zvukovych signdlov je uvedomenie si skutocnosti, Ze ziadne dve aplikacie nie st tplne
identické. Systémy rozpoznavania reci, ktoré netinavne prekladaji hovorené slovd do textu,
si vyzaduju jemné vnimanie nuans jazyka a dialektov. Z druhej strany, rozpoznavanie
recnika sa viac zameriava na unikatne fyziologické a behavioralne charakteristiky, ktoré
zanechavaja v hlasivkach jedine¢né identifikdtory. Rozpoznavanie emécii v reci sa este
viac vetvi do antropoldgie, dekdéduje komplexné jemnosti, ktoré nesi vahu Tudskych emocii.
Systémy rozkladaju okolité zvuky, aby odhalili vzory alebo anomalie. Variabilita poziadaviek
aplikacie si vyzaduje hlboké skimanie zakladnych fyzikalnych vlastnosti recovych a zvukovych
signdlov. Preskiimanim frekven¢nych pasiem, ¢asovych intervalov, presnosti kvantizicie
signalu a zlozitosti vypoctovych modelov mézu vedci zacat rozplietat skryté zavislosti, ktoré
prevazuju vlastnosti signalu s té¢innostou aplikacie.

Délezitym faktorom pre rozpoznavanie emdcii z reci SER je kvalita pouzitej emocnej recovej
databazy. Jednym z faktorov pre ohodnotenie kvality databazy je stupen prirodzenosti
recovych nahrdvok. Pri pouziti menej kvalitnej databazy hrozi, Zze dostaneme nespravne
vysledky pri vyhodnocovani emoc¢ného stavu ¢loveka, ¢o méze mat negativne nasledky. Preto
sa kladie doraz na spravnu konstrukciu databazy. Vacsina vytvorenych databaz nie je
dostupné pre verejné pouzitie. Preto existuje iba obmedzené mnozstvo databaz, ktoré su
pouzivané vyskumnymi skupinami v oblasti rozpoznavania emécii. Co si véak mozeme na
tychto databazach vsimnut, je to, ze klasifikuju rovnaké druhy emocii — hnev, radost, smutok,
potesenie, znudenie, znechutenie a bez emécie. Tieto databazy si povacsine zamerané na
emécie dospelého ¢loveka. Pre experimenty v tejto praci sme zvolili dve verejne dostupné
databizy Berlinska emo¢nd databiza [1] a IEMOCAP [2] vzhladom na ich velkost, kvalitu
zvukovych nahravok, ucelenost dat a ich pouzivanie v sicasnom vyskume.

Berlinsku emo¢nt databazu [1] tvoria nahravky od 10 hercov, 5 muzov a 5 Zien, ktori
predvadzali emdcie vyslovovanim 10 nemeckych viet, 5 viet bolo kratkych a 5 dlhych, ktoré
st pouzitelne v kazdodennej komunikacii. Nahravky boli ziskavané v nizko odrazovej komore
za pouzitia s vysoko kvalitnym nahravacim zariadenim. Databéza obsahuje celkovo 800
nahravok rozdelenych do 7 emoc¢nych skupin. Celkova databdza bola podrobena testu a
ohodnotend vzhladom na jej rozpoznatelnost a prirodzenost emécii. Emoécie rozpoznané s
uspesnostou vyssou ako 80% a ohodnotené viac ako 60% posluchéacémi ako prirodzené, boli
zaradené do emocnej skupiny vyslednej databazy. Vyber emocii bol zo standardnej skupiny,
ktora sa bezne pouziva vo vyskumnej ¢innosti. St to tieto emodcie: stastie, hnev, strach,
potesenie, znechutenie, smiitok a neutral. Databaza bola tvorend ludmi, ktori sa prihlasili
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na toto nahravanie prostrednictvom reklamy v novinach. Zamer bol pouzif nehercov na
vytvorenie jednotlivych nahravok emoécii. Okolo 40 Tudi sa prihlasilo a boli pozvani na
nahravacie sedenia. Skupina expertov potom vyselektovala skupinu 10 Tudi, ktori predviedli
najkvalitnejsie zahranie emécii. Napokon sa zistilo, ze vSetci tito 10 Tudia boli absolventmi
hereckej skoly. Nahrdavky boli nahravané so vzorkovacou frekvenciou 48 kHz a neskér pod
vzorkované na 16 kHz.

Databaza IEMOCAP (angl. Interactive Emotional Dyadic Motion Capture) [2] je multimod-
alny stbor dyadickych konverzacii medzi hercami urceny na vyskum v oblasti rozpoznavania
a analyzy emécii. Nahravky v databaze st od 10 hercov (5 muzov a 5 zien), ktori boli
trénovani na improvizaciu konverzacii zalozenych na 10 vopred definovanych scendroch. Herci
boli pouceni, aby sa navzdjom rozpravali, a zdroven prezivali cely rad emécii, ktoré boli
vyvolané roznymi technikami, ako napriklad poziadanim hercov, aby si spomenuli na osobné
zazitky, pouzili rekvizity alebo zahrali scenare. Stubor obsahuje priblizne 12 hodin audio
a video nahrévok v celkovom pocte 5528, rozdelenych do 5 emocnych tried (hnev, stastie,
smutok, neutrél, frustracia). Konverzacie boli nahravané v stidiovom prostredi s pouzitim
vysoko kvalitnych nastrojov. Vzorkovacia frekvencia audio nahravok je 16kHz.

Ciele dizertacnej prace

7 rozsiahleho studia stcasného stavu riesenej problematiky vyplynulo, Ze rozpoznavanie
emécii z recového signalu je rychlo rastica oblast a pocet publikovanych rieseni kazdym
rokom rastie. Velky doraz sa kladenie najmé na vyber klasifikdtora do emoc¢nych tried a nie
az tak na predspracovanie recového signalu. Existuju stale nezodpovedané otazky v tejto
oblasti a z tohto dévodu si ako ciele volime:

e Vyber optimalnych parametrov a architektiry hlbokej neurénovej siete na rozpozna-
vanie emécii z recového signidlu. Ocakavame, Ze tieto optimalne parametre a nastavenia
vyplyni z hlbokej ¢asovo frekvencnej analyzy tc¢innosti priznakov z hladiska:

— frekvencéného rozsahu rec¢ového signdlu — vyuzitie inych frekvencnych rozsahov

ako pri rozpoznavani reci

— velkosti a typu pouzitej banky filtrov — predpokladdame vyuzitie gamma ténovych
filtrov pre zvySenie uspesnosti klasifikdcie

— pouzitia roznych oknovych funkcif s réznymi dizkami a velkostou prekryvu —
vyber optimalnych parametrov (velkost, prekryv, sklon) nastavenia oknovych
funkcii

— typu pouzitych priznakov — koeficientov spektrogramu, MFCC koeficientov, LPC
— velkosti pouzitého ¢asového tseku recového signdlu ako vstupu do klasifikatora

o Vytvorenie uceleného systému na rozpoznavanie emoécii, ktory bude tvorit:
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— blok predspracovania rec¢ového signdlu s optimalnymi parametrami ziskanymi
casovo frekvenénou analyzou

— vhodné architektira pre rozpoznavanie emécii, na zdklade porovnania vykonnosti
s existujicimi archichekttrami

o Vyhodnotit Gc¢innost vytvoreného systému na zvolenej databaze (Berlinska emoc¢na
databéaza) a IEMOCAP

¢ Vyhodnotit u¢innost vytvoreného systému na ostatné aplikacie rec¢ového signalu ako
su rozpoznavanie recnika, rozpoznavanie re¢i a rozpoznavanie zvukovych udalosti



CASOVA MODIFIKACIA PRIZNAKOV
RECOVEHO SIGNALU NA KLASIFIKACIU
EMOCII

V tejto kapitole prezentujeme analjzu casovej dizky okna a dlZky recového segmentu na
rozpozndvanie emocii reci. Vykonali sme nase testy na spektrogramoch vypocitangch z roznych
okien roznej dizky v case a trénovali sme naSu architektiru konvolucnej neurénovej siete
s dvoma konvolucngmi vrstvami a jednou plne pripojenou vrstvou. Chelom bolo zistit, aké
rozlisenie spektrogramouv, ¢i uZ casové alebo frekvencné, je lepsie na tspesné zatriedenie
recového signdlu do siedmich emocénijch tried. Podla naSich vysledkov je sprdvna volba dlZky
okna doleZitd pre rozpozndvanie emdcii reci. Presnost zdvisi od dlZky okna a presahu po sebe
nasledujucich ramcov. Vysledky ukazuji, Ze predspracovanie recového signdlu v casovej oblasti
hrd dolezita wlohu pre systém SER, a to aj pri pouziti CNN ako klasifikdtora.
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Materialy a metody

Vlastnosti reci sa s ¢asom vyrazne menia. Je to jej prirodzend a peknd vlastnost, ale klasické
pouzitie diskrétnej Fourierovej transformacie (DFT), nie je mozné. Vacsina foném ma
re¢ové vlastnosti nemenné v kratkych casovych tsekoch (priblizne 5-100ms, pre praktické
aplikdcie sa pouziva rozsah 10-30ms). Preto sa aplikdcia casovo kratkeho okna na signal
javi praxi ako relativne tspesna technika. Vacsina metdd spracovania reéi preto berie ako
vstup kratky casovy tusek recového signdlu. Tento kratky casovy tsek signdlu nazyvame
rémec. Oknovanie je metéda, ktord nejaky signal vynésobi oknovou funkciou koneénej dizky.
Vysledkom je signél s koneénou dizkou. ktory je modifikdciou vstupného signalu. Tvar
okna v oblasti spracovania reci nehra zvlast velka tlohu, no méze pri niektorych aplikdciach
jemne zlepsit vykonnost daného systému. Mozeme povedat, ze oknova funkcia sa pouziva na
lokalizaciu rec¢ového signalu v ¢ase. Vo vseobecnosti je na svojich okrajoch z0zend, aby sa
zabréanilo neprirodzenym preruseniam v rec¢ovom segmente. Pre nase potreby si zadefinujeme
Hammingovu, Bartlettovu a pravouhli oknovi funkciu.

Hammingovo okno je optimalizovand verzia Hannovho okna. Koeficienty tejto oknovej funkcie
su optimalizované, aby sa dosiahla minimélna troven prvého bo¢ného laloku. Podobne ako
Hannovo okno, Hammingovo okno je jedna periéda vyvyseného kosinusu, avsak jeho zdporné
hodnoty presahuji nad nulovii os. Hammingova oknova funkcia je nespojitda v amplitide na
jej koncoch (skokové zmena amplitidy z priblizne 0.08 na 0). Hammingovo okno definujeme

v Case ako:

0.54 + 0.46c0s (Z£) , prelt| <
f(t) = (%) : (2.1)
0, inde

s odpovedajicou FT:

F(Q) = 1.08 (S”L(QT)) +0.46 {sin (g()Q:;/ri nr) | sin (éQ__WZ 7)) (2.2)

kde €2 je z intervalu (—oo;00). Vztah medzi (2.1) a (2.2) vieme zapisat ako:

(2.3)

; 1.087% — 0.1692272) sin(Q
[0.54+ 0.46cos <7T>} <E> ( 08~ 0.16Q2*1 )szn( 7)
[t <7

T Q(m2 — 0272)
Asymptoticky itlm Hammingovho okna je 0.16Q2~!. Hammingovo okno sa dlhodobo pouzivalo
pri spracovani telefénneho signalu kedy 8 bitové kodeky boli Standardom desiatky rokov.
Pre kvalitnejsie spracovanie audio signdlu mézu byt vyzadované kvalitnejsie okna, najmé ak
tieto okna funguja ako dolno priepustné filtre.

Bartlettovo (trojuholnikové) okno je vysledok konvolicie dvoch pravouhlych okien s polovic-
nou dizkou, s prihliadnutim na velkost magnitidy tychto dvoch pravouhlych okien. Bartlet-
tovo okno vieme v Casovej oblasti vyjadrit ako:
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Ft) = N 2.4
Q 0, inde 24
s odpovedajicou FT:
2
FQ)=r (QT (2.5)
2

kde Q je z intervalu (—o0; 00).
Vlastnosti Bartlettovho okna si:
« je vysledkom konvolicie dvoch pravouhlych okien dizky (7 —1)/2,
o hlavny lalok je dva krat §irsf ako pri pravouhlom okne dizky 7,
¢ cCasto sa implicitne pouziva na vzorkovanie korelacii koneénych javov.

Pravouhlé okno, tiez nazyvané rovnomerné okno alebo ,,box car“ kvoli jeho tvaru, definujeme
ako:

1 pret]| <7
ft) = , (2.6)
0, inde
kde 7 je casovy interval trvania jedného okna. Odpovedajicu FT vieme vyjadrit ako:
27sin ()
F(Q) = 27sin(Q27) (2.7)
Qr

kde Q je z intervalu (—o0; 00).

V nasledujucich experimentoch sme pouzili Berlinsku databdzu emécii. Ako vstup do nasho
modelu sme rozdelili spektrogramy do blokov s pozadovanou dizkou v ¢ase pomocou posunu
o 10 ramcov. Kazda sekvencia bola oznacena triedou danej emécie, pretoze celd nahravka
bola oznacena danou emoéciou. Pouzili sme CNN s dvoma konvolu¢nymi vrstvami, ktorej
architekttra je zobrazena na obr. 2.1. Déavka na na trénovanie CNN bola nastavend na velkost
256 FV a parameter ucenia pri trénovani bol 0.01. Vykon architektiry bol vyhodnoteny 10
nasobnou vzijomnou validdciou. 80% tdajov sa pouzilo na trénovanie, zvysnych 20% na
testovanie. 20% trénovacich dat sme pouzili na validdciu pocas trénovania.
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Vstup Mapy Mapy Mapy Mapy Skryté Vystup
1 priznakov priznakov priznakov priznakov neurony 7
16 16 32 32 128

"

=

Konvoluéna Zhlukovacia Konvolu¢na Zhlukovacia Plne prepojena
vrstva vrstva vrstva vrstva vrstva
5%5 2x2 5x5 2x2

Obr. 2.1: Pouzitd architektiira CNN pre experimenty.

Vysledky a dikusia

Ako vstup do nasho modelu sme rozdelili spektrogramy do blokov s pozadovanou dizkou v
¢ase pomocou posunu o 10 ramcov. Kazd4 sekvencia bola oznacena triedou danej emocie,
pretoze celd nahravka bola oznacend danou eméciou. Pouzili sme CNN s dvoma konvoluénymi
vrstvami, ktorej architektdra je zobrazena na obr. 2.1. Davka na na trénovanie CNN bola
nastavena na velkost 256 FV a parameter ucenia pri trénovani bol 0.01. Vykon architekttry
bol vyhodnoteny 10 ndsobnou vzdjomnou validaciou. 80% tidajov sa pouzilo na trénovanie,
zvys$nych 20% na testovanie. 20% trénovacich dat sme pouzili na validéciu pocas trénovania.

V prvom experimente sme hladali optimalnu dizku rdmca recového signalu pre rozpoznévanie
emocii z hladiska presnosni klasifikdcie. Pouzili sme Hammingovo okno pre STFT na
nespracovany recovy signdl segmentovany do 256 dlhych rdmcov s 50% prekrytim susednych
ramcov. Aby sme nagli vhodné trvanie recového signalu na dspesné rozpoznanie emocii,
trénovali sme a testovali nasu siet so segmentami re¢ového signalu dizky 0.25 s, 0.5 s, 0.75
s, 1s,1.25s a 1.5 s. So vzorkovacou frekvenciou 16 kHz, oknom dlhym 256 vzoriek a
50% prekrytim predstavuje 1 snimka funkcie 16 ms dlhy recovy signédl. Vysledky ukazuju,
7e na rozpoznanie emocii z recového signalu reprezentovaného spektrogramom je vhodné
skimat 1.5 s dlhy interval recového signdlu. V priemere 1.5s dlhy analyzovany recovy
signal bol najlepsi spomedzi testovanych dizok sekvencii. Mozeme pozorovat, Ze zvySenie
diéky sekvencii malo obrovsky vplyv na vykon nasho modelu. Model trénovany na dlhsich
sekvencidach fungoval lepsie ako trénovany na kratsich sekvenciach. Mo6zeme tiez pozorovat,
ze medzi 1.25 a 1.5 s dlhymi sekvenciami je len malé zvySenie presnosti. Pri sekvenciach
dlhsich ako 1.5 s méze nastat problém, pretoze niektoré vyroky v databdze nie su dlhsie
ako 1.5 s. Sposobilo by to redukciu siboru tdajov a nemohli by sme spravne porovnavat
nase vysledky. Stoji tiez za zmienku, Ze pocet trénovacich a testovacich dat klesal s rastiicou
datovou dimenziou v priebehu casu. Znamena to, ze s dlhsim casom trvania vstupu signalu
zmensujeme mnozinu udajov.
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Tab. 2.1: Zavislost medzi dizkou analyzovaného rdmca a velkosti datasetu.

Analyzovana , . . L

dizka 8 Trénovacie Testovacie Validacné Spolu
0.25 9750 3048 2438 15236

0.5 8781 2745 2196 13722
0.75 7784 2433 1947 12164

1 6812 2130 1704 10646

1.25 5840 1826 1461 9127

1.5 4788 1497 1198 7483

Tab. 2.1 ukazuje zévislost medzi velkostou stboru tdajov a dizkou analyzovanej sekvencie.
Mbzeme pozorovat, ze pre sekvencie s dizkou 0.25s je viac ako dvakrat vacsi sabor udajov
ako pre sekvencie s dizkou 1.5 s. Systém bol hodnoteny na sekvenénej Grovni. Na zéklade
praktického vyuzitia moézeme vyuzit klasifikdciu na trovni vypovede. Z kazdého vyroku
ziskame niekolko sekvencii a vyhodnotime ich pomocou nasho natrénovaného modelu. Vys-
tupné trieda (kategoéria) pre vyrok bude té, ktord sa najcastejsie vyskytuje v klasifikdcii na
urovni sekvencie (vi¢sinové kritérid). S tymto pristupom mézeme dosiahnut lepsie vysledky
v rozpoznavani emocii.

Naledujiice experimenty suviseli s typom pouzitého okna pre vypocet spektogramov pomocou
STFT a ich prekryvmi. Najprv sme testovali vztah medzi presnostou a pouzitou segmentaciou,
t. j. dizkami rdmcov a presahmi. Dizky snimok riadia kompromis medzi ¢asovym a
frekvenénym rozlisenim, zatial ¢o presahy ovlyvinuja casové rozlisenie, mnozstvo dostupnych
tréningovych déat a ich redundanciu. V oboch experimentoch je viditelny trend velkosti
prekrytia, ktory je skor nezdvisly od dizky rdmca, t.j. vyssie prekrytia vedu k lepdej presnosti.
To naznacuje, Ze vySsi pocet snimok (vySsie prekrytie) v spektrogramoch, ktoré zvysuju
jeho ¢asové rozlisenie a redundancia, je prinosom pre klasifikiciu CNN. Na druhej strane
testované dlzky snimok neboli dominantnymi faktormi pre presnost, kedze vietky dizky
dokézali zaznamenat rovnaky vykon na 10% trovni vyznamnosti, t. j. ¢asovo-frekvencéné
rozliSenie dané dizkami snimok v testovanom rozsahu je vyhovujice pre SER. Najlepsie
vysledky pre 4 kHz frekvenény rozsah dosiahli nastavenia s dizkou okna 10ms a 25% prekryvom
(64.97 + 5.1%), s dlzkou okna 20ms a 50% prekryvom (64.89 4 5.05%) a s dlzkou okna 30ms
a 25% prekryvom (65.9 4+ 4.32%). Pre 8 kHz frekven¢ny rozsah dosiahli nalepsie vysledky
nastavenia s dlzkou okna 10ms a 25% prekryvom (64.5 + 4.32%), s dlzkou okna 10ms a 50%
prekryvom (65.21 4 4.7%), s dlzkou okna 20ms a 25% prekryvom (65.42 + 3.69%) a s dizkou
okna 30ms a 50% prekryvom (64.81 + 5.2%). V oboch experimentoch je viditelny trend
velkosti prekrytia, ktory je skor nezavisly od dlzky rameca, t.j. vyssie prekrytia vedud k lepdej
presnosti. To naznacuje, Ze vyssi pocet snimok (vyssie prekrytie) v spektrogramoch, ktoré
zvysuju jeho Casové rozlisenie a redundancia, je prinosom pre klasifikiciu CNN. Na druhej
strane testované dizky snimok neboli dominantnymi faktormi pre presnost, kedze vietky dizky
dokézali zaznamenat rovnaky vykon na 10% trovni vyznamnosti, t. j. ¢asovo-frekvencéné
rozligenie dané dizkami snimok v testovanom rozsahu je vyhovujice pre SER.

Dals{ experiment bral do tvahy dizky a posuny (doplnok k prekrytiu) re¢ovych blokov, ktoré
sa pouzivajui na vytvaranie spektrogramov, t.j. FV pre klasifikiciu CNN. Cim dlhsf je blok,
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tym viac informécii je poskytnutych, avsak extrémne dlha cast rec¢i moze potencialne pokryt
zmeny emoécii a znizit mnozstvo dostupnych tréningovych dat. Ked uvazujeme o posune
susednych blokov, ¢im vacsi je posun, tym menej blokov je dostupnych, ale susedné bloky
s menej nadbytoéné. Boli testované vplyvy dlzok spektrogramov (0.5,0.8,1al2s)v
kombinécii s ich posunmi (0.1, 0.2 a 0.4 s) pre hornu frekvenciu 8 kHz. Hornd hranica 1.2 s
pre dlzky spektrogramov bola dand najkratsim zdznamom v databéze. Najlepsie vysledky
dosiahli experimenty pre spektrogramy s dizkou 1s a 0.1s posunom (64.95 & 3.7%), s dlzkou
1.2s a 0.1s posunom (65.98 + 4.05%) a s dlzkou 1.2s a 0.2s posunom (64.7 + 4.1%). Z
vysledkov je zrejme, ze ¢im dlhsie bloky (spektrogramy v ¢ase), tym lepsie presnosti, avsak
nad 1s sa zdalo, Zze narast sa zacal nasytovat. Velkosf posunov medzi spektrogramami
posobila vo vsetkych pripadoch opacne, t.j. ¢im dlhsi posun, tym horsia presnost. To
znamend, ze mnozstvo tréningovych dat prevazovalo nad zvySenou redundanciou medzi

FV.

U¢inok aplikovanych okien, t. j. Boxcar, Bartlettove a Hammingove v kombinécii s roznymi
velkostami ramca reci, sa zvazoval v poslednej sérii experimentov zahinajicich segmentaciu.
Vykonali sme experimenty pre vyssie uvedené okng s dizkami: 10, 20 a 30 ms a maximalnou
frekvenciou 4 kHz a 8kHz Pre maximalnu frekvenciu 4kHz fungovali oknd pomerne rov-
nako (priemerné presnosti 63-66%), avsak v pripade maximalnej frekvencie 8 kHz sposobila
charakteristika pomalého poklesu frekvencie Boxcar Statisticky vyznamny pokles presnosti
bez ohladu na dizku rdamca (pokles priemerne takmer 2%). To méze naznacovat, Ze pri
zvazovani vyssich frekvenénych rozsahov je aliasing s dlhym chvostom pre aplikdcie SER horsi.



CASOVO FREKVENCNA ANALYZA
RECOVEHO SIGNALU PRE VYBER
OPTIMALNYCH PRIZNAKOV NA
KLASIFIKACIU EMOCII

V tejto kapitole prezentujeme analjzu casovej dizky okna a dlZky recového segmentu na
rozpozndvanie emocii reci. Vykonali sme nase testy na spektrogramoch vypocitangch z roznych
okien roznej dizky v case a trénovali sme naSu architektiru konvolucnej neurénovej siete
s dvoma konvolucngmi vrstvami a jednou plne pripojenou vrstvou. Chelom bolo zistit, aké
rozlisenie spektrogramouv, ¢i uZ casové alebo frekvencné, je lepsie na tspesné zatriedenie
recového signdlu do siedmich emocénijch tried. Podla naSich vysledkov je sprdvna volba dlZky
okna doleZitd pre rozpozndvanie emdcii reci. Presnost zdvisi od dlZky okna a presahu po sebe
nasledujucich ramcov. Vysledky ukazuji, Ze predspracovanie recového signdlu v casovej oblasti
hrd dolezita ulohu pre systém SER, a to aj pri pouziti CNN ako klasifikdtora.
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Materialy a metody

Ako uz bolo uvedené, je dodlezité analyzovat re¢ v ¢ase a frekvencii sticasne. Pre analyzu
casovo premenlivych nestaciondrnych signalov ako je napr. recovy signal, je vhodnejsie
aplikovat FT na kratke éasové tseky signalu ako na cely signal. Tato operacia sa nazyva
kratkodobd Fourierova transformdcia (dalej len STFT) a definujeme ju ako:

oo .
X(7,w) = / 2(D)w(t — 7)e I dt (3.1)
—o0
kde z(t) je analyzovany signdl a w(t) je oknova funkcia so stredom v t. Oknova funkcia
oreze signal v okoli ¢t a FT bude teda lokdlnym odhadom v okoli tejto casovej instancie. Pre
potreby digitdlneho spracovania signalov definujeme STFT diskrétnu v case ako:

X(n,w) = i z[m]w[m — nje ™ (3.2)

m=—0o0

kde xz[m] je navzorkovany signal a w[m] je pouzitd oknové funkcia. Treba si vSak uvedomit,
ze v tomto pripade je m diskrétna premennd na rozdiel od w, ktord zostava spojité.

Standardny spdsob poéitania STFT je s pouzitim kladného okna w(t) nejakého tvaru, ktoré
je symetrické okolo nuly s energiou [ |w(t)|2 dt = 1. Podobne ako pre klasickii FT a jej
spektrum, pre STFT vieme definovat spektrogram ako:

S, (t,w) = | X (¢, w)]? (3.3)

ktory je velmi casto pouzivany pre analyzu ¢asovo premennych a nestaciondrnych signalov.

Délezitym krokom v ASR a SER systémoch je extrakcia vhodnych priznakov, ktoré zvyraznia
sledovany obsah (re¢, emécie a pod.) a potlacia neziadici obsah (napr. sum). Melove
frekvencéné kepstralne koeficienty (dalej len MFCC) st dnes asi najcastejsia reprezentacia
signalu pouzivana pri rozpoznavani rec¢i. Dévodom, pre¢o sa MFCC vyuzivaji v SER, je to,
ze MFCC upravuju signal tak, ako ho priblizne vnima Tudské ucho. Ludské ucho je $pecifické
tym, ze nevnima jednotlivé frekvencie zvukového signalu linedrne — v nizsich frekvenc¢nych
pasmach je citlivejsie, zatial ¢o vo vyssich menej. Postup vypoctu MFCC mo6zeme rozdelit
do piatich krokov:

1. rozdelenie vstupného signalu do kratkych casovych ramcov
2. vypocet vykonového spektra

3. vypocet banky filtrov v Mel mierke

4. aplikovanie banky filtrov na vykonové spektrum

5. vypocet diskrétnej kosinusovej transformacie
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Banky filtrov (BF), zvlast sluchovo orientované, si velmi populdrne néstroje na extrakciu
relevantnej informéacie vokalneho traktu (spektralna obélka). Ich dizajn odzrkadluje rézne
fenomény vnimania zvuku a sluchové modely. Psychoakustikd pokryvaju viac aspektov,
preto boli odvodené rézne skaly a suvisiace BF v zdvislosti od urcitého fenoménu, na ktory
sa zameriavame. Medzi tieto skaly patri napr. Melova, Barkova a gammaténova skéla.

Mel frekvenc¢na BF pozostava z trojuholnikovych pasmovych filtrov, ktoré napodobnuja
ludsky sluchovy systém. BF je zalozena na nelinedrnej frekvencénej skale - Mel. Matematicky
tento vztah vieme vyjadrif ako:

f
finer = 1127.011n (700 + 1) (3.4)
kde fe je frekvencia v Meloch a f je linedrna frekvencia v Hertzoch. VyssSie spomenuté
trojuholnikové filtre sa prekryvaju tak, ze spodna hranica jedného filtra je umiestnend v
strednej frekvencii predchadzajticeho filtra a horna naopak v strednej frekvencii nasledujiiceho
filtra. Maximalna odozva filtra, teda vrchol trojuholnikového filtra, sa nachadza na strednej
frekvencii filtra a je normalizovand na jednotkovit hodnotu. Stredné frekvencie série filtrov
st rovnomerne rozlozené pozdlz frekvencnej stupnice Mel. Vystup m-tého filtra X,,, m6zeme
vyjadrit nasledujicim vztahom:

N
|

Xpm= Y [SEIP[Hpk]]; 1<m<M (3.5)
k=0

kde |Hy,[k]| je frekvencénd magnitida m-tého filtra, S[k] je spektrum N-bodovej FFT okno-
vaného rameca.

Barkova BF je navrhnuta tak, aby napodobmiovala spésob akym Tudské ucho spracovava
zvuk a to rozdelenim frekven¢ného spektra do kritickych pasiem. Kazdé pasmo mé svoj
pasmovy filter, ktory je rozmiestneny podla Barkovej skaly. Barkove BF si zalozené na
psychoakustickom vyskume ktory ukéazal, ze Iudské ucho je viac citlivé na frekvenéné zmeny
v urc¢itych bodoch spektra. To znamend, ze priznaky extrahované Barkovou BF moézu byt
obzvlast dolezité pre rozpoznavanie embcii, pretoze tzko suvisia so spésobom, akym sa
emocie prenasaju prostrednictvom zmien vysky tonu, rytmu a inych akustickych prvkov.

B 0.76 f %
foark = 13 arctan (1000> + 3.5arctan ((7500) ) (3.6)

Lichobeznikovy tvar filtrov Barkovej BF je definovany ako:

USSP fo—B/2< f < f.

PPl £+ B/2<f<fo+B
0, inde

kde k je index filtra, f. je stredova frekvencia a B je sirka pasma. Vystup filtra je definovany
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ako suma kazdého bodu FFT recového vykonového spektra a vah filtrov.

N
N

Xom= Y |SKI|Hnlk]|; 2<m<M-1 (38)
k=0

kde |S[k]|? je spektrum N-bodovej FFT oknovaného rdmca a |H,,[k]| st vahy filtrov m-tého
Barkovho filtra.

Gammatonové filtre si navrhnuté tak, aby napodobnovali spravanie kochlei (taktiez znamy
ako slimék) v ludskom uchu, o ktorom je zndme, ze je citlivejsi na urcité frekvencéné
rozsahy. Vysledkom je, Ze gammaténova banka filtrov je efektivnejsia pri zachytavani
jemnych spektralnych detailov vo zvukovych signaloch, vdaka ¢omu je efektivnejsia pre
rieSenie problémov, ktoré si vyzaduji presnu frekvenéni analyzu, napriklad rozpoznévanie
emocii re¢i. Impulzova charakteristika jednotlivych filtrov v banke je definovand ako:

g(t) = at" e ™ cos(2mfu + ); >0 (3.9)

kde n je stupen filtra, ¢ je fazovy posun, f. je stredova frekvencia a b je sirka pasma. Ludska
kochleu mo6zeme modelovat pomocou pravouhlych sluchovych filtrov, ktorych sirky pasma
nazyvame ERB (ekvivalentna pravouhld sirka pasma). Vystup filtra je definovany ako suma
recového vykonového spektra a vahovanych FFT koeficientov.

N
Yo

Xom= > ISk |Hnlk]]; 1<m<M (3.10)
k=0

kde |S[k]|? je spektrum N-bodovej FFT oknovaného rémca a |H,,[k]| je frekvencna odozva
m-tého gammatdénového filtra.

Najrozsirenejsim modelom na produkciu reéi je linedrny model s ¢asovym variantom vyuzi-
vajuci koeficienty linedrnej predikcie (LPC). Model kombinuje excita¢ny signal s parame-
trami vokalneho traktu na vytvorenie recového signalu. Hlasovy trakt je reprezentovany
celopdlovym filtrom, ktory priamo modeluje formantové frekvencie, zatial ¢co modelovanie
nil (nosovych foném) je zvycajne neefektivne. V désledku vypoétového procesu (priemernd
stvorcova chyba) moézu byt vyssie formanty s nizSou energiou zanedbané. Preto je bezné
vykondvat vysokopriepustni filtraciu (preddéraz), ktord odstranuje efekt dolnopriepustného
filtra zvuku Siriaceho sa do otvoreného priestoru. S parametrami modelu a recovym signilom
je mozné odhadnut budiaci signal pomocou inverznej filtracie. Budiace signaly vac¢sinou nesu
prozodické informécie, napr. zakladnu frekvenciu, zisk, a preto mézu byt zaujimavé aj pre
systémy SER. Casovo diskrétny ¢asovo premenny linearny systém slizi na simuldciu tunelu
hlasového ustrojenstva. Generdtor budenia simuluje rézne generovania zvukov hlasového
astrojenstva. Jednotlivé vzorky recového signdlu si potom vystupom z ¢asovo premenného
linedrneho signalu. Kratkodoba frekvencna odpoved linedrneho systému tvaruje hlasové
astrojenstvo. Prenosova funkcia takéhoto linedrneho systému diskrétneho v ¢ase moze byt
vyjadrenda ako:

H(z) = Slobez " _bo [Thl, (1 —dpz?)

= = (3.11)
1- 25:1 apz~! H{cvzl(l —cpz7l)
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kde ay, a by st parametre hlasového ustrojenstva, ¢ st pély prenosovej funkcie H(z), z ktorych
niektoré lezia v blizkosti jednotkovej kruznice a tak vytvaraju rezonancie na modelovanie
formantov a dj st nuly prenosovej funkcie, ktoré je mozné pouzit na modelovanie nasély a
frikativa. Budiaci signal, vytvarany generatorom budenia, sa lisi pre znelé a neznelé zvuky.
Pre znelé sa sklada z urcitého sledu impulzov, ktoré st generované s periédou zakladného
hlasivkového ténu, a pre neznelé je tvoreny cCisto Sumom. Nasledne je eSte tento signal
zosilneny a potom az privedeny do linedrneho systému ktory modeluje rec.

Fazové spektrum sa pri analyze re¢i z mnohych dévodov velmi ¢asto nepouziva. Konstrukcia
fazovych spektrogramov predstavuje dva hlavné problémy: fizovi diskontinuitu pozdiz
frekvenénych a ¢asovych osf. Na potladenie diskontinuity pozdiZ frekvenénej osi sa moze
pouzit rozbalenie fazy, ¢o je v diskrétnom pripade nejednoznacné. Aby to bolo robustnejsie,
mbze sa pouzit vzorkovanie na zvysenie frekvencie faktorom M. Dalsi zdroj fazovej variability
prameni zo spracovania ¢asovo posunutych ramcov. Cielom je kompenzovat fazy periodickych
signalov tak, aby boli konStantné bez ohladu na polohu ramca, t.j. odstranit fazové modifikacie
sposobené spracovanim casovo posunutych ramcov, a zaroven sledovat ich prirodzeny vyvoj
obsiahnuty v skutoc¢nych recovych signidloch. Priamym riesenim je elimindcia dobre znamej
vlastnosti kruhového ¢asového posunu (DFT) pre kazdy rdamec (m) takto:

2rkSm

B (8) = [ om(k) — T (3.12)

2m
kde S je posun ramca, k je frekvenény index, N je dizka rdmca, ©m a ¢, st povodné a
kompenzované fazy a 27 je modulo operacia. Zistili sme vSak, ze tito standardni metédu
nemozno priamo pouzit v pripade navzorkovanych frekvenénych zloziek (podla faktora M,
t.j. budit NM frekvenéné zlozky vypocitané z rdmca N vzoriek). V takom pripade sme
odvodili frekvencne zavislé kompenzacné Cleny, ktoré sa maju aplikovat na pévodny signél

x(n) pred DFT. Kompenzovany signal Zcomp 1 sa vypocita ako v 3.13.

—j2nwkS

Teomp k = x(n)e NM ne{S .. N — 1}
_j2rk(S—N) (3.13)
Lcomp k = l‘(n)eW ’I’L8{0 oS = 1}

Potom sa vzorkovany DFT aplikuje na 2 comp 1(n) dizky N, pri¢om sa vytvaraju frekvenéné
zlozky N M. To zabezpecuje rovnaké fazy v rdmci casovo posunutych ramcov pokryvajicich
vSetky frekvencéné zlozky MN k. Treba poznamenat, Ze Zcomp k(1) zavisi od frekvencie, a
preto sa musi vypoéitat pre kazdu frekvenciu k. Dalsou moznostou je rozbalit fazy oddelene
pre kazdy rdmec a pre pevnu frekvenciu, napr. k,.r nastavit konstantni fazu (¢,cr) pre
vSetky snimky. Nakoniec sa fazy zvySnych frekvenénych zloziek (k) upravia ako v 3.14.

(k) = (k) + & (W) (3.14)
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Vysledky a diskusia

V prvom sibore experimentov sme pouzivali spektrogramy zalozené na magnitide pre
minimalne (01, 150 a 300 Hz) a maximalne (4 a 8 kHz) frekvenc¢né limity a taktiez i¢inok
preemfazy. Z vysledkov je mozné, preemfiza skutocne zhorsila vysledky pre vSetky testované
rozsahy. Pozoruhodnym pozorovanim bol pozitivny vplyv nizkych frekvencii pod 300 Hz,
¢o je v sulade so zlyhanim preemfazy. Okrem toho z vysledkov experimentov vyplyva, ze
zvysenie frekvencného rozsahu nad 4 kHz ma maly dodato¢ny prinos, najmé v kombindcii s
preemfazou. Najlepsie vysledky boli dosiahnuté pre nastavenia frekvencné rozsahu 0-4 kHz
bez preemfazy (71.1 + 3.91%), 0-8 kHz bez preemfazy (72.4 + 3.21%), 0-8 kHz s preemfizou
(68.9 + 4.11%) a 0-4 kHz bez preemfdzou (67.7 + 5.3%).

Nasledne sa skiimalo nasadenie nelinearnej frekvencnej skaly pomocou psychoakustickej Mel
skaly takisto bez a s pouzitim preemfizy. Rovnakym spésobom ako v predchadzajicom
pripade preemfaza mierne zhorsila presnost pre vsetky testované nastavenia experimentov.
Pozoruhodnym pozorovanim je vyrazné zlepsenie dosiahnuté zavedenim vyssieho horného
frekvencného limitu, t.j. 8 kHz namiesto 4 kHz v oboch pripadoch. Je to vSak spdsobené
tym, Ze mame viac vzoriek, ktoré (kvoli nelinearite Mel skaly) poskytovali vacsie rozlisenie
pre nizsie frekvencie. Ak je vSak linedrny frekvencny rozsah sprdvne nastaveny, mierne
(v priemere) prevysuje Melovu skalu. Najlepsie vysledky boli dosiahnuté pre nastavenia
frekvencné rozsahu 0-8 kHz bez preemfazy (71.5 + 3.7%), 0.150-8 kHz bez preemfézy (70.25
+ 4.52%), 0.3-8 kHz bez preemfazy (71.75 + 3.21%), 0-8 kHz s preemfdzou (70.53 + 2.4%),
0.150-8 kHz s preemfézou (69.79 + 4.67%) a 0.3-8 kHz s preemfizou (69.7 £+ 2.54%).

Vysledky sa velmi lisili v zavislosti od metéd manipulécie s magnitiidou v experimentoch
s frekven¢nym rozsahom. Preto boli testované magnituda, vykon, logaritmickd magnitiuda
a logaritmicky vykon aplikované na spektrogramy s roznymi frekvenénymi rozsahmi. Bolo
mozné vidiet, modifikacia spektra je dolezitym faktorom v zavislosti od frekven¢ného rozsahu,
ktory je potrebné vziat do ivahy. Magnitiidy dosiahli vyrazne lepsie vysledky bez ohladu
na nasadenie logaritmu. Na druhej strane vykony a logaritmické vykony boli nizsie, najmé
ak sa zvazovali vyssSie frekvencie (8 kHz). Najlepsie vysledky sme zaznamenali prave pre
magnitidu na 8 kHz frekveénom rozsahu (72.3 + 3.51%) a logaritmickd magnitidu na 8
kHz frekveénom rozsahu (73.12 + 3.74%).

Nésledne boli skonstruované spektrogramy odvodené z LPC s roéznymi nastaveniami mod-
elu. Pozorovali sme jasny trend kde sa presnost zvysuje s rddom modelu a maximalnym
frekvencénym rozsahom. Na druhej strane zlyhalo, ako aj v inych pripadoch, pouzitie preem-
fazy, ktora je standardnou technikou pri vykondvani analyzy rec¢i LPC. T Tu vSak presnosti
nedosahovali irovne ako v predchadzajicich experimentoch. Presnost sa pohybovala na
trovni okolo 65% a najlepsie vysledky sme dosiahli pre 18. rdd LPC modelu pri maximélnej
frekvencii 8 kHz bez pouzitia preemfazy (67.05 + 4.81%). Treba poznamenat, ze uvedené
vysledky odrazali iba tvar spektralnych obalov, t.j. nebol zahrnuty zisk LPC modelu (kedze
je sucastou budenia). V dalSom experimente bolo teda testované jeho nasadenie. Presnost
sa pre najlepsie nastavenia z prechddzajiceho experimentu zvysila o priblizne 5% a najlepsie
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vysledky dosiahlo nastavenie pre 20. rad LPC modelu pri maximalnej frekvencii 8 kHz so
ziskom (70.09 + 4.92%). Vo vSetkych nastaveniach zaclenenie zisku vyrazne zvysilo presnost;
najlepsie vysledky zaznamenali rady modelov 18 a 20 so ziskom a maximélnou frekvenciou 8
kHz.

Zvyskovy signél (budenie) na kontrolu i¢inku glotdlnych a predglotalnych znakov na SER
sme tiez extrahovali z LPC modelu. Testovali sme aj rdd modelu, maximalne frekvencné
limity a preemfazu. Treba ale poznamenat, Ze preemféza (ak bola pouzitd) nebola aplikovana
na budiaci signal, ale iba na vypoctovy proces odvodzujuci koeficienty LPC. Vysledky pre
spektrogramy, vytvorené na zaklade excitacnych signdlov odvodenych z réznych nastaveni
modelu LPC, st zndzornené na obr. 3.1. Rovnaké vysledky st zobrazené s pouzitim
preemfizy v procese vypoc¢tu LPC na obr. 3.2. V porovnani so zisteniami stvisiacimi s
LPC v predchadzajicich experimentoch, v pripade budiacich signdlov mozno pozorovat skor
opacné vysledky, t.j. preemfdza je jednoznacne prospesnd a vo vSeobecnosti presnost nerastie
s rddom modelu. Méze to naznacovat, ze stratégia menej presného modelu LPC funguje.
Takyto filter (inverzny) aplikovany na re¢ nefiltruje spektralnu obalku, takze do budiaceho
signalu unika viac zloziek hlasového traktu. Preemfaza kladie doraz na vyssie frekvencie, a
preto inverzny LPC filter odstranuje z reci viac vysokofrekvencénych zloziek.
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Obr. 3.1: Priemerné presnosti a standardné odchylky pre spektrogramy skonstruované
z budiacich signalov s réznymi radmi modelou LPC (Ipc) {16, 18, 20}, maximalnymi
frekvenciami (f) {4, 8 kHz} a bez pouzitia preemfazy. Vyplnené znacky znazornuju
rovnako vykonné nastavenia.
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Obr. 3.2: Priemerné presnosti a standardné odchylky pre spektrogramy skonstruované
z budiacich signalov s réznymi rddmi modelou LPC (Ipc) {16, 18, 20}, maximalnymi
frekvenciami (f) {4, 8 kHz} a s pouzitim preemfazy. Vyplnené znacky zndzornuji rovnako
vykonné nastavenia.

Doteraz boli tieto experimenty zamerane na magnitidové spektra eliminujice vsetky fazové
informacie. Preto sa v nasledujiicom stibore experimentov zvazoval vplyv fazovych signdlov
na SER. Experimenty boli vykonané pre nasledujiice nastavenia v pripade rozsahu 8 kHz:
nespracovand faza, rozbalenie fazy, rozbalenie a nadzvorkovanie fazy, nastavenie referencnej
fazy, rozbalenie a nastavenie referencnej fazy, kompenzacia posunu a kompenzicia posunu s
rozbalenim fazy. Rovnaké vysledky pre frekven¢ny rozsah 4 kHz boli velmi podobné a pre
porovnanie vysledkov nepodstatné. Vysledky avSak dosahovali tispesnosti v rozsahu 17-33%.
Aj ked presnost bola vyrazne nizsia, rozbalovanie fazy a rozbalovanie fazy s kompenzaciou
casového posunu boli vyrazne lepsie ako ostatné pristupy. Fazové experimenty boli rozsirené
aj na budiace signédly odvodené z inverznej LPC filtracie. Najuspesnejsie fazové modifikécie,
t. j. rozbalenie fazy, rozbalenie fazy a kompenzacia posunu a rozbalenie fazy a nastavenie
referencie boli testované v kombindcii s nasledujicimi modelmi LPC radov: 16, 18 a 20
a s maximalnou frekvenciou 8. Najlepsie vysledky zaznamenalo rozbalovanie fazy pre rad
modelu LPC 20 (33.4 + 4.7%) a rozbalovanie fazy vylepsené kompenzaciou posunu rad
modelu LPC 16 (31.8 + 4.31%). R4d modelu LPC nemal v experimentoch velky vplyv na
vysledné presnosti. V porovnani s recovym signidlom ako celkom, dosiahli fazy zalozené na
budiacom signéli podobné vysledky.

Priznaky zalozené na kepstre, ktoré su zlozitejsie, ale velmi tspesné v mnohych aplikaciadch
reci, boli analyzované v poslednej sérii experimentov. Rézne nastavenia zahrnuté vo vypocte
kepstra, t.j. liftering, cg, pocet kepstralnych koeficientov, v pripade hornej frekvencie 8
kHz a 60 bank filtrov (najlepsie nastavenia pre Melove a gammaténové FB), boli testované
na zaklade predchadzajtcich experimentov. Najlepsie z experimentov pre vykon MFCC s
pouzitim 10, 13, 16 a 19 koeficientov, s a bez ¢y a lifteringu vyslo nastavenie s 19 MFCC
koeficientami, s ¢ a s pouzitim lifteringu (priemernd presnost 68.2 + 5.05%). S odvolanim sa
na slubné vysledky zahinajice gammatonové FB, sme taktiez testovali kepstralne koeficienty
pomocou vytvorené pomocou gammaténovych FB (GFCC) s rovnakymi nastaveniami ako
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v pripade MFCC. Z experimentov s GFCC vyslo ako najlepsie nastavenie s 19 GFCC, s
cp a s pouzitim lifteringu (priemernd presnost 71.4 + 4.81%) a podobne ako v pripade
gammatonovych FB, GFCC dosiahli lepsie vysledky ako MFCC. Aj ked to nie je prili§ zrejmé,
ale je mozné pozorovat trend zvysovania presnosti s rasticim poctom koeficientov, napriklad
interval medzi 16 a 19 koeficientmi. Pouzitie ¢y sa vo vicsine pripadov ukazalo ako prospesné,
najmé pri GFCC. Na druhej strane, najmenej tspesny bolo pouzitie lifteringu. MFCC
pozostavajice iba z 35 FB boli testované pre porovnanie vysledkov a mézeme pozorovat, ze
takéto nastavenie poskytuje este lepsie vysledky, t.j. v priemere o 2% a o 2,8% v najlepSom
skére v porovnani s najvykonnejsimi MFB. Tento experiment nebol znazorneny, pretoze vyssie
uvedené pozorovania zostavaju rovnaké; prirodzene pre 35 FB sa najlepsi pocet kepstralnych
koeficientov zodpovedajicim spésobom znizil na 16.

Vsetky doterajsie vysledky si zaloZené na experimentoch na berlinskej databaze. Taktiez sme
vykonali testy na inej databaze, aby sa zistilo, ako st metédy a nastavenia konzistentné a
robustné. Aby boli vysledky prehladné, pre kazdy experiment sme vypocitali korelacie (Pear-
son) medzi presnostami v oboch databazach. Hodnotiaca konzistentnost met6d a nastaveni
medzi databdzami bola hodnotend aj pomocou poradovej korelacie (Spearman). Okrem toho
sme vypocitali pomer zhody medzi sibormi rovnako uc¢innych metéd najdenych v kazdom
experimente pre obe databdzy. Nakoniec sme dospeli k hypotéze, ze vysledky a metody
na réznych databdzach navzdjom nekorelujd, vyhodnotené na 10% trovni vyznamnosti.
Vysledky a priemerné presnosti pozorované v kazdom sibore experimentov st uvedené v tab.
3.1.

Tab. 3.1: Korelacie metdd a nastaveni naprie¢ databazami pre kazda sadu experimentov.
T — hypotéza Hj je pravdiva (akceptovand), F — hypotéza Hy je nepravdiva (zamietnutd)
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LPC modelovanie 0.93 F 1 F 1 0.7 0.35
Melove rozsahy mierky 0.92 F 0.89 F 0.6 0.63 0.38
MFCC a GFCC 0.82 F 087 F 0.67 0.67 0.39
Klasifikacny blok
lasifikacny blok / 065 F 07 F 033 059 037
dlzka spektrogramu
Linearne frekvencéné rozsahy 0.43 T 0.3 T 0.25 0.62 0.39
Banky filtrov 0.35 T 038 T 033 0.67 0.41
Budiace signaly 0.4 T 0.3 T 0.6 0.6 0.39
Modifikacie magnitiudy 0.07 T 0.09 T 0 0.66 0.33

Vyber klasifikaénej metédy (CNN) pre tuto ulohu (spektrogram ako vektor priznakov)
bol odévodneny porovnanim jej vykonnosti v berlinskej databaze pre najlepSie vlastnosti
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(GBF experimenty) s pristupom pouzitia SVM [3]. V priemere CNN prekonala SVN o 45%
(presnost: 74,7% vs. 51,5%) a pokial ide o najlepsie nastavenia o 44,7% (presnost: 75,38%
vs. 52,1%). Navyse, hypotéza o rovnosti oboch met6d musi byt zamietnutd na 10% trovni

vyznamnosti.

Za ucelom zhrnutia vysledkov st metédy a nastavenia zoskupené a usporiadané do danych
intervalov presnosti na 10% trovni vyznamnosti. Metédy a prislusné nastavenia, ktoré
dosahuju presnost nad 70% v pripade berlinskej databazy, st uvedené v tab. 3.2. Pre
prehladnost vysledkov je uvedenych len 10 najispesnejsich metdd spadajicich do rozsahu
presnosti 70%, ale v skutocnosti bolo v tomto rozsahu 28 metdéd. Rovnaké vysledky uvddzajice
5 najlepsich metdd testovanych na databaze IEMOCAP st uvedené v tab. 3.3.

Tab. 3.2: Metédy a nastavenia s prestiostou nad 70% na 10% trovni vyznamnosti zoradené
zostupne (EMODB). Gammaténova BF (GFB), Melova FB (MFB), Magnituda (mag),
Logaritmickd magnitida (Log mag), Logaritmicky vykon (Log pow).
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GFB 0 8 mag RBF 60 obalka 75.38
GFB 0 8 mag RBF 45  obdlka 75.21
MFB 0 8 mag MEL 60 obalka 74.63
GFB 0 8 mag RBF 30 obalka 73.51
MFB 0 8 mag MEL 45  obalka 73.48
BFB 0 8 mag BAR 30 obalka 73.3
BFB 0 8 mag BAR 60 obalka 73.2
BFB 0 8 mag BAR 45 obalka 72.68
Spektrogram 0 8 Logmag Hz 160  oboje 72.45

MFB 0 8 mag MEL 30 obalka 72
Spektrogram 0 8 mag Hz 160  oboje T71.88
GFCC, ¢y 0 8 Logpow RBF 19  obalka 714
Spektrogram 0.3 8 mag Mel 155  oboje 71.17
Spektrogram 0 4 mag Hz 80 oboje 71.12
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Tab. 3.3: 5 najlepsich metdd a nastaveni testovanych na databaze IEMOCAP.
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GFB 0 8 mag RBF 60 obdlka 44.35
GFB 0 4 mag RBF 45  obéalka 44.24
GFCC 0 8 Logpow RBF 19  obalka 43.67
GFCC, ¢ 0 8 Logpow RBF 19  obalka 43.24
MFB 0 8 mag BAR 60 obdlka 43.02

Ako je uvedené v tab. 3.2, najuspesnejsie metédy boli odvodené z FB s pouzitim gam-
maténovych, Melovych, a barkovych skal. Z toho vyplyva, ze vlastnosti hlasového traktu
(spektralna obdlka) st velmi dolezité a sposob ich extrakcie a vyjadrenia, napr. funkcie
zalozené na modeli LPC, sa ukézali ako Statisticky horsie pri extrakcii a reprezentovani
rovnakého druhu informécii. Aj ked je poradova korelacia iba 0.38, tieto zistenia sa vicSinou
vztahuji na databazu IEMOCAP, ako je mozné vidiet v tab 3.3, t.j. najlepSie metédy su
tiez zalozené na GFB.

Dalsie tispesné metédy pokryvaji spektralne vlastnosti (spektrogramy) odvodené z celych
recovych signdlov, t. j. obsahujice signaly exciticie aj hlasového traktu. Na tento tcel
sa vSak pouziva podstatne viac parametrov ako pri FB, napr. 160 vs. 60, vid. tab. 3.2.
Nastavenia sa opat ukazali ako dolezité, najma ak sa bertd do ivahy frekvencéné rozsahy v
kombinécii s metédami modifikidcie magnittudy.

Najmenej tspesné metddy boli zalozené na priznakoch extrahovanych z fazovej zlozky signalu.
Ani jedno z testovanych nastaveni vSak nezlyhalo, t.j. vsSetky boli schopné extrahovat
niektoré informéacie relevantné pre SER, takze vykon bol vyrazne lepsi ako vykon poskytnuty
nédhodnym klasifikdtorom, t. j. 14.3% (sedem emocnych tried). V niektorych systémoch teda
mozu stale posobit ako pomocné prvky.



VPLYV ZAKLADNYCH VLASTNOSTI
RECOVYCH A ZVUKOVYCH SIGNALOV NA
PRESNOST APLIKACII SPRACOVANIA
RECI A ZVUKU

Aplikdcii na spracovanie reci a zvuku je vela a ich pocet rastie. Moézu pokrijvat Sirokd skdlu
uloh, pricom kazZdda md iné poZiadavky na spracovdavané recové alebo zvukové signdly, a teda
nepriamo aj na zvukové snimace. Venujeme sa vplyvu zdkladnich fyzikdlnych vlastnosti
reci a zvukovych signdlov na presnost rozpozndvania hlavniych aplikdcii na spracovanie
reci/audia, t. j. rozpozndvanie reci, rozpozndvanie recnika, rozpozndvanie emdcii reci a
rozpozndvanie zvukovych udalosti. Osobitny doraz sa kladie na frekvencéné rozsahy, casové
intervaly a presnost zobrazenia (kvantizacia) a zloZitost modelov vhodnych pre kazdu triedu
aplikdcii. Pomocou doménovo Specifickyjch ddtovijch siuborov, vhodniych metdd extrakcie funkcii
a komplexnych modelov neuronovich sieti bolo mozné otestovat a vyhodnotit vplyv zdikladngch
vlastnosti recového a zvukového signdlu na dosiahnuté presnosti pre kazZdiu skupinu aplikdcii.
Testy poturdili, Ze zdkladné parametre ovplyviiujd celkovy vikon a navyse je tento efekt zdvisly
od domény. Preto presné znalosti o rozsahu tychto ucinkov mozu byt cenné pre systémouvych
dizajnérov pri vybere vhodného hardvéru, senzorov, architektury a softvéru pre konkrétnu
aplikdciu, najmd v pripade obmedzenych zdrojov.
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Materialy a metody

Vzhladom na hlavny ciel tejto kapitoly, ktorym je merat a hodnotit vplyv zakladnych vlast-
nosti signdlov na vykon hlavnych re¢ovych/audio aplikécii s priamym vztahom k ndvrhu
akustickych snimacov, boli vybrané nasledovné metdody extrakcie vlastnosti a klasifikacie. V
pripade extrakcie vlastnosti boli vybrané spektogramy a Melove banky filtrov. Dovodom
je, ze tieto zakladné akustické vlastnosti poskytuju cenné rozlozenie v Case a frekvencii,
ktoré je nevyhnutné pre analyzu nestacionarnych audio signdlov, ako st re¢ a environmen-
talne zvuky. Okrem toho si to vlastnosti, ktoré najmenej menia signal, t.j. zavadzaja
minimalne umelé tpravy signalu a zachovavaju vécsinu relevantnych akustickych informaécii.
Ich konstrukciou nam dovoluji mat priamu kontrolu nad vsetkymi dolezitymi fyzikalnymi
parametrami, napriklad nad frekvencnymi a ¢asovymi rozsahmi, ¢o nemusi byt vzdy mozné
pri pouziti zlozitejsich alebo dokonca kombinovanych vlastnosti, kde viac aspektov moze byt
ovplyvnenych jednym nastavenim. KedZe spektogramy si 2D signély prejavujice prirodzent
variabilitu umiestnenia a rozliSenia, t.j. obsahujice rézne vzory v rozliénych ¢asovych a
frekvenénych polohdch, prirodzenou volbou pre blokovi klasifikdciu re¢i/zvuku st CNN.
Blokové spracovanie ndm umoznuje vyhnut sa pouzitiu dalsich modelov pre dlhotrvajice
(nepretrzité) modelovanie v ¢ase, napriklad jazykové modely v rozpoznavani reci atd., ktoré
ovplyvnuju celkovy vykon. Na druhej strane, takéto modely (nie akustické) nesivisia s vlast-
nostami signalu relevantnymi pre akustické snimace. Nadto ndm to umoznuje pouzit jednotny
klasifika¢ny ramec, ktory je nezavisly od aplikacie. Napokon, okrem specidlne navrhnutych
CNN boli otestované zname, zlozité a vopred natrénované CNN, s pouzitim popularneho
transferového ucenia. Preto nasledujtce sekcie stru¢ne sumarizuji vyssie uvedené metddy.

Budeme pracovat so spektrogramami, bankami filtrov a kepstralnymi koeficiantami ku ktorym
doplnime este kvantizaciu. Kvantizicia zavidza kvantiza¢ny Sum, ktory moéze ovplyvnit
vykon algoritmov. V pripade rovnomerne rozdelenych signdlov je strednd hodnota vykonu
zavedeného Sumu (bieleho) rovna:

1 A2
P = 5 oanits (4.1)

Amaz je maximdalna amplitida a bits je pocet bitov kvantizacie. Pre standardnd kvalitu CD
sa pouziva linedrna 16-bitova kvantizacia. Kvoli nelinedrnemu vnimaniu, najmaé v telefénii,
sa pouziva 8-bitovd nelinedrna kvantizacia (a-zakon alebo p-zakon). To znamend, Ze signél
je pred kvantizaciou nelinedrne komprimovany nasledovne (p-zékon):

In(1 + 255|z|)

In (256) (42)

X = sgn(x)

kde X, a = st komprimované (p-zdkon) resp. pévodné signaly. Vo faze dekédovania je signal
dekomprimovany pomocou inverzie 4.2, t.j.
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2561%ul — 1

255 (4:3)

z = sgn(Xy)

To efektivne pomaha znizit bitové rychlosti pri zachovani prijatelnej kvality.

Kedze recové a audio signaly st velmi zlozité, je nevyhnutné mat obrovské a Specifické datové
sady. V nasich experimentoch, ktoré zahinali 4 rozne aplikacie, sme pouzili 4 datové sady,
aby sme splnili ich Specifické vlastnosti.

V tlohe rozpoznavania reénikov sme sa rozhodli pouzit dataset LibriSpeech [4], ktory je
open source a pontka niekolko podmnozin. Vybrali sme podmnozinu Train-clean-100, ktoréd
obsahuje priblizne 100 hodin nahravok reci 251 réznych re¢nikov (125 zien, 126 muzov), ktori
¢itaju rozne audioknihy v "¢istom" prostredi. Kazdy re¢nik nahraval priemerne 25 mintt
vhodnej reéi, ktord bola segmentovana do nahravok. Nahravky mali rozne dizky v rozmedzi
od 2 do 40 sekind. Nahravky boli vzorkované so vzorkovacou frekvenciou 16 kHz pouzitim
16-bitovej kvantizacie.

KedZe nasim cielom bolo testovat zékladné fyzikalne (akustické) charakteristiky ako frekven-
cia, ¢as a kvantizdcia, nebolo potrebné zahrnit Specificky jazykovy model. Preto by systém
rozpoznavania izolovanych slov pokryvajuici siroky rozsah rec¢nikov a podmienok obsahujuci
akusticky bohaté vzorky mal byt dostacujici. Za tymto ticelom bol vybrany dataset Speech
Commands Dataset v0.01 [5]. Obsahuje 30 roznych slov (prikazov) viackrat vyslovenych
véacsinou ucastnikov. Celkovo ma 58 000 jeden sekundu dlhych zadznamov vyprodukovanych
tisickami rec¢nikov. Databéza taktiez obsahuje realne aj syntetizované zvuky. Nahravky boli
uskutoc¢nené skor v nekontrolovanom, ale interiérovom prostredi po celom svete. Nahravky
boli ziskané v réznych formétoch (pouzitim aj kompresnych technik), ktoré nakoniec boli
konvertované na 16-bitové, 16 kHz PCM vzorky. Je potrebné poznamenat, ze nahravky
kratsie ako 1s neboli zvazené pre dalSie spracovanie, kedze sa pozorovalo, ze mnohé kratsie
zédznamy obsahuju len Ssum, hoci boli oznacené ako skutocné slova.

V nasich experimentoch AER sme sa z niekolkych dévodov rozhodli pre dataset ESC-50 [6].
Obsahuje sirokud variabilitu zvukov zaradenych do 5 Sirokych tried, a to si: zvieratd, priroda
a voda, clovek (bez reéi), domdce prostredie a mestsky hluk, pricom kazdd mé 10 podtried
tvoriacich dohromady 50 odlisnych kategérii. Kazda kategdria obsahuje 40 nahravok, ¢o
vysledne dava 2000 zaznamov. Kazdy zdznam trva 5 sekind a obsahuje len jednu udalost
s ur¢itym mnozstvom pozadového Sumu, ¢o ndm umoznuje aplikovat blokové spracovanie.
Nahravky st ulozené ako PCM vzorky kvantované na 16 bitov so vzorkovacou frekvenciou
44,1 kHz. Je potrebné poznamenat, ze z dovodov uskutoc¢nitelnosti (¢as vykonania) bolo
zvazenych len 8 odlisnych kategérii nasledovne: sStekajici pes, ohen, tec¢iica voda, plactce
dieta, klopanie na dvere, rozbijanie skla, ohnostroj a sirény.

Vo vécsine experimentov boli pouzité jednotlivé siete pre testované domény. Ak nie je
uvedené inak, siete s nasledujice. V pripade testov SER (rozpoznédvania emécii z reci)
sa pouzivala siet so 2 konvolu¢nymi vrstvami s 16 a 32 jadrami o velkosti 5 x 5, 2 max
pooling vrstvami o velkosti 2 x 2, hustou vrstvou (128 neurénov), dropout vrstvou a softmax
vrstvou s celkovo priblizne 170 tisic parametrami. V experimentoch na rozpoznivanie
recnika sa pouzila 5-vrstvova CNN (3 konvoluéné a 2 husté vrstvy) s 96 jadrami o velkosti
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2 X 2 a s priblizne 50 tisic parametrami. Pre aplikdciu rozpoznévania re¢i sme nasadili
6-vrstvovi siet (4 konvolucéné a 2 husté vrstvy) s 40 jadrami, 3 max pooling vrstvami a
jednou dropout vrstvou, ktord mala celkovo priblizne 55 tisic parametrov. Napokon, v
testoch AER (rozpoznavania zvukovych udalosti) sa pouzila 6-vrstvova siet (3 konvoluéné
a 3 husté) s 168 jadrami o velkosti 3 x 3 a 2 max pooling vrstvami s celkovo priblizne 1
miliénom parametrov. Na trénovanie sieti na datovych stiboroch, ktoré boli rozdelené na
trénovaciu (80% dat), testovaciu (20% dat) a validacni (20% trénovacich dat) sady, kazda
majuca rovnaky pocet vzoriek na triedu, bol zvoleny trénovaci algoritmus ADAM. Aplikovalo
sa kritérium predc¢asného ukoncenia, aby sa zabranilo pretrénovaniu.

Vysledky a diskusia

Prvy stbor experimentov je zamerany na testovanie nastaveni segmentdcie reéi/zvuku,
t.j. dlzok rdmcov (okien), ich posunov, ako aj dlzok spektrogramov a ich posunov. Tieto
parametre kontroluji ¢asové—frekvencéné rozlisenie, pocet dostupnych dat, velkost FV a
stupen redundancie. St preto priamo spojené s poziadavkami na pamait, oneskoreniami
spracovania a vypoctovou zatazou.

Pri experimentoch pre rozpoznavanie reénika boli testované rdamce s dlzkami 10, 20 a 30 ms
s 50% posunmi pre 1 sekundu dlhé spektrogramy s frekvenénym rozsahom 0-8 kHz. Ako
najuspesnejsie nastavenie sa ukazala dizka ramca 10ms, kde sme dosiahli priemernti presnost
na drovni 98%, v porovnani s dizkou rdmca 30ms, kde sme dosiahli priemernd presnost o
priblizne 4% nizsiu. Je zrejmé, ze kratsie ramce (s vySSim ¢asovym rozliSenim) dosiahli
lepsie vysledky. Je to c¢iasto¢ne pripisané vyssiemu poc¢tu rdmcov na jeden spektrogram
a tym padom dlhsim FV. Pri teste ¢asového rozsahu boli testované Mel spektrogramy (s
frekvenénym rozsahom 0.1-8 kHz) s nasledujicimi trvaniami: 0.5, 1, 2, 3, 4 a 5 sekind. Ako
najlepie sa ukézali experimenty s dizkou trvania spektrogramu 3s. Priemern4 presnost tu
dosahovala troven takmer 86% v porovnani s 0.5s spektrogramom, kde priemerné presnost
bola iba 78.5%. Pri 4s a 5s spektrogramoch sme uz pozorovali pokles presnosti o priblizne
1.5-2%.

V experimentoch pre rozpoznavanie re¢i sme vykonavali pre diiky ramcov 15, 20 a 25 ms s
posunmi 90, 75 a 50% medzi susednymi ramcami pre logaritmické spektrogramy. Kratsie
ramce, napriklad 15 ms, miernie prevysili dlhsie rdmce. Uprednostnili sa spektrogramy s
sa uprednostnovali kratSie posuny, co este viac zvysilo pocet pouzitelnych ramcov za cenu
vysiej redundancie. Najuspesnejsie nastavenie bolo s dizkou rdmca 15ms a prekryvom 75%,
kde priemern presnost bola okolo 81% v porovnani s dizkou rdmca 25ms a prekryvom 90%,
kde priemernd presnost bola na drovni 68%.

V experimentoch pre rozpoznavanie zvukovych udalosti, v pripade vSeobecnych zvukov z
prostredia, ktoré maji nezndme vlastnosti (v ¢ase a frekvencii), boli testované niektoré
spracovatelské parametre v rozsahoch, ktoré nie st bezné u signdlov rec¢i. Experimenty
boli vykonané pre dlzky rdamcov 20, 30, 40 a 50 ms s 50% posunom. Po prvé, rozdiely v
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presnosti boli pomerne nevyznamné naprieé testovanym rozsahom dizok ramcov (20-50 ms),
to znamend, Ze presnost nie je velmi citlivd na tento parameter. Po druhé, okrem ramcu
o dizke 40 ms (najuispesnejsie nastavenie - priemernd presnost 75.2%), bola zaznamenand
mierne klesajica tendencia v presnosti, ¢o naznacuje, ze standardna dizka rdmcu pre re¢ (20
ms) je tiez vhodnd. Odchylka pri 40 ms najpravdepodobnejsie stvisi s ndhodnou povahou
tréningu (5-ndsobnd validdcia), kedZe nebola ziadna zrejmé fyzickd pri¢ina, preco by k tomu
malo dbjst, okrem toho, ze existuju velmi Specialne triedy zvukov, ktoré vyzaduju prave toto
casovo-frekvencné rozliSenie. Aj tak by to vSak neumoznovalo vseobecni aplikovatelnost.
Dalej boli testované vhodné dizky signalov 500, 750, 1000 a 1500 ms a ich 100, 75, 50 a
25% posuny. Pre lepsiu reprezenticiu su tieto uvedené v tab. 4.1, spolu s priemernymi
presnostami pre dizky signdlu a posuny zvl4st, aby bolo mozné zaznamenat potencidlne
tendencie.

Tab. 4.1: Vplyv dizok a posunov signilu na presnost (rozpznévanie zvukovych udalosti). St
tiez uvedené priemerné hodnoty pre dlzky a posuny signalu.
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100 70.74 72.08 71.83 61.66  69.07
75 70.12  69.27 74.3 70 70.92
50 7271 75 7435 73.25  73.82
25 72.9 74.09 73.92 7224 73.28

Priemer [%] 71.61 72.61 73.6 69.2875 @ -

Je vidiet, ze kratSie posuny, teda vicsie mnozstvo dat (redundancia), st vyhodné, zatial
¢o optimélna dizka analyzovaného signélu sa nachédza niekde medzi 750 a 1000 ms. Ide
0 kompromis medzi schopnostou zachytit celd udalost a neinterferovat s inou udalostou
alebo pozadovym hlukom. Teda toto moze byt ovplyvnené sadou udalosti, ktoré maji byt
rozpoznané.

Druhy sibor experimentov je zamerany na frekvenéné rozsahy.Frekvenéné rozsahy su
dolezitymi parametrami, pretoze moézu seridzne ovplyvnif mieru rozpoznavania, mnozstvo
spracovanych a ulozenych dat, kvalitu a ndklady na audio vstupné senzory atd. Okrem toho
sa mozu lisit v zavislosti od aplikécie.

Ako aj v prvom stibore experimentov, aj tu sme najskor testovali aplikdciu pre rozpoznavanie
re¢nika. Testovali sme vplyv maximéalnych frekven¢nych limitov pri fixne nastavenej min-
imélnej frekvencii (0 Hz), a minimélne frekven¢né limity, pricom maximélna frekvencia je
nastavena na 8 kHz; pouzité vektory priznakov boli 1 sekundu dlhé spektrogramy. Testy jasne
ukéazali, Ze pre zabezpecCenie najlepsieho rozpoznavania su potrebné oba limity: maximalna
horna a dolna frekvencia. Najlepsie vysledky sme dosiali pre frekven¢ny rozsah 0-8 kHz
(priemernd presnost 98.9%) a najhorsie pre frekvenény rozsah 0.3-4 kHz (priemernd presnost
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96%).

V pripade rozpoznavanie reci su vysledky experimentov pre minimalne frekvencie 0, 150 a
300 Hz kombinované s maximalnymi frekvenciami 4 a 8 kHz a pri pouziti magnitidovych
spektrogramov. Z vysledkov je zrejmé, ze frekvencny rozsah 4 kHz je nevyhnutny, zatial ¢o
prinos horného frekvenéného limitu 8 kHz je pomerne obmedzeny, ¢o je v stlade s vSeobec-
nymi poznatkami (telefénia alebo zrozumitelnost reci). AvsSak tu sa zaznamenané zlepsenia
dokonca aj pri nizsich frekvencidch (pod 300 Hz). Najlepsie vysledky dosiahli prave testy
pre frekvenény rozsah 0—4 kHz, kde priemernd presnost dosiahla troven 82%, narozdiel od
frekvenéného rozsahu 0.15-8 kHz, kde priemernd presnost dosiahla troven 62%.

Pre aplikacie rozpoznavanie zvukovych udalosti boli testované aj dalsie frekvencie pre horné aj
dolné limity a s spisané v tab. 4.2 s priemernymi presnostami pre dolné a horné frekvencné
limity, aby boli potencidlne trendy lepsie viditelné.

Tab. 4.2: Presnosti (rozpoznavanie zvukovych udalosti) pre rozne dolné a horné frekvenéné
limity. Uvedené su tiez priemerné hodnoty pre oba limity.
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0 75.72 79.61 81.22 79.61 81.55 79.5
100 75.08 85.37 84.78 85.11 86.76 83.2
200 75.72 8252 71.52 80.25 81.87 78.34
300 7475 7249 78.64 83.81 79.54 77.84

Priemer [%] 7591 79.99 79.04 822 8218 -

Na zaklade priemernych hodnét boli preferované horné a dolné frekvencné limity priblizne
od 100 Hz do cca 17.5 kHz s obmedzenym potencidlom az do 22.05 kHz. Presné limity vsSak
mozu zavisiet od Specifickych tried zvukov, ktoré sa maja oddelit.

Okrem zakladného zobrazovania signdlov rec¢i/zvuku prostrednictvom spektrogramov sme
skamali aj viac spracované priznaky zamerané na charakteristiky hlasového traktu. V tomto
stbore experimentov sme otestovali najbeznejsie akustické priznaky, a to MFB a MFCC.

Pre aplikdcie rozpoznévanie re¢nika sme testovali vykonnost MFB (30-80) a MFCC (13-16).
Pozorovali sme pozitivny trend pre vyssi pocet FB az do priblizne 70 (priemerna presnost 94
%, pre 80 bol pokles presnosti priblizne o 2 %). Na druhej strane, MFCC poskytli stabilnejsie
vysledky v celom testovanom rozsahu s malym vrcholom okolo 15 koeficientov (priemerna
presnost okolo 93 %). Toto ukazuje schopnost MFCC komprimovat akustické informécie.

Vysledky charakteristik hlasového traktu, v aplikdciach pre rozpoznavanie reci, sme testovali
pre 26, 30, 35, 40 a 45 MFB a 17, 21 a 26 MFCC. Pocty MFCC boli 50, 60 a 75 % z 35 MFB
(najlepsi skorer), z ktorych boli MFCC vypocitané. Viac spracované priznaky (MFCC) v
kombin&cii s CNN nepriniesli Zelané zlepsenie, ¢o naznacuje, ze CNN mozu stdle najst lepsiu
reprezenticiu. Vhodny pocet MFB bol okolo 35 (priemernd presnost na trovni 83 %), pre
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ktoré MFB miernie preddili spektrogram zalozeny na magnitide priblizne o 1 percentudlny
bod.

Vysledky pre rozne nastavenia priznakov MFB a MFCC, v aplikaciach pre rozpoznavanie
zvukovych udalosti, sme testovali pre frekvenény rozsah 100 Hz—17.5 kHz. V pripade MFB
bol pozorovany vrchol pri 64 FB (priemernd presnost 87 %). Tieto priznaky navySe mierne
prekonali spektrogramy zalozené na magnitide. Na druhej strane, viac spracované priznaky
MFCC nezaznamenali ziadne zlepsenia v kombinécii s CNN.

V dalsej sade experimentov bol testovany vplyv presnosti reprezentacie signalu. V ramci
vSetkych aplikdcii boli pouzité nasledujiice schémy kvantizécie: 16 bitova linedrna (pévodnd
reprezentdcia), 12 bitova linedrna, 8 bitova linedrna a 8 bitova p-zakon (nelinedrna). Treba
poznamenat, ze pred kvantizéciou boli signdly normalizované na interval (-1, 1).
Experimenty pre SER boli vykonané s 1 sekundu dlhymi spektrogramami. Hoci pévodny
signal zaznamenal najlepsie skére, rozdiely nie si vyznamné, a to najma v pripade 8 bitovej
kvantizécie podla p-zédkona (priemernd presnost 64.3 %). To naznacuje, ze vykon bol ov-
plyvneny len minimélnym spésobom, ¢o znamend, ze v tejto aplikdcii moze byt usetrené
vyznamné mnozstvo dat.

Experimenty pre testované schémy kvantizacie, pre rozpoznavanie re¢nika, boli taktiez vyko-
nané na 1 sekundu dlhych spektrogramoch s frekvenénym rozsahom 0-8 kHz. Je zaujimavé,
7e aj v tomto pripade bol vplyv kvantizacie v testovanom rozsahu skor zanedbatelny. Napriek
tomu 8-bitové reprezentacie poskytli mierne horsie vysledky. Najlepsie vysledky sme dosiahli
pre 12 bitovi linedrnu kvantizaciu (priemernd presnost 99.1 %).

Vplyv kvantizécie (rozpozndvanie reci) bol testovany pomocou spektrogramov aj MFB.
Metédy kvantizacie 12-bitova linedrna a 8-bitova podla p-zdkona stale poskytuju konkurenci-
eschopné vysledky, pricom zaroven usetria vyznamny priestor kvoli nespracovanej reprezen-
tacii. Tieto pozorovania su pritom platné ako pre spektrogramy tak aj pre MFB. Na druhej
strane, 8-bitova linedrna kvantizicia sa ukazala byt nedostatocnd, kedze viedla k poklesu
presnosti o 7.6 % (spektrogram) a 12 % (MFB).

Doteraz bol v ramci vSetkych pokusov pre konkrétnu aplikaciu pouzity jeden model CNN.
Takéto modely boli navrhnuté na zdklade uz publikovanych ¢lankov a prispésobené s pouzitim
obmedzeného mnozstva dat. Dalej, pre najlepsie nastavenia (priznaky), je hodnoteny
vplyv zlozitosti modelu testovanim dalsich modelov. To méze byt ddlezité pre hardvérové
poziadavky, obzvlast v pripade samostatnych aplikacii s obmedzenymi zdrojmi.

Zlozitost modelu pre SER bola testovana pouzitim troch vlastne navrhnutych sieti. Prva
bola pévodnd, oznacend ako CNN 2. Druhou je CNN 3, ktora bola 5-vrstvova CNN sief
s 3 konvoluénymi a 2 hustymi vrstvami s 3 vrstvami max pooling, 112 jadrami velkosti 5
x 5 a priblizne 150 tisic parametrami. Nakoniec, CNN 4 bola 6-vrstvova CNN siet so 4
konvolu¢nymi a 2 hustymi vrstvami, 4 vrstvami max pooling, 240 jadrami velkosti 5 x 5
a priblizne 310 tisic parametrami. Vstupom do CNN boli 1 sekundu dlhé spektrogrami vo
frekvencnom rozsahu 0-8 kHz. Z vysledkov bolo mozné vidiet, ze zvyseny pocet vrstiev
nebol velmi prinosny a dokonca siet CNN s dvoma konvolu¢nymi vrstvami poskytla najlepsie
vysledky z testovanych sieti a s priblizne iba polovicou parametrov (presnost 68 %).

V experimtoch rozpoznavania rec¢nika bol v systéme Keras nasadeny nastroj na ladenie
hyperparametrov, aby sa nasla "optimalna" struktira CNN pre pouzité priznaky (MFB a
MFCC osobitne). Systém bol instruovany hladat 3 az 6 konvoluénych vrstiev, kazda s 16,
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20, 32, 48 a 64 jadrami o rozmeroch 2 x 2, 3 x 3, 4 X 4, a pooling vrstvami. Najlepsia
siet pre MFB mala 5 konvoluénych vrstiev s 20, 32, 64, 32 a 20 jadrami o velkosti 2 x 2,
5 max pooling vrstiev 2 x 2 a jednu hustt vrstvu s 251 neurénmi, ¢ize celkovo priblizne
39 tisic parametrov. V pripade MFCC bola najdend 3-vrstvova siet s 32, 48 a 64 jadrami
o velkostiach 3 x 3, 3 x 3 a 2 x 2, s rovhakym poctom a velkostami pooling vrstiev a
2 hustymi vrstvami s 208 a 251 neurénmi, celkovo s priblizne 59 tisic parametrami. Ako
zlozitejsia sief pre oba priznaky bola vybrana Alexnet [7].

Okrem vlastne navrhnutej 4 vrstvovej CNN boli testované aj zlozité predtrénované siete
Inception V3 [8] a Alexnet pre aplikicie rozpoznavania rec¢i. Obidve boli dotrénované s
pouzitim 1 sekundu dlhych logaritmickych spektrogramov. Hoci dosiahnuté presnosti sa
mierne 1iSili v rozmedzi od 84 do 90 %, zloZitosti sieti boli velmi rozdielne, napriklad 0.091
% (CNN 4), 39,9 % (Inception V3) a 100 % (Alexnet). Najlepsie vysledky boli dosiahnuté
s Inception V3, hoci t4 mala iba priblizne 40 % trénovatelnych parametrov Alexnet. To
ukazuje, ze aj struktira siete je dolezitd a relativne jednoducha siet moéze tiez poskytnut
konkurencieschopné vysledky. Nakoniec treba poznamenat, ze vysledok sa méze lisit podla
velkosti podporovaného slovnika.

V poslednych experimentoch (rozpoznavanie zvukovych udalosti) boli testované niekolko
malych, vlastne navrhnutych modelov, ako aj predtrénované siete, t.j. Inception V3 [§],
VGG19 [9] a ResNet50v2 [10]. CNN 6 bol model so 6 konvoluénymi vrstvami, 4 hustymi
vrstvami, 3 max pooling vrstvami, 224 jadrami a priblizne 277 tisic parametrami, a CNN &8
predstavuje CNN so 8 konvoluénymi vrstvami, 4 hustymi vrstvami, 4 max. pooling vrstvami,
576 jadrami a priblizne 198 tisic parametrami. Presnosti modelov boli v rozsahu od 85
do 93 %, kde najlepsi vysledok poskytla najzlozitejsia siet VGG19. Predtrénované modely
zaznamenali lepsie vysledky ako vlastné malé modely, a to o 7.3 % (v najlepsich pripadoch).
Na druhej strane boli medzi relativnymi zlozitostami velké rozdiely, t.j. 0.19 % (CNN 6),
0.18 % (CNN 8), 16.6 % (Inception), 17.8 % (ResNet) a 100 % (VGG19). To ukazuje, ze je
mozné v pripade obmedzenych zdrojov pouzivat malé modely za cenu miernych poklesov
presnosti.



ZHODNOTENIE

V tejto praci sme sa zaoberali komplexnym skiimanim a hodnotenim réznych aspektov
rozpoznavania emécii v re¢i pomocou modernych metéd spracovania re¢ového signalu a
hibkového uéenia. Zameriavajic sa na detailnt analyzu vyznamu charakteristik re¢ového
signalu a efektivity konvolu¢nych neurénovych sieti (CNN), tédto praca poskytuje cenné
poznatky a prispevky k pochopeniu a zlepseniu rozpoznania emdcii v reéi (SER). Na zaklade
starostlivo navrhnutych experimentov s vyuzitim Berlinskej databazy emécii sme dokazali
identifikovat kItcové faktory, ktoré maja priamy vplyv na vykon systémov SER. Nase
vyskumné zistenia ukazuju, ze optimalizdcia dlzok rdmcov a posunov medzi spektrogramami
je kriticky doélezitd pre maximalizdciu presnosti systémov SER. Experimenty odhalili, ze
existuje urcitd optimdalna konfiguracia, pri ktorej systém dosahuje najvyssiu presnost. V
tejto praci sme tiez poukdazali na fakt, Ze aplikdcia réznych technik predspracovania signdlu
a vyber relevantnych charakteristik méze mat vyznamny vplyv na dspesnost rozpoznavania
emocii, ¢o zvyraznuje potrebu dékladnej analyzy a experimentovania s réznymi pristupmi k
predspracovaniu reci.

Okrem toho sme demonstrovali, ze pouzitie CNN s dokladne navrhnutou architektirou
moze vyrazne prispiet k lepsej identifikcii emécii zo zvukovych nahréavok. Architektonické
rozhodnutia, ako napriklad hibka siete, velkost a krok konvolu¢nych filtrov, ako aj stratégia
trénovania, hraju podstatni dlohu vo vykonnosti kone¢ného modelu. Z praktického hladiska
ponuka tédto praca podrobnejsi pohlad na to, ako rézne metédy spracovania signalu a
strukturalny dizajn siete mozu ovplyvnit schopnost systémov SER presne rozpoznat Specifické
emocie. Niektoré z nasich experimentov poskytli priklady vyznamnych zlepseni v presnosti,
¢o naznacuje opodstatnenost cielenej optimalizicie a mnozstvu experimentov v rdmci dizajnu
systému.

Prinosy

¢ Analyza recového signalu v ¢asovej oblasti

— néajdenie optimélnych nastaveni ramcov a posunov na predspracovanie signdlu v
casovej oblasti

— néjdenie optimalneho pomeru medzi dlzkou analyzovaného rdmca a velkosti
trénovacieho datasetu
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— porovnanie réznych typov okien pri tvorbe spektrogramu ako vstupu do CNN na
rozpoznavanie emocii

e Casovo frekvencna analyza recového signalu

— optimalizdcia priznakov na rozpoznavanie emécii pomocou utprav vstupného
signdlu vo frekvencnej oblasti

— realizdcia a aplikdcia gammatévej BF a GFCC, ktoré simuluji spravanie kochlei

v Tudskom uchu na rozpoznavanie emocii
— porovnanie roznych psycho-akustickych skal a ndjdenie optimalnej pre SER

— vyhodotenie uspesnosti viacerych rdadov LPC modelu pre SER a priznakov
vytvorenych z budiaceho signalu LPC modelu

— analyza a vyhodnotenie zavislosti parametrov recového signalu od zvolenej

databazy na rozpoznavanie emocii
— vyhodnotenie tispesnosti fazovej informacie recového signalu pre SER
o Aplikacie recového signalu

— navrh optimalizacia CNN architektiry a porovnanie s inymi architektirami CNN
pre SER

— porovnanie s nezvukovymi existujicimi modelmi CNN dotrénovanych na aplikécie
pouzivajuce recové signaly

— aplikdcia a vyhodnotenie ndjdenych vhodnych parametrov predspracovania
recového signalu aj na oblasti ako rozpoznavanie recnika, rozpoznavanie reci a
rozpoznéavanie zvukovych udalosti
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