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ABSTRAKT

Tato prace se zabyva oblasti Music Information Retrieval, presnéji jeji podoblasti za-
mérujici se na rozpoznavani hudebnich emoci s ndzvem Music Emotion Recognition.
Pocatecni kapitoly prace se vénuji obecnému prehledu a definici MER, kategorizaci jed-
notlivych metod a nabizeji tak komplexni pohled na tuto védni disciplinu. Prace se dale
zabyva vybérem a popisem vhodnych parametr(i pro rozpoznavani emoci, k ¢emuz vyu-
Ziva nastroje openSMILE a MIRtoolbox. K ziskani databaze nahravek a jejich subjektiv-
nich emocnich popisli byla pouzita volné dostupna databdze DEAM. Prakticka ¢ast prace
se jiz plné zabyva navrhem statického dimenzionalniho regresniho vyhodnocovaciho sys-
tému pro Ciselnou predikci hudebnich emoci u hudebnich nahravek, presnéji jejich polohy
v AV emocnim prostoru. Prace publikuje a komentuje prehled dosazenych vysledki jak
pro individualni analyzy vyznamnosti jednotlivych parametrli pro ispéSnost predikce, tak
celkové analyzy Gspésnosti predikce navrzeného modelu.

KLICOVA SLOVA

ziskavani informaci z hudby, rozpoznavani hudebnich emoci, ReliefF, metoda podpdrnych
vektor(, regresni, Ciselna predikce, anotace, Gauss

ABSTRACT

This work focuses on scientific area called Music Information Retrieval, more precisely
it's subdivision focusing on the recognition of emotions in music called Music Emotion
Recognition. The beginning of the work deals with general overview and definition
of MER, categorization of individual methods and offers a comprehensive view of this
discipline. The thesis also concentrates on the selection and description of suitable
parameters for the recognition of emotions, using tools openSMILE and MIRtoolbox. A
freely available DEAM database was used to obtain the set of music recordings and their
subjective emotional annotations. The practical part deals with the design of a static
dimensional regression evaluation system for numerical prediction of musical emotions
in music recordings, more precisely their position in the AV emotional space. The thesis
publishes and comments on the results obtained by individual analysis of the significance
of individual parameters and for the overall analysis of the prediction of the proposed
model.

KEYWORDS

music information retrieval, music emotion recognition, MIR, MER, support vector re-
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Uvod

Tato préace se zabyva zkoumanim védecké oblasti nazyvané Music information re-
trieval, presnéji jeji podoblasti soustifedujici se na rozpoznavani hudebnich nalad a
emoci Music emotion recognition. Cilem diplomové prace je prozkoumat a shrnout
znalosti této pomérné mladé a dynamické védni discipliny, navrhnout vhodny vy-
hodnocovaci systém, ktery dokaze hudebni emoce predikovat, a sestavit databazi,
na které bude rozpoznavani testovano.

Hned v tvodu préace se nachazi ¢ast motivace a zasazeni problematiky do obec-
ného kontextu a praktického vyuziti. Tato ¢ast pomdaha také objasnit rozdil mezi
tzv. hudebni emoci a ndladou a naznacuje smérovani této prace.

Prvni kapitola se jiz plné zabyva definici a popisem MER. Dtraz je kladen prede-
v$im na podrobné zmapovani celé této progresivné se vyvijejici oblasti, kategorizaci
a popisu pouzivanych metod a modelt. Déle rozebird tzv. modely emoci. Tato ka-
pitola tedy obsahuje jakysi komplexni prehled, ktery umoznuje potiebnou orientaci
v problematice, a tak nasledné pomaha pti ndvrhu vhodného vyhodnocovaciho sys-
tému.

Ve druhé kapitole se nachézi jak obecny prehled hudebnich parametri pouziva-
nych pro rozpoznavani hudebnich emoci, tak podrobny popis jednotlivych parame-
tri, které jsou v této praci prakticky vyuzity. Kapitola je ¢lenéna na jednotlivé ¢asti
podle typu nastroje, ktery byl pouzit k extrakci danych parametrii. V neposledni
radé se v této kapitole nachazi také ¢ast o algoritmech pro vybér a predzpracovani
hudebnich parametri.

Potiebné hudebni nahravky a anotace emoci obsahuje databaze DEAM, ktera je
popsana ve tieti kapitole. Od povahy a typu informaci databaze vstupnich dat se
posléze z velké c¢asti odviji typ a metoda navrhovaného vyhodnocovaciho systému.

Ctvrta kapitola nabizi informace o pouzitych metodéch strojového uceni, pte-
devsim pouzité metodé podpirnych vektori, jeji jadrovych funkcich a pouzité im-
plementaci. Na ni navazuje kratka pata kapitola, ktery popisuje pouzité metody
statistické analyzy.

Sesta kapitola se jiz plné zabyva praktickou ¢asti prace, tedy navrhem systému
na rozpoznavani emoci. Na prvnich stranach kapitoly se nachazi popis a navrh sta-
tického dimenzionalniho regresniho vyhodnocovaciho systému pro ¢iselnou predikei
hudebnich emoci u hudebnich nahravek, presnéji jejich polohy v tzv. AV emocnim
prostoru. Jako prvni se tato ¢ast zabyva vybérem ground-truth dat, poté navazuje
hudebnimi parametry a jejich predzpracovanim. Nakonec prace zdtivodnuje samotny
vybér metod strojového uceni.

V sedmé kapitole se nachazi jak individualni hodnoceni vyznamnosti pouzitych

parametri, tak analyza pouzitych sad parametria a celkové vyhodnoceni navrzeného
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dimenzionalniho vyhodnocovaciho systému pro predikci hudebnich emoci.

Osma kapitola se zabyva shrnutim nabytych poznatki, diskuzi vysledkt a srov-
nanim s podobnymi realizovanymi pracemi.

Zaveér prace obsahuje shrnuti dosazenych poznatki a zhodnoceni splnénych kol

zadani.
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Motivace

Hudba mé bezesporu velkou a jen tézko odmyslitelnou roli v zivoté ¢loveka. Jiz od
pradavna lidstvo provazi a vyviji se stejné tak, jako lidska kultura sama. Zda se, ze
je hudba s emocemi velmi blizce propojena jako urcity zprostredkovatel prozitk.
Praveé jednim z kritérii kvality hudby miize byt mira schopnosti predat posluchaci
zamyslenou emoci a naladu. Lze si totiz polozit otazku, jakou hodnotu ma hudba,
kterd neni schopna navodit v prijemci jakoukoliv emocionalni odezvu.

Jiz. od pocatkt prvnich empirickych praci az po moderni rozsahlé vyzkumné
studie se ukazuje mnoho silnych dikazti o tom, ze v zavislosti na kontextu, miuze
hudba redlné navozovat a zprostredkovavat ruzné typy emoci. [13, 27] Jak zduraznila
Krumhanslova v [21], je dulezity rozdil mezi citénim emoci (ang. feel) a vnimdnim
emoci (perceive). Zatimco v prvnim pripadé jde o posluchacovu emocionalni odezvu
v jeho vlastni mysli, druhy pripad je spojen spise s faktem, ze hudba miize obecné
zprostiredkovavat urcité vlastnosti — kvality spojené s emocemi. V oblasti rozeznavani
hudebnich emoci a nalad byva zjistovano pravé toto vnimani hudebnich emoci. [4]

Ve vyzkumu, pii kterém bylo testovano 427 respondentt na miru zajmu vyhle-
davat ¢i prochazet hudebni nahravky podle tifidéni na zdkladé emoci, se ukazalo,
ze jedno ze tfi ,,vyhledani* by vyuzilo pravé tuto metodu. Dulezitost a perspektivu
oznacovani hudebnich emoci podtrhuje vyzkum, ktery ukézal, Ze 15% vsSech hle-
déni v internetové hudebni sluzbé Last.fm bylo pravé podle tzv. mood tags (anotace,
oznaceni podle nalad). Tyto tendence a preference posluchac¢t zapticinily rozmach
a rozsahlejsi kategorizaci hudby na zdkladé emoci. V soucasnosti vznika velikd po-
ptavka po systémech automatického doporucovani a organizace hudby podle hudeb-
nich emoci a tedy i po novych studiich v oblasti, zabyvajici se vypocetnimi modely
a detekovanim emoci v hudbé, nazyvanou souhrnné Music Emotion Recognition,
zkracené MER [4].

0.0.1 Hudebni emoce vs. nalada

Porozuméni rozdilu mezi hudebni emoci a hudebni ndaladou se muze zdat pro pocho-
peni problematiky zasadni. Pravdou vSak je, Ze neexistuje zadné zavedena definice,
¢i jasné porozumeéni, co to vlastné emoce ¢i ndlada je. Neplati to pouze v kon-
textu hudby, ale i v obecném méritku. Existuje velké mnozstvi védéckych definic
nalady a emoci, ale nikdy nebylo mozné dojit ke konsenzu napri¢ védéckou obci.
Jedna z lepsich definici (Weld) popisuje emoce jako néco kratkého a vyprchavaji-
ciho, kdezto naladu jako déle trvalejsi a stabilnéjsi stav. Tyto dva pojmy byvaji vsak

velmi ¢asto zaménovany [23].
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1 Rozpoznavani hudebnich emoci — Music
Emotion Recognition

Oblast MER se snazi o sestaveni co nejdokonalejsiho procesu pro extrakci a ana-
Iyzu hudebnich parametri (hudebnich prvka, priznakia, music features) s vyuzitim
vypocetnich technologii, dale se zabyva mapovanim vztahti mezi témito hudebnimi
parametry a tzv. emocnim prostorem (emotion space), a v neposledni fadé rozezné-
vanim emoci, které dana hudba vyjadiuje. Na zakladé téchto vypoctti mohou byt
poté sestaveny hudebni databaze, které jsou tridény podle hudebnich emoci. Model
typického procesu rozeznavani hudebnich emoci zobrazuje schéma MER modely
mohou byt pouzity také v oblastech doporucovani hudby, hudebni terapie ¢i v jinych
oborech MIR. Od roku 2007 se zacaly objevovat v kazdoro¢nim hodnoceni MIREX
(Music Information Retrieval Evaluation eXchange) vyhodnocujici algoritmy MIR,
extrémneé uspeésné studie o klasifikaci hudby. V tom samém c¢ase zacalo mnoho inter-
netovych portali, sluzeb a socialnich siti jako napt. Stereomood a Sensbeat pouzivat
emoce jako kli¢ k doporucovani hudby ¢i k jinym interakcim s posluchaci. MER se
zacalo aplikovat také do ruznych zarizeni, prehravacu a aplikaci v mobilnich tele-
fonech a dokonce do systému tzv. ,chytrych domécnosti“ (Smart home systems)
[39].

Extrakee/ Emotion space
Xtrakee/ | Nysic Features Emo¢ni prostor

otagované vypodet MECC. SC

hudebni - ™ Chroma mapovani (+2)yrousal

nahrdavky diagram...

radost

(+v)
valence

klid

netagované
hudebni nahravky

(-a)

€moce

Obr. 1.1: Model typického procesu MER [39].

15



1.1 Obecny model MER

Typickd MER metoda se sklada ze tii krok. Prvnim krokem, ktery definuje i pred-
urcuje povahu vysledkt, je vybér riznych typt a vlastnosti hudebnich nahravek
a modelu reprezentaci emoci — emocnich modeli. Druhym krokem je extrakce hu-
debnich parametri z hudebnich nahravek, pricemz v MER se obecné pouzivaji dva
truth data. Zjednodusené popsano, tato data jsou povétsinou ziskana oznacovanim
jednotlivych emoci na zédkladé daného emoc¢niho modelu prostiednictvim subjekti —
respondentli. V tfetim a poslednim kroku byva v trénovacim modelu vyuzito metod
strojového uceni k urceni vztahu a spojitosti extrahovanych hudebnich parametri
a emoci [39)].

Kromé predikce emocniho oznaceni ¢i hodnot, které jednoduse vyjadiuji emoce
danych skladeb v reprezentativnim tseku, mizeme do metod MER zavést také roz-
meér casu. Této oblasti se rikd Music emotion Variation Detection, zkracené MEVD
a zabyva se dynamickym procesem hudebnich emoci a jejich predikci pro kazdy
kratky casovy usek vedouci k vysledné fadé hodnot emocionalnich predikci. Pres-
toze MEVD i dimenzionalni MER pohlizi na emoce z dimenzionalni perspektivy, jsou
rozdilné ve vypocetnim modelu téchto emoci. Zatimco MEVD pocita hodnoty VA
systému (valence-arousal) v kazdém kratkém casovém useku a vyjadiuje skladbu fa-
dou hodnot, dimenzionalni MER po¢ita hodnoty VA pro reprezentativni tsek (¢asto
30s) skladby. Cely hudebni usek je tedy vyjadien jednim bodem ve VA prostoru [41].
Podle vyse uvedenych vlastnosti mizeme rozdélit modely MER na:

« statické modely

o dynamické modely (které pracuji s ¢asovou informaci), napt. MEVD

1.2 Ground-truth data a modely emoci

Ve studiich zabyvajicich se lidskymi emocemi psychologové casto vyuzivaji lidskych
verbalnich popist emociondlnich odezev [32]. Napiiklad zndmy Hevneruv ¢lanek
z roku 1935 popisuje vztah mezi hudbou a emocemi pomoci experimentu, pti kterém
se dotazoval subjektl na slovni popis emoci, které jim prijdou prvni na mysl pfi
poslechu urcitych pasazi vybranych skladeb. Od téchto dob bylo predkladdno mnoho
modelil, pokousejicich se o empiricky popis emoci, z nichz vétsina spada do dvou
typtt modelii; kategorickych a dimenziondlnich. Pro spravnou volbu daného typu
modelu emoci pro pouziti v MER neexistuje zadny konsenzus. Nicméné plati, ze
pri volbé ¢iselnych vstupnich dat se vyplati pouzivat dimenzionalni modely, zatimco

pri slovnim hodnoceni se prirozené vybiraji kategorické modely. Zalezi predevsim
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na vybéru vstupnich, ground-truth dat pouzitych pti vyzkumu. Ty mizeme podle
[41] rozdélit na tii typy:

« Metoda slovnich anotaci AA (adjectives annotation)
Tato metoda byva povétsinou realizovand pomoci dotaznikii, kdy dotazovany
vybirda vnimané emoce z kategorického modelu emoci. Vysledkem této metody
je tzv. popisng typ (label-type) ground-truth dat. Tato metoda jednoduse pfi-
jimé emoce jako diskrétni oznaceni s jasnym emoc¢nim vyznamem, snadno se
aplikuje a je v souladu se subjektivnim pocitem, coz je priznivéjsi pro navrh
personalizovanych MER systémt. M4 také nizsi pozadavky na profesionalitu
respondentti ve smyslu vnimani hudby - stac¢i, kdyz vyberou spravny popis —
adjektivum. Nicméné kvili nejednoznacnosti definice danych popist — adjektiv
— v kategorickych modelech (viz kap. mize vést k silné subjektivitd [39].

o Metoda anotaci hudebnich parametri MFA (music feaures anno-
tation)
Psychologové uvadéji, ze zatimco ma ve VA modelu emoci rozmér arousal
(energie) spojitost s tempem, vyskou, hlasitosti a barvou zvuku, rozmér va-
lence (pozitivni—negativni, viz. je spojovan s libozvucnosti (dur/moll)
a mirou disonance. Pro vyuziti této metody je potreba, aby respondenti pri
poslechu hudebnich nahravek hodnotili jednotlivé hudebni parametry. Z téchto
informaci se na zakladé predpokladu o spojitosti hudebnich parametri s emo-
cemi urc¢i dana ground-truth data. Tato metoda neni ¢asto vyuzivana a také
neexistuje verejné dostupna databdaze tohoto typu anotace z diivodu neefekti-
vity, velké subjektivity a posléze nepresnym vysledkim [39].

« Metoda anotaci dimenzionalnich modeld DMA (Dimensional models
annotation method)
Metoda DMA vyzaduje primé manualni hodnoceni emoci v rozmérech daného
dimenziondlnfho modelu emoci (typicky VA viz. [1.2.2). Emoce je vyjddiend
jako bod v n-dimenzionalnim emoc¢nim prostoru. Jedna se tedy o ¢iselny typ
ground-truth dat. Tento typ anotace vSak vyzaduje u respondenti vysokou
miru profesionality kviili vysokym naroktim na schopnosti vnimani hudby. Pti-
kladem vyuzivajici tento typ anotace je databize DEAM, popsana v kap.
nebo databiaze AMG1608 ¢i DEAP120.

1.2.1 Kategorické modely emoci

Podle tohoto pristupu lidé zazivaji emoce, které lze rozélenit do vzajemné rozdil-
nych kategorii. Pro tento pristup je zasadni tzv. koncept zdkladnich emoci (basic
emotions), tedy predpoklad, ze existuje urcity pocet takzvanych primdrnich emoci

(primary emotions), jako radost, stésti, smutek, zlost, strach, prekvapeni, ze kterych
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mohou byt poté odvozeny tzv. sekunddrni tridy emoci. Tyto zadkladni emoce mohou
byt nalezeny ve vSech kulturach a byvaji spojovany s odlisSnymi vzory fyziologickych
zmén nebo emoc¢nich vyrazu. Zde je vhodné zminit kategoricky model FACS (Fa-
cial Action Coding System) vyvinuty Eckmanem, ktery rozlisuje emoce pravé podle
téchto fyziologickych zmén a typl mimickych pohybi obli¢eje. Pojem zakladnich
emoci byl vSsak hojné kritizovan z rady duvodu, zejména proto, ze ruzni badatelé
prichdzeli s odlisnymi sadami zdkladnich emoci [32, [41].

Vyzkum emoci v hudbé se velmi ¢asto provadi ve spojeni s analyzou hudebniho
vyrazu. Za ucelem rozdéleni rozmanité skaly emoci co nejobjektivnéjsi a nejjed-
nodussi cestou a zaroven zachovani svobody vyjadrovani respondentii, odvodila K.
Hevnerova seznam pridomkt — adjektiv souvisejicich s emocemi, usporadanych v 8
skupindch, jak ukazuje obrazek [I.2] V tomto modelu jsou adjektiva usporadéna
do jednotlivych skupin podle vyznamové podobnosti a zaroven jsou jednotlivé sku-
piny usporadany v kruhu tak, aby opac¢né strany kruhu vyjadiovaly i pokud mozno
opacny vyznam. Tento model navrzeny jiz v roce 1935 byl pozdéji preskupen a do-
plnén do 10 skupin adjektiv Farnsworthem (1954) a poté v roce 2010 do 9 skupin
E. Schubertem, nazvany jako UHM (Updated Hevner model) [4].

Néekteré kategorické modely, jako napiiklad AVQ4, vznikly z dimenzionalniho
Thayer-Russelova (AV) modelu (1.2.2)). Vyuzivajf rozdélen{ podle osy A-V jiz zmi-
néného modelu na 4 kvadranty jako 4 klasifika¢ni skupiny emoci:

e Q1 — vysoké energie (high energy) a vysoké napéti (high stress)

e Q2 — vysoka energie a nizké napéti

e Q3 — nizka energie a vysoké napéti

o Q4 — nizkd energie a nizké napéti

Tento model muzeme spolu s Thayer-Russellovym vidét na obrazku [I.3]

Ukazuje se vSak, ze hlavni nevyhodou kategorického pristupu je prilis maly po-
cet tTid emoci v porovnani s rozmanitosti hudebnich emoci, které muze clovék pri
poslechu hudby vnimat. Reseni, které se na druhou stranu nabizi v podobé jemné&jsi
granularity, nemusi nutné fesit tento problém, protoze jazyk pro popis hudebnich
emoci je ve své podstaté nejednoznacny a pouziti danych adjektiv se lisi od clo-
véka k clovéku. Navic mize pouzivani velkého poctu emocnich t¥id jesté vice zmast
a zatizit testovaného respondenta, coz méa na vysledek dané studie negativni dopad
[32].

1.2.2 Dimenzionalni modely emoci

Na rozdil od kategorického pristupu, dimenzionalni modely se zaméruji na identifi-

kaci vnimanych emoci na zakladé jejich pozic v nékolika danych rozmeérech.

18



7

exhilarated
soaring
8. triumphant 6.
vigorous dramatic merry
robust passionate joyous
emphatic sensational gay
1 martial agitated happy
S iri.tual ponderous exciting cheerful 3.
pl f majestic impetuous bright humorous
oty exalting restless playful
awe-1nspiring whimsical
dignified fanciful
sacred 2. quaint
solemn sober pathetic 4. springhtly
serious doleful lyrical delicate
sad leisurely light
mournful 3. satisfying graceful
tragic dreamy serene
melancholy yielding tranquil
frustrated tender quiet
depressing sentimental soothing
gloomy longing
heavy yearning
dark pleading
plaintive

Obr. 1.2: Kruhovy model adjektiv podle Hevnerové z roku 1935 [41].

Préce, které mély nejvétsi vliv na vybér emocnich modeltt pro MER jsou vy-
zkumy Russella a Thayera. Russell odvodil tzv. Kruhovy model afekti (Circumplex
Model Of Affect [30]), ktery sestavd z 2-dimenzionédlni kruhové struktury s roz-
méry puvodné anglicky oznac¢enymi jako walence (nebo pleasantness) a arousal
(také oznacovano jako activation). Thayersovy poznatky zase ovéfily spojitost to-
hoto arousal-valence modelu v hudebni doméné, kde miize byt rozmér arousal defi-
novan jako mira energi¢nosti — jak vzrusujici nebo uklidnujici emoce hudba sdéluje.
Valence (také ozn. jako stress) zde vyjadiuje jak pozitivné a prijemné, ¢i negativné
a neprijemné hudba ptsobi. Tento systém se souhrnné oznacuje jako 2D Thayer-
Russelliv prostor a mizeme jej vidét znazornén na obrazku [4, [41].

Prestoze se AV prostor oproti jinym modelim vyznacuje velkou jednoduchosti
a robustnosti, ukazuje se, ze v urcitych pripadech je vhodné model rozsitit o dalsi
dimenze jako naptiklad potency nebo dominance pro rozliseni emoce strachu a zlosti,

které jsou obé v AV prostoru na stejném misté. Je tieba také zminit, ze diky di-
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menzionalnimu pfistupu je mozné v nahravkach efektivné zkoumat a zaznamenavat

i ¢asovy vyvoj vnimanych emoci, coz vede k hlubsim moznostem analyzy MER [4].
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Obr. 1.3: Russelliv AV model, vicerozmérové vahovéani, pfevzato a prelozeno z [30].

Sedou barvou je zde znazornén také kategoricky model AVQ4.

1.3 Metody MER

Metody MER miizeme délit podle povahy modelu vstupnich dat popisujicich emoce.
V pripadé tohoto pristupu rozliSujeme metody, které vyuzivaji kategorické modely
emoci, a metody pracujici s dimenzionalnimi modely a jejich c¢iselnymi vstupnimi
daty, coz muzeme prehledné vidét v tabulce [I.I} kterd ukazuje typické varianty
existujicich MER metod.
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Tab. 1.1: Srovnéni nejpouzivanéjsich metod automatického MER [39).

Predpo. vysledek ‘ Typ metody Typ ground-truth ‘ Model emoci
slovni popis
) p P Single-label klasifikace popisny (tagy) kategoricky
(adjektivum)
vice slovnich popisii
o pop Multi-label klasifikace popisny (tagy) kategoricky
(adjektiva)
¢iselné hodnoty predikce ¢iselné hodnoty ¢iselny dimenzionalni
spojité rozdéleni predikce spojitého rozdé- » , . L,
B . , B . ciselny dimenziondlni
pravdépodobnosti leni pravdépodobnosti
opisny (ta kategoricky a dim.
MEVD predikce klasifi. a regrese Pop Wy ( ’gy) 8 Y
a Ciselny model

1.3.1 Rozdéleni podle vstupnich dat

Pro vstupni data MER predikénich systémt se pouzivaji, jak jiz bylo zminéno, 2
typy dat: zdkladova ground-truth data (nejcastéji v podobé subjektivnich anotaci)
a extrahované hudebni parametry z nahravek. Ground-truth data se podle kapitoly
déli na ¢iselna a popisna. Podle kombinaci téchto skupin rozlisujeme MER me-
tody na tyto typy:

» Metody vyuzivajici pouze ground-truth (zdkladova data)

o Metody vyuzivajici hudebni parametry

« Metody vyuz. kombinaci hudebnich param. a ground-truth dat (viz. [1.4)
— Metody vyuzivajici popisna (label-type) ground-truth data

— Metody vyuzivajici ¢iselna ground-truth data

Vysledky metod, které vyuzivaji pouze ground-truth data bez hudebnich para-
metrl, byvaji prirozené velmi subjektivni diky nahodnosti, nejasnosti a nepresnosti
lidské anotace, zptisobené problematickym procesem ziskavani téchto dat, jak popi-
suje kapitola . Existuje tedy pouze par metod tohoto typu. Kim et al. [16] rozdélili
pomoci algoritmu k—means ziskané VA hodnoty do 8 oblasti a vyjadrili kazdou ob-
last rozlozenim pravdépodobnosti adjektiv pomoci statistickych metod. Tak mohou
byt slovni emociondlni oznaceni (label-type) predikovina pomoci jejich VA hodnot
[39].

Metody vyuzivajici pouze hudebnich parametri nejsou také optimélni, ale od
vyse zminéné metody maji vysledky o poznani lepsi. Dle analyzy hudebnich para-
metra vyplyva, ze existuje primy vzajemny vztah mezi vnimanymi emocemi a hu-
debnimi parametry. Napriklad ,vysoko“ znéjici ton muze evokovat emoci ,,vzruseni

(excitement)“, zatimco ,nizky“ tén ,smutek“. Bartoszewski et al. [5] vyvinuli v roce
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2008 klasifikac¢ni systém strojového uceni bez ucitele pouze s vyuzitim hudebnich pa-
rametrt s tim, ze presnost predikce byla poté vypocitana s vyuzitim ground-truth
anotaci. Metody zalozené na korelaci hudebnich prvka a emoci jsou tedy provedi-
telné. Problémem vsak zustava skutecnost, ze hudebni uryvky odpovidajici riznym
emocim mohou mit stejné urcité hudebni parametry jako napiiklad tempo ¢i efek-
tivni hodnotu (RMS). Navic byvaji vzdjemné zaménovany pii procesu shlukovéni,
coz ovliviiuje presnost klasifikace. Obecné nejpouzivanéjsimi metodami jsou ty, které
vyuzivaji jak hudebni parametry, tak ground-truth data. V dnesni dobé se jednd
témér o soucast definice samotné MER. Rozdéleni a vlastnosti této skupiny metod

jsou popsany v nésledujici ¢asti [39].

1.3.2 Metody vyuzivajici kombinaci hudebnich parametria a ground-
truth dat)

Ve starsich védeckych studiich byla nejcastéji vyuzivanou metodou, diky omeze-
nosti tehdejsich anota¢nich metod, kterymi byly predevsim metody AA (kap. ,
a obecnou univerzalitou, klasifikacni metoda. Vystupem této metody je ziskani jed-
noho nebo vice emocionalnich oznaceni (labels), korespondujicich s danym hudeb-
nim uryvkem. V zavislosti na rtizném poctu anotaci jednoho hudebniho turyvku,
rozlisSujeme Single-Label klasifikaci, Mutli-Label klasifikaci a Fuzzy klasifikaci, jak
prehledné zobrazuje obrazek [1.4]

Vstup: hudebn{ aryvky{S; S, S}

| single-label emoceg; = y;
MEC klasifikace (y; € {stésti, smutek, radost, ... })
popisnd (label-type) .
| ground-truth data Klasifikace [ multi-label emoceg= [y ya. ... il
& " | Klasifikace (y; € {3t&sti, smutek, radost, ... })
hudebni parametry
kombinace i N fuzzy ezmoce)sif 1[17@1), p(y2) ... pO]
ground-truth f klasifikace P (yiv_v .
& u Transformace (y; € {stésti, smutek, radost, ... })
hudebni
arametr, .
P Y : _ predikce emoceg = (v; a;)
&iselnd (numerical) ¢iselnych hodnot via;€[-1,1]
,.| ground-truth data Regrese
&
hudebni parametry predikce spojitého
rozdéleni emoceg ~f(v; a;)
pravdépodobnosti

Obr. 1.4: Klasifikaéni metody MER v zavislosti na riznych typech ground-truth
vstupnich dat [39)].
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Single—label klasifikace vyjadiuje hudebni emoci prostrednictvim jednoho ur-
¢itého emocniho oznaceni daného hudebniho tryvku si: emocey; = y; kde y; je adjek-
tivum — emocionalni oznaceni. Tato metoda je jednoducha, intuitivni a vypocetné
relativné nenaroc¢na. Na druhou stranu je zde zanedbana subjektivita a dynamicky
rozsah lidského vnimani emoci a presnost klasifikace je nepfimo timérna poctu ka-
tegorii emoci. To je diivod, pro¢ se tato metoda pouziva ¢im dal méné [39)].

Multi-label klasifikace jiz bere v tvahu slozitost a neptesnost lidské ano-
tace a klasifikuje emoce hudebniho uryvku do vétsiho poc¢tu emocnich kategorii:
emoces; = (Y1, Y2, -, Yil-

Fuzzy klasifikace vyjadiuje emoci hudebniho dryvku jako nespojité (diskrétni)
rozdéleni  pravdépodobnosti  urc¢itého  poc¢tu  emociondlnich  kategorii:
emoces; = [p(y1),p(y2),- .., p(yi)]. Plestoze jsou tyto metody v porovnéni se Single—
label klasifikaci znatelné komplexnéjsi, vynikaji vyssi presnosti a nizsim vlivem sub-
jektivity pri hodnoceni vysledki experimentii. Tato prace se vSak bude blize vénovat
metodam, které kombinuji hudebni parametry s ¢iselnym typem ground-truth dat
39].

Kombinace ciselnych typi anotaci a hudebnich parametri

Stejné, jako predchozi typy ground-truth dat, mohou byt i ¢iselné typy téchto dat
transformovany pomoci souradnic a poté pouzity pro proces klasifikace. Podle lite-
ratury [39], kterd doklada priklady redlnych studii, vsak vysledky téchto postupi vy-
kazuji malou vykonnost a velkou nepresnost. Hudebni segmenty s pomérné shodnymi
hodnotami v AV prostoru byly rozdéleny do naprosto odlisnych emocnich kategorii.
Bylo tedy usouzeno, zZe pro ciselny typ numerickych ground-truth dat je vhodnéjsi
pouziti regresnich metod uceni. Regresni metody strojového uceni vyzaduji prave
tuto kombinaci ¢iselnych typt anotaci a hudebnich parametria a umoznuji mapovani
jejich vzajemného vztahu. Posun od predeslych popisnych metod k ¢iselnym, a tedy
prechod od kategorickych modelt k dimenzionalnim, ukazuje jasny vyvoj MER. Re-
gresni metody vyuzivajici ¢iselny typ ground-truth dat mohou byt podle obr.
rozdéleny na dva typy.

Predikce ciselnych hodnot vyjadiuje hudebni emoci jako bod, ktery urcuje
presné specifikovanou pozici emoce v dimenzionalnim prostoru. V prostoru VA je
emoce hudebniho tryvku si definovana: emoces; = (v;, a;), kde v, a; € [—1;1].

Predikce spojitého rozdéleni pravdépodobnosti je metoda, ktera vyjadiuje
hudebni emoci jako spojité rozdéleni pravdépodobnosti v dimenzionalnim prostoru:
emoces; = f(v;,a;), kde f(-) je dvourozmérna funkce Gaussova rozdéleni pravdépo-
dobnosti. Diky tomuto lze reflektovat rozdilné emocionalni prozitky rtiznych subjektt

poslouchajicich tutéz skladbu, zmirnit vliv subjektivity oznacovani emoci a pomoci
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vytvaret vyzkumnikiim lepsi a vice personalizované MER systémy.

Existuje mnoho metod, jak vyjadrit hudebni emoci jako jeden diskrétni bod
v emoc¢nim prostoru. Mezi standardni a efektivni metody patii metoda vicendsobné
linedrni regrese se zkratkou MLR (Multiple Linear Regression). Metoda SVR (Sup-
port Vector Regression) je zakladni nelinedrni regresni algoritmus, ktery mapuje
nelinearné vstupni vektor do mnoho dimenzionalniho parametrického prostoru a vy-
tvari mnoho dimenziondalni linedrni rozhodovaci funkei k realizaci nelinedrni regrese.
Hojné pouzivané jsou také dalsi metody jako regrese gaussovskymi procesy — GPR
(Gaussian Process Regression) ¢i algoritmus k-nejblizsich sousedi KNN (K-Nearest
Neighbours).
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2 Hudebni parametry

Cilem extrakce datovych parametri je redukce informace skladeb do deskriptor,
které je mohou plné popsat. Datové parametry se v oblasti MER déli na 2 skupiny.
Prvni skupinou jsou hudebni parametry. To jsou akustické veli¢iny a hudebni text,
které byvaji z nahravek ziskavany pomoci odpovidajicitho vypocetniho procesu. Od-
razeji dany hudebni styl, strukturu, hudebni emoce a jsou primo spjaty s formatem
hudebni nahravky. Druhou skupinou jsou ground-truth data, tedy oznaceni (onalep-
kovani) danych skladeb prislusnou emoci, kterou v testovacim subjektu, posluchaci,
hudebni nahravka vyvolava. Castym byva i rozliSovani tzv. nizkodroviiovich (low-
level) parametri podle toho, zda jsou extrahovany piimo z reprezentace signélu.

Ve vétsine MER studiich se vyskytuje stejné pozorovani, tedy Ze modelovani
emoci spojenych s rozmérem valence (jako radost ¢i smutek) je vzdy obtiznéjsi nez
pro emoce spojené s rozmeérem arousal. Valence je totiz spojena s harmonickym
a melodickym obsahem nahravek a je nemozné tyto emoce predpovidat pouze po-
moci nizkouroviiovych spektralnich parametrii, jako u arousal. Intenzita je povazo-
vana za zakladni parametr a casto silné koreluje s vnimanim rozméru arousal a byva
pouzita ke klasifikaci tohoto rozméru. [39)].

Energie pisné je blizce spjata s vnimanim v rozméru arousal. Rytmus je casto
popisovan pomoci tempa nebo frazovani. U skladeb s rychlym tempem je casto
vniméana vysoka turoven hodnoty arousal. Zatimco plynuly, ménici se rytmus je spo-
jovan s pozitivni hodnotou valence, pevny rytmus s valenci negativni [41]. V tabulce
muzeme vidét pét bézné pouzivanych parametrii, které Yang ve svém obecném
shrnuti oblasti MER [39] z roku 2016 vyzdvihuje.

Tab. 2.1: Piehled bézné uzivanych deskriptort — parametriu pro MER [39).

‘ Parametr ‘ Zkratka | Rozmér

1 Melovské kepstralni koeficienty MFCC 20-D

Oktéavovy spektralni konstrast

2 0SC 14-D
(Octave-based Spectral Contrast)

3 Statistical Spectrum Descriptors SSD 4-D

Chromagram Chroma 12-D

Daubechies Wavelet Coefficient Histrograms | DWCH 21-D

Protoze se bude regresni vyhodnocovaci systém této prace inspirovat cestou sou-
casnych studii MER, bude pouzivano a extrahovano velké mnozstvi z celé skaly
hudebnich parametru (podrobnéji viz. praktickd ¢ast této prace). Tyto parametry

budou témér vsechny popsany v nasledujici podkapitole.
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2.1 Extrakce parametrii

Pro potieby této prace byly vybrany dva nastroje pro extrakci parametra jak s po-
meérné rozdilnym pristupem jednotlivych néastroji, tak i rozdilnymi extrahovanymi
parametry. Jedna se o néastroje bézné pouzivané v oblastech MIR a MER. Takto

bude mozné otestovat oba soubory parametrii a provést jejich srovnani.

2.1.1 MIRtoolbox

Jednda se o volné dostupny externi toolbox v prostiedi MATLAB, ktery umoznuje
extrakci hudebnich parametri, které jsou obecné povazovany jako vhodné pro oblast
ziskavani informaci z hudby (MIR). Prace s timto sofistikovanym toolboxem neni

slozitd a ma velmi dobte zpracovanou dokumentaci [22].

2.1.2 openSMILE

Pro druhou extrakci parametrii ze zvukovych nahriavek je pouzit nastroj open-
SMILEEI [10] vyvinuty spoleénosti audEERING, ktery nabizi moZnost vypoctu vel-
kého mnozstvi parametrii ze zvukovych vzorkl. Je psan v jazyce C++ a nabizi
rychlé a efektivni zpracovani dat, podporu multi-threading pro paralelni procesy ex-
trakce a vysokou modularitu. Tento nastroj byl vybran predevsim ze dvou hlavnich
duvodi. Prvnim divodem je, ze byl pouzivan spolu s databazi DEAM pro soutéz ini-
ciativy MediaEval. Druhym divodem miize byt zajimavé srovnani uspésnosti MIR
hudebnich parametri ve srovnani parametri extrahovanych z openSMILE, které lze
zatadit spiSe mezi Fe¢ové parametry (priznaky), prestoze byly pouzivany pro rozpo-
znavani hudebnich emoci. Soubor parametri, ktery bude pouzit v této praci je velmi

podobny tomu, ktery byl pravé pouzit pro potieby této soutéze.

2.2 Parametry MIRtoolboxu

V tabulce muzeme vidét vycet 23 parametri, které byly extrahovany ze souboru
nahravek pomoci nastroje OPENSmile.

V tabulce [2.3] se nachézi vycet statistickych parametrti, které MIRtoolbox na-
bizi, a které byly vypocteny pro kazdy extrahovany parametr pro kazdou skladbu.
Obsahuje jak standardni stfedni hodnotu parametru, smérodatnou odchylku, tak
napriklad parametr slope, ktery znac¢i linearni sklon trendu napri¢ jednotlivymi

okny (hodnotami parametru v case). Jinymi slovy se jedné o derivaci primky, kterd

Lwww.audeering.com/technology /opensmile/
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Tab. 2.2: Prehled parametri vyextrahovanych nastrojem MIRtoolbox. V kap.
se nachazi popis téchto parametri [35].

Rozmér | Parametr (LLD) Zkratka

1-D efektivni hodnota signalu m_rms

1-D pocet prechodti nulovou trovni | m_ zerocross
1-D spektralni fluktuace m_ spectralflux
10-D fluktuace v okt. pasmech m sflux oct
1-D pokles spektralni energie 95% | m_ roloff95
1-D pokles spektralni energie 85% | m_ roloff85
1-D bélost spektra m__brightness
1-D spektralni centroid m centroid
1-D spektralni entropie m__specentropy
1-D spektralni plochost m__flatness
1-D spektralni Spicatost m__kurtosis
1-D spektralni sikmost m skewness
1-D spektralni rozptyl m_ spread

1-D drsnost spektra m_ roughness
1-D nepravidelnost spektra m__irregularity
1-D doba nabéhu m attack

1-D tempo m_ tempo

1-D fluktuace tempa m fluct

12-D chromagram m_chroma
13-D Melovské kepstralni koef. m_mfcc

13-D A Melovské kepstralni koef. m_dmfcc
13-D AA Melovské kepstralni koef. | m_ ddmfcc
1-D parametr nizké energie m_ lowenergy

nejlépe odpovida sledované zavislosti. Mezi dalsi parametry patii perFreq — kmito-
¢et maximalni periodicity detekovany v daném rozsahu hodnot vyjadieny vypoctem
autokorelacni posloupnosti. perAmp je normalizovana amplituda periodicity a pe-

rEntropy znac¢i Shannonovu entropii autokorelacni posloupnosti [35].

2.2.1 Parametry casové oblasti
Efektivni hodnota signalu

Efektivni hodnota signalu (root mean square) muze ur¢itym zpusobem popisovat

dynamiku hudebniho signalu. P#i malém dynamickém rozsahu signélu se jeji hodnota
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Tab. 2.3: Prehled statistickych parametri MIRtoolboxu [35].

Parametr ‘ Zkratka
stfedni hodnota mean
smérodatna odchylka std
linearni sklon trendu slope
kmitocet maximalni zjisténé periodicity perFreq
normalizovana amplituda zjisténé periodicity perAmp
Shannonova entropie autokorelacni posloupnosti | perEntropy

bude blizit Spickové hodnoté. Efektivni hodnota je definovdna vztahem:

| ()K=

RMS, = |- k;}{ s(k)2), (2.1)

kde K udava velikost rdmce vzorki (pocet vzorki v kazdém ramci) a s(k)? je
druhd mocnina amplitudy k-tého vzorku [18].
Pocet prechodii nulovou arovni

Tento parametr, oznacovan také jako (ZRC - Zero Crossing Rate), udava, kolikrat se
zméni znaménko hodnoty amplitudy. Vyuziva se mimo jiné pro detekci perkusivnich

zvuku. Je definovan vztahem:

(t41)-K—1)
ZRC; = ; : k; |sgn(s(k)) — sgn(s(k +1))], (2.2)

kde K je velikost ramce vzorku a s(k) je amlituda k-tého vzorku [I§].

2.2.2 Parametry spektralniho rozlozeni
Spektralni fluktuace

Tento parametr, anglicky oznacovan jako SF - Spectral Flux, udava zmény ve vyko-

novém spektru mezi po sobé jdoucimi ramci. Je definovan vztahem:

N

SE, =Y (Dy(n) — Di_1(n))?, (2.3)

n=1
kde D, znac¢i ramec po ramci normalizovanou frekvenéni distribuci za cas t. N
je cislo nejvyssiho kmitoctu [22].
Parametr spektralni fluktuace je v této praci vyuzit ve dvou variantach. Parametr

m__spectralflux udava hodnotu fluktuace pres celé spektrum, zatimco m__flux_ oct
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Obr. 2.1: Rozdéleni spektra pomoci eliptickych oktavovych filtrit druhého fadu pro

parametr spektralni fluktuace [22].

je 10 rozmérny parametr, ktery udava fluktuaci v 10 frekvenc¢nich pasmech danych
oktavovymi eliptickymi filtry druhého tadu s pouzitym filtrem dolni propusti na
50 Hz. Na obrazku [2.1] miZeme vidét zobrazeni téchto filtra [22].

Pokles spektralni energie

Pokles spektralni energie (spectral rolloff) vyjadiuje hodnotu frekvence, pod kterou
se nachazi nachazi urc¢ené mnozstvi energie. Ve vétsiné pripada se udava hodnota
energie 85 % ¢i 95%. Tento parametr Casto slouzi k odhadnuti mnozstvi vysokych

frekvenci v nahravece [22].

Bélost spektra

Tento parametr oznacovany v anglické literatute jako spectral brightness vyjadiuje
mnozstvi energie, kterd se vyskytuje nad urcitou frekvenci. Bézné se voli hodnota
frekvence 1kHz, 1,5kHz nebo 3kHz. Tato prace bude pocitat s hodnotou 1,5 kHz.

Spektralni centroid

Pomoci parametru (angl. spectral centroid) je analyzovana tzv. ,jasnost“ barvy

zvuku a udava frekvencéni pasmo, ve kterém je koncentrovano nejvice energie analy-
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zovaného signalu. Rovnice je dana:

SN mi(n) - n
SC, = ,
SN mu(n)

kde N udava ¢islo nejvyssiho kmitoctu a my(n) je modul signalu ve frekvencni

(2.4)

oblasti za Cas t ve frekvenénim pasmu n [1§].

Spektralni entropie

Mira entropie velmi zjednodusené vyjadruje miru neurcitosti. Parametr spektralni

entropie je vyjadien pomoci tzv. Shannonovy entropie [22].

Spektralni plochost

Parametr plochosti je vypocitan jako pomér geometrického primeéru spektra a jeho
aritmetického priiméru a popisuje tvar spektra. Cfm vice je spektrum signélu clenité,
tim bude hodnota spektralni plochosti blize nule. Naopak bily Sum, ktery ma rovno-
mérné rozlozeni vykonové spektralni hustoty, bude mit hodnotu tohoto parametru

blizici se jedné zdola [18].

Spektralni Spicatost

Spektralni Spicatost (angll. spectral kurtosis) udava miru ,Spicatosti® spektra v okoli
jeji stfedni hodnoty. Hodnota tohoto parametru rovna nule znac¢i norméalni rozdé-
leni. Kladna hodnota tohoto parametru znac¢i vysokou miru Spicatosti spektra, coz
znamena, ze vétsina spektralnich slozek lezi blizko stfedni hodnoty. Pokud je hod-
nota Spicatosti naopak zaporna, spektrum je plossi a rozlozeni spektralnich slozek

je rovnomérnéjsi [18].

Spektralni sikmost

Spektréalni Spicatost (spectral kurtosis) udava miru ,Sikmosti“ spektra v okoli jeho
stfedni hodnoty. V ptipadé, Ze je hodnota spektralni sikmosti rovna nule, jde o syme-
trické rozlozeni spektralnich slozek kolem stredni hodnoty spektra. Pokud je hodnota
tohoto parametru vétsi nez nula, je vice spektralnich slozek zastoupeno ve vysokych
kmitoctech a naopak, pokud je hodnota koeficintu mensi nez nula, je vice spektral-

nich slozek obsazeno v nizkych kmitoctech [I8].

Drsnost spektra

Plomp a Levelt navrhli v roce 1996 metodu pokousejici se o stanoveni miry neli-
bozvuku dané zvukové nahravky, kterd se oznacuje anglicky roughness. Jev neli-

bozvucnosti (disonance) vznika, nachazeji-li se jednotlivé harmonické slozky zvuku
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velmi blizko sebe ve frekven¢ni oblasti. V praxi se tento parametr pocita jako pomeér
amplitud vSech moznych sousedicich maxim (Spicek) ziskanych ze spektra analyzo-

vaného signélu [22].

Nepravidelnost spektra

Nepravidelnost spektra (angl. spectral peaks variability) udava miru variability po

sobé nasledujicich vrcholi spektra [22].

Doba nabéhu

Parametr doby ndbéhu, oznacovany také jako attack time, je definovan jako cas, za
ktery se hodnota energie zvukové udélosti zméni z 10 % na 90 % celkové energie dané
udalosti [20].

Parametr nizké energie

Parametr nizké energie (low energy) muze byt pouzit k ziskdni informace o ¢aso-
vém rozlozeni energie. Lze pomoci néj zjistit, zda zlstava energie v celém pasmu
konstantni, nebo jsou nékteré useky vice kontrastni, nez jiné [22]. Jeden z moznych
zpusobu vypoctu hodnoty nizké energie je vypocet procentualniho zastoupeni téch
analyzovanych oken, které maji energii nizsi, nez je primérna energie zkoumaného
tseku [37].

2.2.3 Parametry popisujici tempo zvukové nahravky
Tempo

Tempo hudebni nahravky je bézné uvddéno v poctu udert za minutu (beats ber
minute, BPM). Jednd se o hudebni parametr, ktery informuje o tom, jak rychle se
dana hudebni skladba hraje. Parametr tempa extrahovany pomoci MIRtoolboxu je

urcen na zakladé detekce periodicity z kiivky pocatku zvukovych udalosti [22].

Fluktuace tempa

Parametr fluktuace tempa (tempo fluctuation) je ur¢ovan ze spektrogramu zkouma-
ného signalu. Ten je rozdélen na segmenty s délkou okna 23 ms a poté je frekvencni
osa prepocitana na melovskou ¢i barkovou skélu. Nasledné jsou odhadnuty masko-
vaci efekty lidského ucha a je provedena rychla Fourierova transformace na kazdém
pasmu. Nasledné je sec¢teno vysledné spektrum napti¢ pasmy, coz vede k celkovému
shrnuti spektra, které ukazuje celkové rozdéleni rytmickych periodicit. Vystupem

vypoctu je matice rytmické periodicity [22].
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2.2.4 Chromagram

Chromagram (také ozn. jako Harmonic Pitch Class Profile) vyjadieny pomoci tzv.
chroma parametru vyjadiuje distribuci spektralni energie v jednotlivych ténovych
vyskach (,,chromas®“) ¢i tonovych tiidach. Jednd se o vektor o 12 dimenzich, kde
jedna dimenze zastupuje jeden ton tonovych tiid. Tento typ parametru se stal velmi
dilezitym pri tkolech synchronizace hudebnich nahravek nebo pfi rozpoznavani
akordii. Pro vypocet tohoto parametru existuje vice metod, pricemz MIRtoolbox
vyuziva pro vypocet pravé chromagram. V prvnim kroku je pomoci FFT vypodi-
tano spektrum v logaritmickém méritku s vybérem napi. pouze hornich 20 dB — a to
pouze pro urcité uzitecné frekvencénim pasmo. Poté je vypocitan chromagram pro

jednotlivé ténové tridy [22].

2.3 Parametry OPENSmile

V tabulce miizeme prehledné vidét jednotlivé parametry extrahované pomoci

programu OPENSmile.

Tab. 2.4: Piehled parametru vyextrahovanych néstrojem OPENSmile [10].

Rozmér Parametr (LLD) Zkratka
1-D zékladni frekvence (viz kap|2.3.1 F0final
1-D obdlka zdkladni frekvence FOfin Env
1-D param. znélosti Fy, z autokor. fce (viz. [2.3.2) | voicingFinalUnclipped
8-D Line Spectral Pairs (viz. [2.3.5 IspFreq
15-D Melovské kepstralni koeficienty (viz. [2.3.3 mfcc
8-D Melovské spektralni koeficienty (viz.|2.3.4 MelFreqBand
1-D normalizovana intenzita umocnéna 0,3 loudness
1-D jitter (viz.|2.3.6 jitterLocal
1-D DDP jitter (viz.[2.3.6 jitter DDP
1-D shimmer (viz. [2.3.6 shimmerLocal

VsSechny tyto parametry byly vyexportovany v jejich zdkladni podobé a navic
také v podobé (delta koeficientu) diferencialu prvniho fadu. Ve vyhodnoceni a kédu
jsou tyto parametry oznaceny priponou _de. Déle byly pro kazdy parametr vy-
pocitany statistické parametry, které jiz slouzi pro regresni uceni samotné. Vycet
a kratky popis se nachézi v tabulce 2.5
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Tab. 2.5: Piehled statistickych parametri OPENSmile [10].

Parametr ‘ Zkratka
pozice max. hodnoty pro dany uryvek (norm. do 0—1) maxPos
pozice min. hodnoty pro dany turyvek (norm. do 0—1) minPos

stfedni hodnota mean
sklon (k) smérnice primky linedrni regrese linregcl
svisly posun (¢) primky linedrni regrese linregc2
absolutni chyba (rozdil stfedni hodnoty a linearni aprox.) linregerrA
kvadratickd chyba (rozdil stfedni hodnoty a linedrni aprox.) linregerrQ)
smérodatna odchylka stddev
sikmost skewness
Spicatost kurtosis
1. kvartil quartilel
2. kvartil quartile2
3. kvartil quartile3
mezikvartilové rozpéti (1.—2. kvartil) iqrl_ 2
mezikvartilové rozpéti (2.—3. kvartil) iqr2 3
mezikvartilové rozpéti (1.—3. kvartil) iqrl 3
99. percentil percentile990
1. percentil percentilel0

mezipercentilové rozpéti

pctlrange0 1

Cas, kdy je parametr nad 90 % rozsahu + min (%)

uplvlt90

¢as, kdy je parametr nad 75 % rozsahu + min (%)

2.3.1 Zakladni frekvence

Zakladni (fundamentalni) frekvence signalu patii jak mezi zakladni parametry feci,
tak i hudebniho signalu. Pro jeji vypocet je nezbytné na zacatku provést segmentaci
signalu, tedy rozdéleni vstupniho signalu na mensi tiseky, ze kterych se poté pocitaji
parametry zakladniho ténu. Vétsina metod pro urceni zakladniho ténu (fy) pouziva

pii vypoctu rychlou Fourierovu transformaci (FFT). Mezi zdkladni metody urceni

parametri zdkladniho ténu patii tyto metody [33]:
1. detekece zédkladniho ténu v ¢asové oblasti
2. detekce zakladniho ténu v kmitoc¢tové oblasti

3. detekce zakladniho tonu v readlném kepstru

Nastroj OpenSMILE, ktery byl v této praci vyuzit pro extrakci parametri, pouziva

treti typ z vySe uvedeného seznamu - detekci pomoci kepstra [10]. Postup vypoctu

této metody je nasledujici:
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» standardni segmentace signdlu

o vypocet modulu spektra pro jednotlivé segmenty pomoci FFT

e logaritmovani modulu s vyuzitim ptirozeného logaritmu

o provedenim zpétné FF'T je ziskano realné kepstrum kazdého segmentu

o 7 kepstra byva pripadé recového signalu vyseknuta pomoci okna jeho ¢ast mezi
60 Hz a 400 Hz, kde se muze frekvence fy nachazet. Bézny rozsah zédkladniho
kmito¢tu hudebnich néstroji vsak byva mezi 20 a 50 Hz (pro kontrabas) a 3 —
5kHz (pro pikolu) [23]. Potom je ve vyseknutém okné nalezena maximalni
hodnota a pomoci ni se uréi kmitocet zékladniho ténu daného segmentu [33].

Parametr vyjadrujici zakladni frekvenci je v praktické ¢asti prace oznacovan jako

FOfinal a obélka tohoto parametru jako FOfin_ Env.

2.3.2 Parametr znélosti f;

Voicing probability p, (prelozeno jako znélost) ve vztahu k zakladni frekvenci indi-
kuje, do jaké miry je signil podobny idedlnimu harmonickému signélu (vysoké zné-
lost, high probability) ¢ Sumovému signalu (nizkd znélost). Je zaloZeny na principu
autokorela¢ni metody a vyskytuje se v. mnoha detektorech vysky tonu (PDA, pitch
detection algorithms). Zjistovani zakladniho ténu v segmentovaném signalu pomoci
autokorela¢ni funkce (ACF) je pomérné robustni a jednoduchd metoda. Protoze je
zakladni frekvence fy urcovana pouze pro znély, harmonicky signal, je v kazdém
ramci provedeno rozhodnuti, zda-li se jedna o zminény, ¢i Sumovy signal. Ve znélych
hlasovych segmentech jsou nalezena maxima, ktera maji urcité vzajemné minimalni
a maximalni vzdalenosti T min & 10 max [9)-

Autokorela¢ni metoda predpoklada, ze zakladni perioda T} je dana polohou nej-
vyssi hodnoty autokorelacni funkce v daném segmentu v rozmezi 7§ ;i do T4 maq-
Amplituda této Spickové hodnoty normalizoviana amplitudou nultého koeficientu
ACF muze vyjadfovat pravé znélost (voicedness) signdlu. Tento parametr znélosti,

je stanoven jako:
ACF a

ACFy 7

kde ACF,,,, je maximalni hodnota v rozsahu Tp min ... Tomex & ACFy je energie

ramce (nulty koeficient ACF) [9]. Tento parametr je pouzit v zédkladnim souboru
parametri, vyextrahovaném pomoci nastroje OPENSmile. V praktické ¢asti prace

je uveden pod zkratkou voicingFinalUnclipped.

2.3.3 Melovské kepstralni koeficienty — MFCC

MFCC koeficienty jsou v oblasti MER viibec nejpouzivanéjsimi parametry, obzvlasté

pro predikci dimenze valence. Maji sviij piivod v oblasti zpracovdni reci, ale nachézeji
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své misto i vSude tam, kde je potieba reprezentovat barvu zvuku. Koeficienty MFCC
byly prvni parametry, které braly v iivahu nelinearni maskovaci vlastnosti lidského
slySeni. V principu je jeho ziskani provedeno vypoctem redlného kepstra signélu,
ktery je poté ve spektralni oblasti podroben nelinearni transformaci kmitoctové osy
- prevod Hz na jednotky mel [33]. Jejich vypocet se sklada z téchto kroku:
1. Déleni signdlu na kratké ¢asové ramce (20 az 40 ms), ofezani okraji Hammin-
govym oknem
2. Fourierova transformace signalu
3. Rozdéleni spektra pomoci banky slozené z n trojihelnikovych filtrii, prepocet
na Mel-frekvenci
4. Vypocet absolutni hodnoty a logaritmovani
5. Diskrétni kosinova transformace [24]
Mel frekvence je skala frekvence, ktera co nejvérnéji popisuje nelinearni vnimani
vysek tont a jejich intervali lidského ucha. Priblizné do 1kHz je zavislost priblizné
linearni, nad 1 kHz jiz logaritmické. Zavislost prepoc¢tu kmitoctu na melovskou stup-

nici miuzeme vidét na obrazku [2.2] Pro pfepocet se pouziva nésledujici vztah:

Mel(f) = 1127,01048 - In (1 + 75()) — 2595, 0375 - log (1 + 75()) . (26)

3,000 | | ‘ ‘ ‘ ‘ x
2,500 | |
— 2,000 |
T 1500] |
I 1,000 | |
500 | .

0

| | | | | | |
0 1,000 2,000 3,000 4,000 5,000 6,000 7,000 8,000
— f (Hz)

Obr. 2.2: Melovska stupnice v zavislosti na kmitoctu.

Koeficienty MFCC se pouzivaji také v oblasti MIR, obzvlasté v oblasti rozezna-
vani hudebnich zanrt ¢i hudebnich néstroji. Ve vétsiné pripad pocet pouzivanych
koeficienti variuje mezi 4 a 20 [18, 23].

V praktické ¢asti této prace jsou tyto koeficienty nazvany zkratkou mfcc.
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2.3.4 Melovské spektralni koeficienty

V této praci je také vyuzit parametr oznacovan zkratkou logMelFreqBand. Podle
[10] se jednd o logaritmovanou energii osmi mel-frekvenénich pasem od 0 Hz do 8 kHz.
Jde o parametry cesky oznacované jako melovské spektralni koeficienty. Tyto para-
metry jsou ziskdvany stejnym zptisobem, jako koeficienty MFCC, akorat je pri jejich
vypoctu vynechan posledni krok zpétného prevodu spektra do nelinearni ¢asové ob-
lasti pomoci diskrétni kosinové transformace. Postup vypoctu téchto koeficient je
tedy vypocet spektra jednotlivych dil¢ich ramcia pomoci FFT a poté vynasobeni
modulu spektra bankou melovskych filtru [33].

2.3.5 LSP - Line Spectral Pairs

Line Spectral Pairs koeficienty jsou ptimou matematickou transformaci souboru /i-
nedrnich prediktivnich koeficientu LPC tak, jak jsou generovany mnoha systémy
jako CELP (Codebook-Excited Linear Prediction). Pouziti LSP je velmi popularni
diky dobré kvantifikacni charakteristice a t¢innosti nésledné reprezentace. Jednot-
livé ¢asti para jsou casto nazyvany jako Line Spectral Frequencies (LSF nebo LSP
frequencies). Tento parametr je také hojné vyuzivan v oblasti MER a nachdzi se v

souborech parametri urcenych k predikci hudebnich emoci.

Linearni prediktivni kddovani

Linearni prediktivni kédovani (LPC) je jedna z nejefektivnéjsich metod analyzy
puvodné Fe¢ového signdlu k ziskéni spektralni obélky signdlu [15]. Je zaloZena na
matematickém popisu hlasového tustroji, tedy plose reprezentované tubusem s pro-
linearizuje hodnotu dalsiho vzorku, kterd je urc¢ena linedrni kombinaci zase vzorku
predchoziho [36]. Od linedrniho prediktivniho kédovani byly odvozeny tzv. LSP koe-
ficienty, které jsou vyuzity k vypoctu jiz zminénych Line Spectral Frequencies. Ty

jsou vyuzity v této praci jako jeden z extrahovanych parametria zvukovych ukazek.

Princip Line Spectral Pairs

Jak jiz bylo zminéno, LSP koeficienty jsou odvozeny od filtru linedarniho prediktiv-

niho kédovéani reprezentujici vokalni trakt v fecovém signalu pro rad analyzy p [25]:
A(2)=1+az +agz >+ ... +a,z " (2.7)

Definujme dva polynomy fadu p+1 ziskané z prediktoru Ap(z), které pojmenujme

P(z) a Q(z). Tim ziskdme asymetrické a symetrické slozky daného signédlu, které
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jsou zalozeny na porovnavani svych koeficientti. Vysledny polynom definuje model

trubice, kterd reprezentuje hlasovy trakt ¢loveka:

A = P2 Q)

Tyto dva polynomy, kde je moznost vytvorit zpétnou vazbu s jsou vytvoreny

(2.8)

z LPC polynomu jsou definovany nasledujicimi rovnicemi [25]:

P(2) =A(z) + 2z~ A(zY)

2.9
Q(z) =A(z) — 2~ "*VAGET) 2

Koteny téchto dvou polynomi jsou diléi slozky jednotlivych linearnich spektral-
nich pari, tedy jiz zminéné LS-frekvence. V této praci je zminény parametr ozna-
covan jako IspFreq a vyjadruje 8 LSP frekvenci vypocitanych z 8 LPC koeficientii.

Parametr byl pro potireby této prace extrahovan pomoci nastroje openSMILE.

2.3.6 Jitter a shimmer

Tyto parametry patii predevsim do skupiny Fe¢ovych parametru (,,pfiznaki“) a jsou
ziskany z pribeéhu hlasivkovych pulzi. Dobre detekuji naptiklad stres. Jedna se o pti-
znaky, které popisuji zménu velikosti pulzi A, a zménu jejich periody 7,. Uvazujme
segment, ktery obsahuje N period hlasivkovych pulzi. Jitter, oznacovany také jako
tTes nebo chvéni hlasivek, udava rozdil v délce dvou sousednich period hlasivkovych

pulzi déleny pramérnou délkou periody [33]:
J = ﬁZZN:Il | Tgm _Tg[i_l] |
’ v Zico' Told]

Zména jitteru v jednotnych ramcich mtze byt nazvana také jako ,jitter jitteru*.

(2.10)

Jedna se tedy o zménu rozdilu délky dvou sousednich period hlasivkovych pulzii
déleny pramérnou délkou periody. Tento parametr se oznacuje jako DDP jitter (Di-

fference of Differences of Periods) a je definovan takto [9]:

T g Al —Ag [i—1] | — | Agli—1] — Ag[i — 2] ||
¥ 2ot A [d]

Jako vibrace nebo kolisani pulzii se oznacuje shimmer, ktery je vyjadren jako

Jadp = (2.11)

rozdil velikosti dvou sousednich pulzi déleny jejich pramérnou velikosti [33]:
o _ X A=A i1
’ ¥ TN A,

V praktické casti této prace lze tyto parametry nalézt pod zkratkami jitterLo-

(2.12)

cal, jitterDDP a shimmerLocal.
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2.4 Algoritmy pro vybér a predzpracovani parametrt

2.4.1 PCA - Analyza hlavnich komponent

Metoda PCA (Principal Component Analysis) je Casto pouzivand metoda ke snizeni
dimenze dat s co nejmensi ztratou informace. Byva oznacovana také jako Karhunen-
Loéveho transformace. Tato metoda mapuje vstupni proménné (povétsinou vektor

prvki v) do nového soufadného systému linedrni kombinaci jednotlivych parametri:

u(n) =TT - v(n). (2.13)

Vysledny vektor u(n) jsou data v novém souradnicovém systému pro pozorovani
n a TT je transformacni matice obsahujici riizné linedrni kombinace pro vstupni
vektor parametri v(n). Pocet parametri ve vektoru bude oznacovéno jako p. For-
mulace uvedené rovnice neplati pro pouze jedno pozorovani, ale pro mnozstvi

vektord parametria V:

U=T".V. (2.14)

Transformacni matice je ¢tvercova matice s rozméry p x p. Je slozena z vektort

definujicich linearni kombinaci vstupnich parametri:
T = {CO Ci ... Cp_1|. (215)

Transformac¢ni matice T mé nasledujici hlavni vlastnosti:

» vektory ¢; jsou ve sméru nejvétsi odchylky v datech a odchylka je koncentro-

sV

» vektory c; jsou vzéjemné ortogondlni [23]:
c/-c;=0 Vid#j. (2.16)

7

« transformace je invertovatelna:

v(n) =TT -u(n). (2.17)

2.4.2 Standardizace dat

Standardizace je proces, pri kterém se proménné souboru dat prevadéji na stejné
meéritko a tedy prestava zalezet na skutecném rozméru piislusnych proménnych. Jak
bude uvedeno dale v préaci, ma aplikace tohoto procesu velmi pozitivni vliv na vy-

sledky predikce regresni metody podptrnych vektori. Protoze existuji rizné metody
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standardizace dat, bude blize rozebrana metoda, kterd je vyuzivana ve funkci fitr-
svm, ktera trénuje regresni predikéni model SVM a je pouzivana v této praci. Zmi-
néna metoda funguje na principu centrovani a upravy rozpéti pomoci vazeného pru-

méru a vazené smérodatné odchylky. Standardizace prediktoru j(z;) je tedy dana:

=212 (2.18)
gj
kde z; znac¢i vazeny primer ve sloupcich (jednotlivych parametrt), o; je vazend

smérodatna odchylka a j oznacuje jednotliva pozorovani. [35].

2.4.3 Metoda RReliefF

Metoda RReliefF (Regressional ReliefF') je pro regresi upravena metoda ze skupiny
metod Relief, které jsou schopné detekovat podminkové zavislosti mezi atributy a tim
umoznit lepsi pohled na urcovani parametri pri klasifikaci a regresi. Zatimco diive
byly tyto metody vnimany hlavné jako néstroj aplikovany pro predzpracovani pa-
rametri pred samotnym procesem strojového uceni za ucelem vybéru podmnozin
parametrii, dnes se vyuziva i ve vice oblastech [14].

Klicova myslenka ptvodniho Relief algoritmu bylo vyhodnotit kvalitu parame-
tra v zavislosti na tom, jak moc jsou jejich hodnoty rozdilné mezi pripady lezicimi
blizko sebe. Algoritmus funguje na principu penalizace prediktoru, které davaji roz-
dilné hodnoty sousediim se stejnymi hodnotami, zatimco pridava skére prediktortim,
které davaji rozdilné hodnoty sousedtiim s rozdilnou hodnotou. Poté jsou vypocitané
vahy jednotlivych prediktorii. Cely algoritmus, jak ptvodniho Relief tak upravené
metody ReliefF, 1ze nalézt v puvodnim ¢lanku [17]. Tato modifikace ReliefF uz neni
limitovana na dvé tiidy problému a je vice robustni. Popis a algoritmus této pro re-
gresi sofistikované upravené metody je prezentovan v dostupném ¢lanku [19]. Metoda

typu Relief je implementovana do prostredi Matlab pod ndzvem relieff [19).
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3 Databaze DEAM

MediaFval Database of for Emotional Analysis in Music je souhrnna databaze pro
potieby MER sklddajici se z mensich celkii, které vznikaly pro potteby ucastnikt
jednotlivych roéniki soutéze iniciativy MediaEvalll Tato iniciativa se zabyva mé-
fenim, analyzou a vyhodnocovanim novych algoritmi pro zpracovani a ziskavani
informaci multimedialniho charakteru. Hlavnim zamérem této iniciativy v oblasti
MER bylo vyhodnocovani emoci, které jsou pii poslechu hudby proménné v case
tak, jak se méni samotny obsah hudebnich skladeb. Tyto algoritmy dynamického
MER se oznac¢uji jako MEVD (music emotion variation detection,).

Mezi léty 2013 a 2016 bylo jednim z témat soutéze MediaEval Challenge prave
vyhodnocovani MER, pro jejiz potteby vznikala tato databaze obsahujici jak zvukové
vzorky a emocni anotace, tak jiz extrahované hudebni parametry skladeb. Tyto tii

soucasti budou nize popsany.

3.1 Hudebni nahravky

e 58 nahravek plné délky a 1740 dryvka délky 45s

o freemusicarchive.org, jamendo.com a medleyDB dataset [7]

 bezplatné licence (royalty-free),

e riiznorodé zanrové zastoupeni - pop, rock, electronic, country, jazz, atd...

o format MPEG layer 3 (MP3), f,.=44,1kHz

o v pripadé 45s dryvka byl zac¢atek uréen ndhodné (rovnomérné rozdéleni prav-

dépodobnosti)

3.2 Anotace emoci

Dilezitou soucasti databaze jsou také informace o emocich nahravek, které byly zis-
kavany jak oznacovanim samotnymi vyzkumniky, tak hlavné s vyuzitim tzv. crowd-
sourcingové platformy Amazon Mechanical Turkﬂ Kazda zvukova ukazka byla hod-
nocena 7 az 23 subjekty — posluchaci. Tento numericky typ oznacovani byl zazname-
navan v case s frekvenci zaznamu hodnot 2 Hz a v klasickém Thayer-Russelové AV
systému (viz. , pricemz rozsah hodnot pro toto casové proménné hodnoceni
variuje v hodnotach mezi -1 a 1. Zaznamenana byla také statickd hodnota vyjadiu-
jici celkové emoce skladby, tedy neproménné v ¢ase. Toto hodnoceni bylo provedeno
v rozsahu hodnot 1 az 9. Je tfeba zdlraznit, Ze u vSech zdznamu bylo ignorovano
prvnich 15s [2, [I].

MediaEval Benchmarking Initiative for Multimedia Evaluation, www.multimediaeval.org

2www.mturk.com
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Zastoupeni statickych hodnoceni emoci, ktera budou vyuzita v této praci, mu-

zeme vidét na obr. B.11

11 Arousal (-) 1

Valence (-) —
| | |

- 038 1

Obr. 3.1: Zastoupeni emocionalniho hodnoceni skladeb databaze DEAM v Russell-

Thayerové prostoru. Puvodni hodnoty jsou normalizované do rozsahu [-1,1].

Jak jiz bylo zminéno, kazdéd skladba byla hodnocena vétsim poctem hodnoti-
teli, pricemz pro tuto praci bude pouzita stfedni hodnota — aritmeticky prameér
vypocitany ze vsech hodnoceni dané skladby. Zastoupeni téchto hodnot pro dané
skladby lze vidét v histogramu stfednich hodnot na obr. Nejcastéjsi hodnota
v obou dimenzich se prirozené pohybovala ve stfedu rozsahu, coz zhruba odpovida
predpoklddanému normélnimu rozdéleni nahodné veliciny.

Zastoupeni hodnot smeérodatnych odchylek v mnoziné anotaci vSech skladeb
priblizné odpovidd normalnimu rozdéleni a muzeme jej vidét na obr. Pra-
meérna smérodatna odchylka anotace pro rozmér arousal je o, = 1,46 a pro valence
0, = 1,52, coz odpovida v celkovém rozsahu hodnot [1,9] 18,5 % pro rozmér arousal

a 19 % pro valence. Nejnizsi prumérnd hodnota anotace je 1,6 a nejvyssi 8,1.
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Obr. 3.2: Histogram stfednich hodnot anotaci jednotlivych skladeb na celkovém hod-
noceni v rozsahu 1 az 9.
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Obr. 3.3: Histogram smérodatnych odchylek pro anotace jednotlivych skladeb na
celkovém hodnoceni v rozsahu 1 az 9.
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4 Strojové uceni

4.1 Metoda podpirnych vektorti (SVM)

SVR (Support Vector Machines) je algoritmus slouzici pro klasifikaci a regresni
analyzu, kterou predstavil Vladimir Vapnik a jeho kolegové v 1995, ackoliv prvni
zminka o tomto algoritmu pochéazi jiz z roku 1979.

Princip této metody strojového uceni s ucitelem je zalozen na rozdéleni dat,
reprezentovanych vektory v mnoha-dimenzionalnim ptiznakovém prostoru, do dvou
skupin (t¥id) s pomoci linedrniho klasifikdtoru — roviny. Jinymi slovy se tato metoda
snazi nalézt nadrovinu, kterd rozdéluje prostor priznakit na dva poloprostory tak, ze
data nalezejici odlisnym tridam lezi v opac¢nych poloprostorech. Cilem je oddélit tyto
odlisné tridy dat na co nejvétsi vzdalenost. Protoze se nestava casto, ze by vstupni
data byla linedrné separovatelnd, SVM vyuziva tzv. jadrové transformace (angl.
kernel transformation), kterd umoznuje prevést puvodné linedrné neseparovatelnou
tlohu na tlohu linedrné separovatelnou, na kterou lze déale aplikovat optimalizacéni
algoritmus pro nalezeni rozdélujici roviny. [§]

Reseni tohoto problému se provadi prevodem daného vstupniho prostoru do ji-
ného vice-dimenzionédlniho prostoru, kde se jiz i jinak linearné nerozdélitelné tridy
daji separovat linearné. Jinymi slovy probiha zobrazeni trénovacich dat z ptivodniho

prostoru do jiného euklidovského prostoru ® : R — H

4.2 SVM regrese

Regresni typ metody podpurnych vektori Support Vector Regression (SVR) je velmi
pouzivand metoda skupiny SVM. Nejde v principu o klasifikaci vstupnich dat do
urc¢itych kategorii, ale o predikci redlnych ¢iselnych hodnot. Mezi vyhody regresni
SVM oproti jinym metoda patii jak odolnost vici vzdalenym pozorovanim, tak

pomérné rychly vypocet predpovedi.

4.2.1 Princip SVR

Méjme mnozinu trénovacich dat v podobé dvojic:
{<fz7yz)<fl>yl)} CHX Rd? (41)

kde H znadi prostor vstupnich dat (naptiklad H = R?), #; reprezentuje vstupni vek-

tor hodnot a y; vyjadiuje informaci od ucitele. V pripadé regrese se jedna o redlnou
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¢iselnou hodnotu, zatimco v pripadé klasifikace o hodnoty +1 nebo -1. Nadrovina

rozdélujici body do dvou tiid lze popsat rovnici [34]:

W-Z4+b=0, (4.2)

kde & je norméla nadroviny. V regresni SVR je tedy potfeba najit funkei f(x),
kterd ma nejvetsi odchylku e ze ziskanych hodnot y; pro vSechna trénovaci data

a zaroven byla co nejvice plocha. Pro pripad linedrni funkce f plati:

flz) =(w,z) +b weH,beR, (4.3)

kde (.,.) znamend skaldrn{ sou¢in v H. Plochost v rovnici [4.3| zna¢{ mald hodnota
w. Proto je potfeba minimalizovat jeji Euklidovskou normu ||w||>. Pro tento opti-
maliza¢ni problém se zavadi se také pomocné promeénné &; a . Nakonec lze tedy

formulovat konvexni optimaliza¢ni problém:

1 l
minimalizovat C’§||u)||2 +> (& +E) (4.4)
i=1
yi — (w,z5) —b <e+§
za podminek ¢ (w,x;)) +b—y, <e+&
Konstanta C' > 0 vyjadfuje pomér — kompromis (angl. trade-off) mezi plochosti
funkce f a maximalni hodnotou, do které jsou odchylky vétsi nez e tolerovany.

Regresni SVR vyuziva tzv. e-necitlivou ztratovou funkei |£|., kterd je popsana takto:
[31]

(4.5)

€. = 0 pokud [¢] <e
. |€] — e v ost. piipadech

Graficky je tento popis zndzornén na obr. [4.1} Pokud je rozdil mezi o¢ekavanou
a skutecnou hodnotou predikce mensi, nez je hodnota e, neni to povazovano za

chybu. Chceme tedy, aby:

—e<w-x;—b—y; <e. (4.6)

4.2.2 Jadrové funkce

Mezi casto vyuzivané jadrové funkce patii:
o linedrni K(z,y) = (z,y)
o polynomidlni s polynomem stupné p: K(z,y) = (x -y + 1)?

o radidln{ bazové funkce: K (z,y) = e lz—ul®
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Obr. 4.1: Rozdélujici nadrovina a hrani¢ni pasmo u linearni SVM. Body na okrajich

pasma jsou podpurné vektory [6].

4.2.3 Implementace

V této praci bude vypocitavano a vyhodnocovani vice druhit modeltt SVR s riznymi
jaddrovymi funkcemi pro zajisténi nejvhodnéjsi konfigurace a pro zjisténi nejvhod-
néjsiho modelu pro dany typ tréningovych dat. Trénovani je provedeno v prostiedi
Matlab za vyuziti Statistics and Machine Learning Toolbox, ktery lze pouzit jak
v grafickém uzivatelském rozhrani, tak pomoci funkci, napt. fitrsvm, ktera slouzi
pro trénovani regresniho modelu. Pro potieby této prace, tedy vypocitavani velkého
poc¢tu modelti, nebylo toto grafické rozhrani pouzito a vsechny iterované vypocty
byly provedeny pomoci vytvorenych skripti. Typy pouzitych regresnich SVM metod
jsou uvedeny v tabulce[7.2] V této tabulce muzeme vidét také flexibilitu jednotlivych
metod, ktera je ovladdna parametrem Sk - kernel scale (jadrové méiitko). Cim nizsi
Sk, tim je model flexibilngjsi. Moznost automatického zvoleni tohoto parametri

znamena vybér Sk podle heuristického postupu.
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Tab. 4.1: Piehled typu pouzitych SVR metod a jejich flexibility [35].
Typ SVM modelu Zkratka | Interpretace | Flexibilita a Sk

linearni SVR SVRiin snadna nizka flexibilita
kvadratickda SVM SVMuad obtizna stredni flexibilita
kubicka SVR SVM_ b obtizna stredni flexibilita
jemna Gaussova SVR SVReser obtima vysoka flexibilita
(Fine Gaussian SVR) Sk = V4/4
stredni Gaussova SVR SVR s obtima stredni flexibilita
(Medium Gaussian SVR) Sk = V4
hruba G SVR izka flexibilit
ruba Gaussova SVRep. o obtizng nizkéa flexibilita
(Coarse Gaussian SVR) Sk =44

Sk — jadrové méfitko (kernel scale)
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5 Statisticka analyza

Pro vyhodnoceni tispésnosti predikce regresniho ¢iselného predikéniho systému je
potfeba vyuzit metod statistické analyzy, které ptrinesou prehledné relevantni vy-
sledky. Nejbéznéji pouzivanou metodou, ktera je pouzita i v této praci pri vsech
srovnanich, je statistika R? [39]. PiestoZe je v préaci pti viech vypoctech vyhodnoco-
vana vétsi skupina parametru (uvedeny nize), v textu prace se objevuje predevsim

jiz zminén4 statistika R2.

5.1 Koeficient determinace R?

Standardn{ metrikou pro vyhodnocovani regrese je statistika R?, neboli Coefficient
of determination, nazyvany téz ,R kvadrat“. Jedna se o miru kvality regresniho
systému a v zakladni podobé vyjadiuje, jaky podil rozptylu v pozorovani zavislé
proménné se podarilo regresi vysvétlit (vyssi hodnoty variability znamenaji vétsi
uspésnost regrese). Hodnoty tohoto koeficientu nabyvaji hodnot mezi 0 a 1, s tim,
ze pokud R? = 1, jedna se o dokonalou predikci. Naopak hodnota R? = 0 znamens,
ze model neprinasi pro poznani zavislé proménné zadnou informaci a je tedy zcela
neuziteény. Béznou praxi je udévat tento koeficient v procentech, tedy 0 — 100 %
[41].

Koeficient determinace byva vétsinou definovan jako jedna minus podil rozptylu
chyb a rozptylu nezavislé proménné. Jedna se tedy o pomér vysvétlené variability k

celkové variabilité proménné Y. Definiéni rovnice je ddna takto [12]:

SS’I‘ES . > (yz - gz)2 o > (@Z B g)z
_ —1— o = e

S'Stot > (yz - y) > (yz - Z/z‘)
kde SS,.s je suma ¢tvercu chyb, S5, suma kvadratickych odchylek zavislé pro-

R*=1 (5.1)

meénné y od jeji stfedni hodnoty y a ¢; je regresni odhad i-tého pozorovani. Pro

potieby této prace byl vypocet implementovan v prostredi Matlab podle [26].

5.2 Stredni kvadraticka chyba — MSE

Stredni kvadratickd chyba (anglicky mean squared error, MSE) vyjadifuje presnost
odhadl pomoci stfedni hodnoty druhych mocnin rozdilu mezi méfenymi a skutec-
nymi hodnotami. V predikénim systému tedy vyjadiuje prumér kvadratické chyby
mezi realnou hodnotou a hodnotou predikovanou. Cim nizsi je hodnota MSE, tim
je predpovéd hodnot presnéjsi. Plati tedy, ze:

MSE =1 S (v — 0)°, (5.2)

i=1
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kde n je pocet pozorovani, y; je hodnota zavislé proménné i-tého pozorovani a ;

je jeji odhad.

5.3 RMSE

Stejné tak, jako je smérodatna odchylka o odmocninou rozptylu nahodné veliciny:

o = Jvar(X) = \JE((X — B(X)?) (5.3)

kde X je ndhodnd velic¢ina, var(X) rozptyl a E(X) jeji stfedni hodnota, tak
se analogicky pouzivd odmocnina stfedni kvadratické chyby - RMSE (root mean
square error). Tento typ méreni se vyuziva velmi Casto pii vyhodnocovani rozdilu
mezi hodnotami predpovézenymi modelem a hodnotami redlnymi. V oblasti MER

se jedna o jeden z nejvice vyskytovanych typt méreni chyb predikce. Pomoci MSE
se lze RMSE definovat jednoduse [3]:

RMSE(X) = /MSE(X). (5.4)

5.4 Stredni absolutni chyba — MAE

Stredni absolutni chyba (mean absolute error, MAE) je prumér rozdilu mezi mé-
renymi (odhadovanymi) a skute¢nymi hodnotami a vyjadifuje prumérnou absolutni
velikost chyby odhadu:

1 R
MSE = —>" |y — il (5.5)
=1

5.5 Spearmaniiv korelacni koeficient poradi

Tento koefient navrhnul Ch. E. Spearman tak, ze koreloval postupem podle Pearsona
poradi jednotlivych méreni obou proménnych. Tento koeficient zachycuje monoténni
vztahy (ne pouze linedrni, ale obecné rostouci nebo klesajici) a je rezistentni vuci
odlehlym hodnotdm. Jedna se o neparametrickou metodu, ktera je zalozena na vy-
poctu poradi sledovanych veli¢in. Vyhodou této metody je, Ze je mozno ji pouzit
pro popis jakékoliv zavislosti - linearni i nelinearni. Standardné se tato metoda vy-
uziva v takovych pripadech, kdy nemtzeme ocekavat linearitu o¢ekavaného vztahu
nebo normalni rozdéleni sledovanych proménnych. Spearmaniiv koeficient poradové

korelace je definovan vztahem [12] 20]:

L6 (R — Qi)

s =1 ’
P n(n?—1)

(5.6)
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kde R; oznacuje poradi nahodné veliciny X; a ); udava poradi ndhodné veli¢iny
Y;. Parametr n udava pocet korela¢nich dvojic a koeficient p mtze nabyvat hodnot
—1<p<1

Pro potreby této prace je tento koeficient vypocitavan v prostiedi Matlab pomoci

jiz zabudované funkce corr(X,Y,’type’,’Spearman’).

5.6 Smeérodatna odchylka

Smeérodatna odchylka s je odmocnina z rozptylu a vraci miru rozptylenosti do mé-

ritka puvodnich dat. Je definovana jako:

DO ke (5.7)

n—1

kde n je pofet méreni, z; jsou namérené hodnoty a z jejich aritmeticky prumér [12].
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6 Navrh systému MER

Pro spravny vybér MER systému, ktery ma vykazovat maximéalni moznou vykon-
nost, je potreba prijmout mnoho dil¢ich rozhodnuti ve vybéru mezi mnoha typy
systémil, metod a vstupnich dat. Za timto ucelem byla vypracovana pomérné roz-
sahla teoreticka ¢ast prace, ktera se pokousi tuto dynamickou védni oblast zprehled-
nit, strukturalizovat a jaksi prehledné rozclenit. V praktické casti bude postupné

objasnén proces navrhu vyhodnocovaciho systému.

6.1 Vybér typu systému podle ground-truth dat

Z metod MER systému popsanych v kap. vyplyva, Ze nejvetsi efektivitu maji
systémy vyuzivajici k predikci kombinaci hudebnich parametrii a ground-truth dat.
Jako nejvhodnéjsi typ reprezentace ground-truth dat na zakladé referenci literatury
a kapitoly se jevi typ ¢iselny, ktery trpi nizsi mirou subjektivity anotaci. Jedna
se tedy o vyuzit{ dimenziondlntho modelu emoci (ktery je popsdn v kap. [1.2.2).

Pokud méa byt takovy systém sestaven, je tfeba vstupni ground-truth data zis-
kat. Protoze neni naplni této prace se zamérovat na ziskavani emocionalnich oznaceni
nahravek, vytvaret pro tyto potfeby hudebni databaze a anotacni systémy, ¢i dotaz-
niky, je potfeba pouzit jiz existujici vhodnou volné dostupnou databézi anotaci (tzv.
datasheet). Z verejné dostupnych databazi, které by obsahovaly ¢iselny typ popisu
emoci a byly tedy zalozeny na dimenzionalnim modelu emoci, je nejvhodnéjsi da-
tabaze DEAM popsana v kapitole [3| Tato databaze vyuziva metodu anotaci DMA
popsanou v kap. a mezi jinymi vynika predevsim svou obsahlosti.

Na obrazku muzeme vidét prehledné zarazeni databaze a potazmo celého
navrzeného modelu MER do kategorii, které rozebira teoreticka ¢ast této prace.
Jedna se tedy o databézi vyuzivajici dimenzionalni model emoci s ¢iselnymi ground-

truth daty v podobé statickych (¢asové invariantnich) anotaci emoci.

6.2 Vybér hudebnich parametrii

Proces vybéru spravnych typu a poctu parametri (deskriptoru) pro klasifikaci ¢i
regresi v MER byva Casto tézkym tkolem. Jak je uvedeno v teoretické casti [2]
existuji urcité teoretické predpoklady o tom, které parametry mohou mit vétsi ¢i
mensi vliv na vnimani emoci. Tyto predpoklady jsou vsak znacné omezené a neda
se na né pri navrhu MER systému plné spolehnout [40]. Tuto skute¢nost doklada
typ systémii zalozenych pouze na hudebnich parametrech popsany v kapitole .

Trendem vyzkumti v oblasti MER je snaha o vytvoreni co mozna nejvétsiho

souboru dat (datasetu) vSech extrahovanych hudebnich parametri, které je mozno
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databaze DEAM

dimenzionalni kategoricky

m(fel model
¢iselna popisna

ground-truth | ground-truth
data data

| DMA | MFA | AA |

jedno oznaceni | spojité oznacovani

pro uryvek v Case, f=2Hz

Obr. 6.1: Systémova kategorizace databaze DEAM.

vypocitat a které by mohly mit potencidlni vliv na vniméani hudebnich emoci (napf.
[14] ¢i vétsina soutéznich vyzkumi MediaEval 20132015 viz. [1]). Predpoklad, zZe
zvySenim poctu parametri se automaticky zvysi uspésnost systému nemusi byt vSak
vzdy pravdivy. Experimenty ukazaly, ze prestoze se vykonnost systému muze s na-
rastem poctu parametrii zvysit, pouziti prilisSného poctu systém naopak degraduje
[39]. Proto bude nutné otestovat systém pro ruzné pocty parametri a zjistit tak kon-
figuraci nabizejici nejlepsi vysledky predikce. Zaroven je potteba vybrat z velkého
vy¢tu parametri pomoci metod vybéru parametri (Feature Selection Methods, FSA)
ty parametry, které maji nejvétsi vliv na tuspésnost predikce a vyradit parametry,

které nemaji na predikci vliv, ¢ ji dokonce zhorsuji [40].

6.3 Extrakce hudebnich parametri

Jak jiz bylo uvedeno v teoretické ¢dsti prace (viz. [2.1)), pro extrakci parametrit byly
vybrany dva dostupné nastroje s pomérné rozdilnym pristupem. Prvnim nastrojem
je MIRtoolbox, vytvoreny v prostfedi MATLAB, ktery byl navrzen pro potieby
oblasti MIR, kterd se ziskdvanim informaci z hudby pfimo zabyva. Tento néastroj
je tedy pro rozpoznavani emoci v hudbé piimo urcen. Druhym néastrojem je open-
SMILE spolecnosti audEERRING, ktery nabizi moznost extrakce velkého mnozstvi

parametri, které vsak jiz ponékud vice spadaji do oblasti analyzy fecového signélu,
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tedy o TfeCové parametry (priznaky), viz. [2.1.2]

6.3.1 Ptedzpracovani dat a redukce dimenzionality

Studie [I] na vlastnim datasetu ukazala, ze proces standardizace (standardization)
zvysuje efektivitu MER. Napriklad strojové uceni metodou SVR mélo se standardi-
zaci nejlepsi vysledky ze vSech metod. Také se ukazalo, ze tento proces nema vliv na
dalsi pouzité algoritmy. Autor uvadi, ze je pro SVR prakticky nutnosti a zaroven ale
negativné neovliviiuje vysledky jinych regresnich metod. Standardizace tedy bude
automaticky zarazena do predzpracovani dat pro vypocet SVR.

Také je vhodné do vypocetniho Fetézce zahrnout algoritmus PCA (viz. 2.4.1)).
Metody, které redukuji pocet parametrti a snizi dimensionalitu systému a jeho vy-

pocetni narocnost se oznacuji souhrnné FSA (Feature selection algorithms). Tyto

algoritmy jsou popséany v [2.4]

6.3.2 Metoda strojového uceni

Pro tuto préaci bylo navrzeno pouziti regresniho typu metody podptrnych vektori
( SVR, viz. kap. [4.2]) jako hlavni metody, jejiz vysledky budou prozkoumény a vy-
hodnoceny. Zminéna metoda byla vybrana nejen z davodi vysoké uspésnosti ve
vyhodnoceni poslednich roénikt soutéze iniciativy MediaEval s ndzvem ,, Emotion
in Music* [1], tak i diky tomu, ze z provedené reSerSe jiz existujicich praci vy-
plyva, ze je tato metoda jedna z nejpouzivanéjsich a také prinasi stabilné dobré
vysledky. Porovnani vysledki soutéze MediaEval je prihodné nejen nejen kvili jed-
notné metodologii vyhodnoceni tspésnosti velkého mnozstvi tymi, ale hlavné diky
velmi podobnému setu vstupnich dat a anotaci, které byly pouzivany (diléi casti
dnesni databdze DEAM).

V navrhu vyhodnocovaciho systému se pocitd s vypoctem regresniho modelu

pomoci strojového uceni jak zvlast pro rozmeér valence, tak i rozmér arousal.

6.4 Navrh vyhodnocovaciho systému MER

Na obrazku [6.2] se nachézi blokové schéma celkového navrhu MER systému. Jak jiz
bylo zminéno, kategorické zarazeni systému se prevazné odviji od pouzité databaze
— jeji kategorické zatazeni je na obr. [6.1] Pro tuto praci byl vybran nejbéznéjsi typ
MER modelu, ktery vyuziva jako vstupni data (ground-truth) spolu s extrahovanymi
parametry nahravek také subjektivni anotace emoci. Potrebna data poskytuje data-
baze DEAM, ktera obsahuje 1740 hudebnich aryvka délky 45 s ve formatu MPEG-3.
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Ve fazi predzpracovani audio nahravek bylo potreba nahravky v ptivodni for-
matu MPEG-3 prevést na format PCM souborti typu .wav. Pro extrakci parametru
spolu s jejich statistickymi hodnotami byl pouzit MIRtoolbox a externi nastroj open-
SMILE. Analyzovany budou tedy t¥i soubory parametrti, jak popisuje tabulka [7.2]

Prvni pouzitd metoda pro vybér parametri je RreliefF, jejiz vystupem je c¢iselné
ohodnoceni kvality kazdého parametru. Pokud provedeme setazeni od nejvyznam-
néjsiho, mame k dispozici datovy set pocinaje nejvyznamnéjsim parametrem konce
parametry nechténymi. Ten je poté podroben analyze. Druhou metodou pro indi-
vidualni ohodnoceni kvality parametri byla zvolena metoda podptrnych vektort
(SVR) s Gaussovou jadrovou funkci. Pro kazdy parametr byl tedy natrénovan mo-
del SVR s 20nasobnou kiizovou validaci, poté bylo provedeno vyhodnoceni pomoci
nastroju statistické analyzy a sefazeni podle vyznamnosti jako u predchozi metody.

Vybrané datové sady budou poté rozdéleny a vyhodnoceny pomoci k-nasobné
krizové validace. Trénovani modelu probéhne jak pomoci riznych typt metody SVR,
tak pomoci metody GPP (gaussian process regression) a to vzdy zvlast pro rozmér

arousal 1 valence.
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Obr. 6.2: Blokové schéma navrhu vyhodnocovactho MER regresniho systému.
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7 Vyhodnoceni systému MER

V prvni ¢asti této kapitoly se nachézi analyza a vyhodnoceni metody vybéru hudeb-
nich parametriit RReliefF. Tato metoda slouzi k ohodnoceni vyznamnosti parametri
a vystupem je vektor v vyznamnosti jednotlivych parametri, pomoci kterého bu-
dou parametry sefazeny od nevyznamovéjsiho. Dalsi ¢ast kapitoly se zaméruje na jiz
zminéné individualni hodnoceni parametrii a to zvlast pro oba soubory parametrii,
které jsou v praci pouzity. V posledni éasti kapitoly je jiz komplexni vyhodnoceni

uspésnosti navrzeného MER systému.

7.1 Hodnoceni metody RReliefF

7.1.1 Optimalni hodnota kp

Pro zjisténi optimdlni hodnoty k-nejblizsich sousedi metody RReliefF (viz. popis
metody v kap. , oznaceno kg) byl proveden vypocet tohoto algoritmu pro 11
hodnot kr v rozsahu kr; = 5 az kri1 = 500. Pro kazdé ki bylo tedy vypocteno
poradi jednotlivych parametrii sestupné podle jejich kvality a tedy dilezitosti pro
uspésnou predikci. Kalkulace probéhla zvlast pro dimenzi arousal i valence a byl
pouzit datovy soubor openSMILE. Je tedy pripraveno 11 x 2 datovych sad urcenych
ke strojovému uceni a vyhodnoceni.

Druhym krokem bylo trénovani a vyhodnoceni tspésnosti predikce jednotlivych
ziskanych datovych sad a to s riznym poctem pouzitych parametri. Tim byla zis-
kana informace o tspésnosti predikce v zavislosti na hodnoté kg a zaroven na poctu
pouzitych parametri vybranych podle dilezitosti urcené metodou RReliefF. Pro
natrénovani modelu byla v tomto pripadé pouzita jak linearni metoda SVR, tak
zastupce skupiny nelinearnich metod a tedy SVR s Gaussovou jadrovou funkei. Pro

vyhodnoceni byla zvolena metoda kiizové 20 nasobné validace.

Parametry analyzy:

o vypocet RReliefF pro arousal a valence
— pro 11 hodnot kg v intervalu (5, 500)
e vyhodnoceni uspésnosti predikce kazdé datové sady
— pro 27 hodnot poc¢tu parametra
« rozsah hodnot parametrt v intervalu (1, 1579)
— pomoci linearni a Gaussovy SVR
x 20 nasobna k-kiizova validace

* vyhodnoceni pomoci statistické analyzy, predevsim R?
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7.1.2 Vyhodnoceni

Na obrazku [7.1] mizeme vidét souhrnné grafické zobrazeni provedeného vyhodnoceni
metody RReliefF pomoci tspésnosti predikce hodnot arousal a valence a to pro
rizné hodnoty kg v zavislosti na poctu pouzitych parametri pro trénovani. Kvalita
predikce je reprezentovana hodnotami R?. Pfestoze bylo testovani provedeno pro
mnoho hodnot kg, pro prehlednost byl zobrazen pouze reprezentativni vzorek.

Jiz na prvni pohled je patrné, ze linedrni SVR nedosahuje takovych vysledkii
jako Gaussova SVR, coz neni diky povaze téchto jednotlivych metod prekvapivé.
U linedrni SVR nedochazi k transformaci priznakového prostoru, jako u metod neli-
nearnich (viz. kap. . Takeé je patrné, ze ma tato metoda vétsi vykyvy v tspésnosti
pro ruzny pocet parametru zahrnutych do trénovani, coz lze interpretovat jako mensi
,odolnost “ vii¢i neuzite¢nym parametrim. Pravé pro tuto metodu je stanoveni ide-
alntho kg zasadni, coz je cilem tohoto vyhodnoceni — analyzovat vliv kr na kvalitu
predikce a stanovit jeji idealni hodnotu.

V tabulce jsou uvedeny maximalni a stfedni hodnoty tspésnosti regrese pro
jednotlivé hodnoty kg. Lze si vSimnout mirného nartistu presnosti predikce se stou-
pajicim kr a to u obou metod v obou rozmérech. Na zakladé analyzy lze tedy po-
tvrdit, ze ma vyssi hodnota kg kladny vliv na tspésnost predikce. Prestoze rozdily
nejsou prilis velké, nelze Tict, ze by byly zanedbatelné, obzvlasté v pripadé vyhod-
noceni rozméru arousal pomoci linedrni SVR, jak lze pozorovat na obrazku [7.2
Zatimco optimalni urcen{ kr znamend 1% navic (v R? statistice) u Gaussovy SVR,
v piipadé linedrni SVR se pro toto vyhodnoceni jednd o piinos vice nez 3 %. Pro
dalsi vypocty budou tedy vyuzity hodnoty kr > 150, kdy jiz nedochéazi k vyznam-
nému narustu uspésnosti. Zaroven je ale potfeba poznamenat, ze podle vysledki
viditelnych na obrazku stale hraje roli i pocet pouzitych parametrii a tak nelze
explicitné konstatovat, ktera hodnota kg je obecné nejvhodnéjsi. Stale je tieba po-

kazdé experimentalné vyhodnotit a vybrat variantu s nejlepsimi vysledky predikce.

7.1.3 Pt¥inos metody

Ptestoze bylo toto méreni provedeno se zamérem zjisténi vhodného kg, 1ze na vysled-
cich demonstrovat i prinos této metody. Pfinos metody RReliefF ve smyslu zvyseni
presnosti predikce emoci diky vybéru nejvhodnéjsich parametra datasetu lze nejlépe
demonstrovat na obrazku kde vidime, Ze pii trénovani celého datasetu (posledni
hodnoty grafu) je uspésnost vyrazné nizsi, nez pri vybéru pouze téch nejvhodnéjsich
parametri (nejlepsi vysledky pii &~ 300 parametrech). Piinos metody je nezanedba-
telny i pro nelinedrni Gaussovu SVR (viz. prehled . Také lze sledovat vyrazné

nizsi ispésnost pro soubor dat, ktery nebyl vyhodnocen a sefazen pomoci zkoumané
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Obr. 7.1: Vyhodnoceni metody RReliefF pomoci tispésnosti predikce pro rtizné hod-

noty kg v zavislosti na poc¢tu pouzitych parametrii pro trénovani.

metody. V grafech pozorujeme, Ze zatimco bez pouziti RreliefF pocet kvalitnich pa-
rametru v datasetu pomalu roste, s pouzitim metody se kvalitni parametry nachézeji

na vice prednich pozicich a tspésnost je vyssi i s mensim poctem parametrii.

o7



Tab. 7.1: Tabulka primért a maximéalnich hodnot vysledkit R? (%) statistické tispés-

nosti trénovani pro rizné kg.

Linedrni SVR Gaussova SVR
arousal valence arousal valence
kr max mean max | mean max | mean max | mean

5 || 52,84 | 46,08 | 55,76 | 49,11 || 63,33 | 53,15 | 60,82 | 53,45
10 || 54,16 | 46,68 | 55,95 | 50,03 || 63,86 | 53,48 | 60,56 | 53,93
20 || 53,7 | 46,27 | 56,03 | 49,32 || 63,6 | 53,21 | 60,59 | 53,7
30 || 54,7 | 47,14 | 55,67 | 49,36 || 63,81 | 53,53 | 60,65 | 53,61
40 || 55,1 | 47,35 | 56,17 | 49,76 || 63,92 | 53,52 | 60,43 | 53,99
60 || 55,51 | 47,73 | 56,1 | 49,86 || 64,28 | 53,96 | 60,62 | 53,98
100 || 55,64 | 48,34 | 56,22 | 49,91 || 63,99 | 54,29 | 61,08 | 54,1
150 || 55,64 | 48,01 | 56,02 | 49,95 || 64,12 | 54,36 | 61,1 | 54,1
200 || 55,63 | 48,23 | 56,27 | 49,88 || 64,01 | 54,36 | 60,99 | 54,1
300 || 55,59 | 48,29 | 56,28 | 49,91 || 64,17 | 54,33 | 61,02 | 54,09
500 || 55,97 | 48,19 | 55,78 | 49,91 || 64,18 | 54,27 | 60,87 | 54,06

Linearni SVR - Arousal

R (%)

——k=5 ——k=10 k=20 — k=40
k= 60 ——k= 200 —— k= 300 ——k= 500
600 800 1,000 1,200 1,400 1,600

pocet parametrt (-)

Obr. 7.2: Detail vyhodnoceni metody RReliefF pomoci tispésnosti predikce pro rtizné

hodnoty kg v zavislosti na poc¢tu pouzitych parametri pro trénovani.
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7.2 Individualni analyza parametrii

Bezesporu velmi hodnotnou informaci pro ndvrh MER systému je kvalita jednotli-
vych parametrii, presnéji feceno jejich vliv na tspésnou predikci. Pro individualni
analyzu vsech parametri, tedy parametrti z MIRtoolboxu i openSMILE; bude v této
praci vyuzita jak jiz zminéna metoda RReliefF, tak i primé statistické vyhodnoceni
modeli, které jsou vzdy natrénovany pomoci jednoho daného parametru. Pro tuto
metodu bude pouzita stfedni Gaussova SVM (viz. , kterd je vypocetné méné
zkratkou SVRgaussis Pro vyhodnoceni tispésnosti této predikce bude vyuzita stan-
dardni statistika R?. Pro hodnoceni kvality parametrii pomoci metody RReliefF je
pouzit parametr w (weight, vaha), viz kap. [2.4.3]

Tab. 7.2: Prehled testovanych sad parametra

Zdroj sady parametra ‘ Zkratka ‘ Pocet parametra
openSMILE Dog 1579

MIRtoolbox Dy 334

openSMILE + MIRtoolbox | Dy0s 1913

7 predchozi kapitoly o hodnoceni této metody bylo zjisténo idedlni rozpéti
hodnoty kg. Pro individualni analyzu byly tedy zvoleny hodnoty kgz = 100, 200, 300
a 500. Protoze bylo zjisténo, ze jsou vysledky zvolenych hodnot kg v tomto pripadé
prakticky totozné, budou ve srovnani zobrazeny pouze vysledky pro hodnoty kg =
200. Metoda RReliefF s takto nastavenou hodnotou bude dale v praci oznacovana
jako RRFgqg

Parametry analyzy:

e vypocet poradi parametri podle vyznamnosti
— RReliefF s kg = [100 200 300 500]
x pro vsechny soubory parametri a oba rozméry
— SVRGaussm
x pro vsechny soubory parametri a oba rozméry
* vyhodnoceni pofadi pomoci R?
x 20 nasobna k-kiizova validace
o vyhodnoceni tspésnosti predikce vsech kombinaci souborii parametri
— 20 nésobna k-krizova validace

— vyhodnoceni pomoci statistické analyzy, piedeviim R?
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7.2.1 Nejvyznamé;jsi parametry MIRtoolboxu

Na grafu [7.3| muzeme vidét vysledky predikce pii vybéru ur¢itého poc¢tu parametru
sefazenych podle vyznamnosti pomoci danych metod ohodnoceni kvality parame-
ma metoda RRFgqg lehce lepsi vysledky, nez vyhodnoceni pomoci SVRgaussar. Pro
valence jsou rozdily vysledkia prakticky zanedbatelné. Pravdou vsak je, ze obé me-
tody vybraly povétsinou velmi podobnou mnozinu parametrii, pouze jejich poradi
na prvnich prickach se méni. Podrobné 1ze vyhodnoceni kvality parametri sledovat
v tabulce v priloze této prace. V prehledové tabulce je uvedeno poradi pa-
rametrtt vyhodnocenych pomoci RRF5, protoze tato metoda vykazuje pro danou

sadu parametru lehce lepsi vysledky, nez metoda SVRaaussis-

Soubor param. D), — Arousal Soubor param. D),, — Valence
60 T T T 60 T T T
50 - 50 -
S
(:]—/ 40 [ 40 [
o
30 +RRF200, k =200 30 +RRF200, k =200
——RRF500, £ = 500 ——RRF500, £ = 500
e SVRGaussM e SVRGaussM
20 : 20 :
0 ) 10 15 20 0 ) 10 15 20
pocet parametru (-) pocet parametru (-)

Obr. 7.3: Vyhodnoceni ispésnosti metod vybéru parametrii na sadé parametra D;.

Jednoznacné nejvyznamnéjsim parametrem s nejlepsimi vysledky predikce emoci
u testovanych uryvkt hudebnich skladeb je pro oba rozméry emocniho prostoru
stredni hodnota parametru spektralni fluktuace a to jak v podobé vypoctu pro celé
spektrum, tak pro jednotliva pasma oktavovych filtri. Jak je uvedeno v teoretické
Casti v kap. spektralni fluktuace udava zmény ve vykonovém spektru mezi po
sobé jdoucimi ramci. Jako nejvyznamnéjsi vychazi parametr 7. oktavového filtru,
ktery odpovidé frekvenénimu rozsahu okolo 2kHz — 3,5kHz (viz obr. a ktery
spolecné s parametrem 8. filtru podle [22] nejlépe odpovida emoci ,activity“, kterou
lze chapat pravé jako rozmér arousal (mira nabuzeni, energie). Zminénd informace
je tedy i touto praci potvrzena.

Dalsim vyznamnym parametrem datové sady extrahované pomoci MIRtoolboxu

se zda byt stfedni hodnota jasnosti spektra a spektralni entropie.
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Tab. 7.3: Nejvyznamnéjsi parametry MIRtoolboxu podle RRFqqq.

Parametr sady D), — Arousal ‘ Parametr sady D), — Valence
1 spektralni fluktuace (mean) sp. fluktuace v okt. pasmech (07, mean)
2 | sp. fluktuace v okt. padsmech (07, mean) spektrélni fluktuace (mean)
3 jasnost spektra (mean) sp. fluktuace v okt. pasmech (06, mean)
4 fluktuace tempa (mean) sp. fluktuace v okt. padsmech (08, mean)
5 | sp. fluktuace v okt. pasmech (06, mean) spektralni entropie (mean)
6 spektralni entropie (mean) jasnost spektra (mean)
7 doba nabéhu (slope) doba nabéhu (slope)
8 spektralni sikmost (mean) tempo (std)
9 | sp. fluktuace v okt. pdsmech (03, mean) | melovské kepstralni k. (de, 02, perAmp)
10 | sp. fluktuace v okt. pasmech (08, mean) | melovské kepstralni k. (de, 02, perFreq)

Zajimavym zjisténim také je, ze ¢tvrtym nejvyznamnéjsSim parametrem dimenze
arousal je parametr stfedni hodnoty fluktuace tempa, ¢ili rytmické periodicity, za-
timco pro rozmér valence (mira libosti) hraje na prednich prickach roli smérodatna
odchylka tempa. Pti zkouméani definice téchto dvou parametru lze najit uréitou vy-
znamovou podobnost. Vyznamnost parametri popisujicich tempo skladeb je po-
tvrzena i studii [41], kterd uvadi spojitost tempa s dimenzi arousal. Lze se také
domnivat, ze zmény v tempu, tedy v jakési rytmické pravidelnosti hudebni skladby;,
maji vliv i na vnimani prijemné-neprijemné, ¢ili dimenzi valence. Pro prokazani po-
drobnéjsich spojitosti tempa s vnimanim emoci by vsak bylo potieba provést jiné
a podrobnéjsi zkoumani.

Za zminku také stoji vyznamnost melovskych kepstralnich koeficientt1, které by-
vaji povazovany za vyznamné prediktory emoci (viz. prehled vyznamnych parametri
v tab. . V této analyze se objevuji sice stale na prednich mistech, ne vsak na téch
nejvyssich. Ve vyétu 10 nejvyznamnéjsich parametri se vyskytuji pouze u rozméru

valence a to v podobé jejich delta koeficientii.

7.2.2 Nejvyznamnéjsi parametry openSMILE

Na obr. vidime porovnani uspésnosti jednotlivych metod vybéru parametra pti
pouziti parametru nastroje openSMILE (sada parametria Dog). Zde vidime vyrazné
vyssi uspésnost predikce prvnich deseti parametri u metody SVRgaussir, nez u me-
tody RRFoqg. V prehledové tabulce nejvyznamnéjsich parametrii pro predikci vni-
manych emoci jsou uvedeny vysledky metody, ktera byla pro dany soubor para-

vvvvvv

si jsou i v pripade parametri openSMILE velmi podobné, ¢asto zastavaji v seznamu
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dvaceti nejkvalitnéjsich parametrii pouze jinou pozici, jak mtizeme vidét v 2. detailni

prehledové tabulce v priloze této prace.

R* (%)

Soubor param. Dps — Arousal
60 T T T

Soubor param. Dps — Valence

60 T T T

50 B % XN X 1 50 |

10 40}

30 30
+RRF200, k= 200 +RRF200, k= 200

201 — RRF30, k = 500 | 20| — RRF300, k = 500
B SVRGaussM B SVRGaussM

10 : 10 :

0 5 10 15 20 0 5 10 15 20

pocet parametru (-)

pocet parametri (-)

Obr. 7.4: Vyhodnoceni tspésnosti metod vybéru parametri na sadé parametrit Dpg.

Tab. 7.4: Nejvyznamnéjsi parametry souboru openSMILE (Dgog) podle SV Reaaussis-

Parametr sady Dpgs — Arousal

‘ Parametr sady Dpg — Valence

1 | melovské spektralni koef. 07 (3. kvartil) | melovské spektralni koef. 07 (3. kvartil)
2 MFCC 00 (3. kvartil) melovské spektralni koef. 07 (2. kvartil)
3 | melovské spektralni koef. 07 (2. kvartil) MFCC 00 (3. kvartil)

4 melovské spektralni koef. 07 (mean) MFCC 07 (mean)

5 MFCC 00 (2. kvartil) LS frekvence 00 (de, 2.-3. kvartil)

6 LS frekvence 00 (de, 2.-3. kvartil) melovské spektralni koef. 06 (3. kvartil)
7 | melovské spektralni koef. 06 (2. kvartil) | LS frekvence (de, 0.koef, 1.-3. kvartil)
8 LS frekvence 00 (de, abs. chyba) LS frekvence 00 (de, abs. chyba)

9 MFCC 06 (3. kvartil) melovské spektralni koef. 06 (2. kvartil)
10 LS frekvence 00 (de, 1.-3. kvartil) MFCC 00 (2. kvartil)

V tabulce[7.2l mizeme jasné vidét, ze nejvyznamnéjsimi parametry nastroje open-

SMILE pro predikci emoci u ndmi zkoumanych hudebnich nahravek jsou predevsim

melovské spektralni koeficienty, melovské kepstralni koeficienty a frekvence Line
Spectral Pairs (LSP, vice v kap. [2.3.5)). Diky velkému mnozstvi pouzitych statis-

tickych parametrii se na prednich prickach objevuji stejné parametry, pouze s jinym

statistickym vyhodnocenim. Za zminku stoji skutec¢nost, ze parametry vybrané pro

dimenzi arousal i valence si jsou také velmi podobné.
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Pokud se podivame na poradi parametri podle SVR gaussar déle, od 37. pricky se
v seznamu pro rozmeér valence zacne objevovat parametr znélosti zakladni frekvence
Fy (kap. [2.3.2). V poradi nejvyznamnéjsich parametri pro rozmér arousal se tento

parametr pohybuje az na ptiblizné 60. pozici.

7.2.3 Nejvyznamnéjsi parametry souboru vSsech parametri

Z obrazku [7.5 je zfejmé, Ze vySSi ispéSnost predikce u prvnich 10 parametru ma
metoda, SVRgeussar- Proto budou v prehledové tabulce zobrazeny vysledky této
metody. Viibec nejvyznamnéjsim parametrem pro obé dimenze je parametr spekt-
ralni fluktuace v oktavovych pasmech (vice v kap. . Tento parametr mé nejvyssi
potencidl jak pro dimenzi arousal, tak valence. To samé plati i pro melovské spek-
tralni koeficienty, a to predevsim 7. a 8. parametr. Jako dalsi dilezity parametr ve
vyhodnoceni vychazi spektralni entropie a to pro oba rozméry. Nelze si nevSimnout
faktu, Zze prestoze jsou oba emociondlni rozmeéry ve své teoretické definici rozdilné,
jejich nejvyznamnéjsi parametry pro predikci jsou na pfednich mistech znacné po-
dobné.

Soubor param. D,;os — Arousal Soubor param. D,;os — Valence

60 T T 60 T T
50 |- et 50 |
g 40 [~ 40 e
= 30} 130}
+RRF200, k =200 +RRF200, k =200
201 — RRF30, k = 500 | 20| — RRF300, k = 500
B SVRGaussM B SVRGaussM
10 : 10
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
pocet parametru (-) pocet parametru (-)

Obr. 7.5: Vyhodnoceni tuspésnosti metod vybéru parametri na sadé parametra

Dyros.

Ve zminéné prehledové tabulce muzeme diky barevnému odliSeni parametra
podle metody extrakce vidét zastoupeni téchto metod. Oba nastroje MIRtoolbox
i openSMILE jsou pro systém podobné ptrinosné.

Kdyz se podivame hloubéji do poradi parametri vyhodnocenych metodou SVR,

od priblizné 25. mista se objevuji parametry jasnosti spektra, param. poklesu spek-
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tralni energie 85 % a také spektralni sikmost. To plati v rtznych obménach pro

arousal i valence. Tyto parametry lze tedy povazovat také jako vyznamné.

Tab. 7.5: Nejvyznamnéjsi parametry souboru obsahujici vSechny extrahované para-

metry (Dyros) podle SVRguussy- Parametry openSMILE jsou barevné odliseny.

‘ Parametr sady D,;0s — Arousal ‘

Parametr sady Dj,;0s — Valence

1 | sp. fluktuace v okt. pasmech (08, mean) | sp. fluktuace v okt. pasmech (08, mean)
2 | melovské spektralni koef. 07 (3. kvartil) | melovské spektralni koef. 07 (3. kvartil)
3 MFCC 00 (3. kvartil) sp. fluktuace v okt. padsmech (09, mean)
4 | sp. fluktuace v okt. pasmech (07, mean) | melovské spektralni koef. 07 (2. kvartil)
5 | sp. fluktuace v okt. padsmech (09, mean) spektralni entropie (mean)

6 | melovské spektralni koef. 07 (2. kvartil) MFCC 00 (3. kvartil)

7 melovské spektralni koef. 07 (mean) melovské spektralni koef. 07 (mean)

8 MFCC 00 (2. kvartil) LS frekvence 00 (de, 2.-3. kvartil)

9 spektralni fluktuace (mean) spektralni fluktuace (mean)

10 spektrélni entropie (mean) melovské spektralni koef. 06 (3. kvartil)

7.2.4 Srovnani Gspésnosti datovych sad

Na obrazku miizeme vidét komplexni srovnani tspésnosti predikce jednotli-
vych sad parametri a jejich kombinace v zavislosti na poc¢tu parametrit pouzitych
k natrénovani predikéniho modelu. Parametry byly sefazeny metodou RRF5y nebo
SVRGaussar- K natrénovani téchto modelta byla vyuzita opét metoda Stredni SVR
s Gaussovou jadrovou funkci a 20-ti nasobnou kfizovou validaci.

7 prehledu vyplyva, Ze nejlepsich vysledk je dosazeno pti pouziti datasetu,
ktery obsahuje parametry z obou nastroji: jak MIRtoolboxu, tak openSMILE. Lze
vidét, ze modely natrénované pouze parametry souboru ziskaného MIRtoolboxem
U parametrit MIRtoolboxu je zajimavé pozorovat trend rychlého riistu tispésnosti
pri pouziti nejvyznamnéjsich parametrii a poté brzky a rychly pokles diky velkému
mnozstvi parametrii neuzitecnych. Tento jev neni u openSMILE tolik znatelny. Nej-
lepsi vysledky souboru MIRtoolboxu jsou pro arousal okolo 100 parametrii a valence
150, kde se lame krivka uspésnosti mezi uziteénymi a neuzitecnymi parametry. U sou-
boru parametrii openSMILE je maximélni tspésnost také ptiblizné v piilce celkové
poctu jeho parametri — okolo 1000.
nost predikce emoci ma soubor parametrii, ktery je kombinaci vSech extrahovanych

parametri obou nastroju. Také je dilezité zminit, Ze neni zadna metoda vybéru
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Vyhodnoceni (SVR) - Arousal
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Obr. 7.6: Vyhodnoceni zavislosti ispésnosti jednotlivych sad parametra (pri pouziti
ruznych metod vybéru parametril) na poctu pouzitych parametru. Dpg je soubor
parametri openSMILE, D), MIRtoolboxu a Dysos je jejich kombinace.

parametri, kterda by méla jasné lepsi vysledky nez druhd, a proto je potieba zahr-
nout do celkové analyzy metody obé a vzdy vyhodnotit, kterda ma vyssi ispésnost
za danych podminek.
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7.3 Celkové vyhodnoceni systému MER

Druhou dtlezitou soucasti vyhodnoceni vysledkii prace je, kromé individualni ana-
Iyzy parametri, srovnani jednotlivych metod vybéru parametri a soubort parame-
tri, také celkova analyza tspésnosti a uvedeni nejlepsich dosazenych vysledki.

Prvni se podivejme na vysledky tspésnosti predikce emoci jednotlivych metod
strojového uceni. Jak bylo v pfedchozi kapitole ukdzano, datovym souborem s nej-
vétsim potencidlem pro predikci emoci je soubor obsahujici jak parametry MIRtool-
boxu, tak parametry openSMILE. Proto bude v této kapitole testovan a vyhodnoco-
van pouze tento set parametri. Také bylo ukazano, ze obé metody metody vybéru
parametri maji podobny potencial, a proto budou do vyhodnoceni zaclenény obé.
Z metod strojového uceni byly vybrano 6 typu metod podpurnych vektori (SVR)
a metoda regrese pomoci Gaussovskych procesti (GPR). Piehled jednotlivych metod
SVR lze najit v tabulce a jejich teoreticky popis v kap. [dl Stejné jako v pred-
chozich kapitolach je pro srovnani tispésnosti a vyneseni do grafu pouzita statistika
hodnoty RMSE, MSE, MAE a Spearmanova koeficientu poradové korelace. Pro na-
trénovani modelu byla pouzita 20 nasobna krizova validace.

Na velkém prehledovém obrazku muzeme vidét vyhodnoceni tispésnosti pre-
dikce jednotlivych vybranych typt modelu strojového uceni v zavislosti na poctu
parametri. Vyhodnoceni bylo provedeno zvlast pro obé predstavené metody vybéru
(ohodnoceni) parametri a také prirozené zvlast pro dimenzi arousal i valence. Prv-
nim dulezitym poznatkem je, ze metod Gaussovskych procesii ma ve vSech pripadech
veétsi uspésnost predikce, nez jakakoliv metoda SVR. Pokud se podivame blize na
mnozinu metod SVR, vidime, zZe nejuspésnéjsi je SVRgaussir, tedy sttedni Gaussova
metoda podpurnych vektort. Pro metodu RRFyy (horni grafy obrazku) ma mo-
del SVRguqq PIi cca 700 pouzitych parametrech vysledky velmi dobré, zatimco pii
hodnoceni parametrt sefazenych podle SVRgqussar ve vysledcich propada. Podobné
chovani pozorujeme i u metody SVR. (SVR s kubickou jadrovou funkei). Linedrni
SVR m& u obou metod stabilni vysledky, avsak s nizsi tispésnosti. Hrub4d Gaussova
SVR (SVRgaussc) méla v hodnoceni velmi spatné vysledky, a proto nebyla do grafu
prehledu ani zanesena. Pro vSsechny metody plati, Ze predikovani emoci v rozméru

arousal mé stabilné vyssi ispéSnost, nez predikce pro rozmér valence.

7.3.1 Vyhodnoceni pro arousal

V tabulce [7.6] se nachazi prehled nejlepsich dosazenych vysledkii predikce hodnot
arousalu jednotlivych regresnich metod. Nejlepsi schopnost predikce arousalu ma
metoda GPR s 500 pouZitymi parametry sefazenymi metodou SVR a to 66,72 % R?
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Metoda vybéru par. RRFyy, arousal horni, valence dolni
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pro valence.
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statistiky. Druhou nejvyssi hodnotu predikce, 64,25 % R? ma SVRgaussir 8 1000 pou-
zitych parametr serazenych pomoci RRFgyy. Velmi prekvapivého vysledku dosahla
i SVR uaa s vysledkem 63,94 % R? pii 700 parametrech zarazenych do trénovani.
Tento vysledek mtzeme vidét i v horni ¢asti obrazku kde se krivka (zelend)
v okoli 700 parametrti lame a s pribyvajicimi parametry klesa tspésnost. I v tomto
hodnocenti si lze vSimnout, Ze i pro nejlepsi predikci sta¢i méné nez polovina z celko-
vého poctu parametri. Zminény poznatek lze idedlné demonstrovat na metodé GPR,

kterd i s 1000 pouzitymi parametry dosahla uplné nejlepsich vysledkii predikce.

Tab. 7.6: Nejlepsi vysledky vyhodnoceni predikce podle metod strojového uceni pro

rozmeér arousal.

metoda ‘ sada ‘ vybér par. ‘ n ‘ R? (%) ‘ RMSE ‘ MSE ‘ MAE ‘ P

GPR Dyros | SVRGaussy | 1000 | 66,72 0,093 | 8.6e—3 | 0,073 | 0,82
SVRGaussm | Davos | RRFa00 1000 | 64,25 0,096 | 9.2e—3 | 0,075 | 0,80
SVRyuad Dyros | RRF200 700 | 63,94 0,098 | 9.6e—3 | 0,077 | 0,81
SVR cup Duyros | RRFa00 800 | 63,11 0,099 | 9.8e—3 | 0,077 | 0,80
SVRyin Dyros | SVRGaussps | 900 | 59,63 0,103 | 1.0e—2 | 0,080 | 0,78
SVRGaussc | Dmos | RRFa00 700 | 59,52 0,103 | 1.0e—2 | 0,081 | 0,78

Diios — soubor parametri MIRtoolboxu a openSMILE ~ n — poéet pouzitych parametri ~ R2 —
koeficient determinace  p — Spearmantuv koeficient poradové korelace ~ GPR — Gaussian Process

Regression ~ SVR — Support Vectors Regression

7.3.2 Vyhodnoceni pro valence

Tab. 7.7: Nejlepsi vysledky vyhodnoceni predikce podle metod strojového uceni pro

rozmér valence.

metoda ‘ sada ‘ vybér par. ‘ n ‘ R? (%) ‘ RMSE ‘ MSE ‘ MAE ‘ p

GPR Duros | SVRgaussm | 600 63,71 0,088 7.8e—3 | 0,070 | 0,79
SVReaussas | Daros | RRFa00 400 | 61,71 | 0,091 | 823 | 0,072 | 0,78
SVRaaussc | Dmos | RRFog 500 59,50 0,094 8.7e—3 | 0,075 | 0,76
SVRyin Duros | SVRaaussymr | 900 58,15 0,095 9.1e—-3 | 0,076 | 0,76
SVRyuad Daros | RRFoqgq 600 57,65 0,097 | 9.4e—3 | 0,077 | 0,75
SVR s Duos | SVRGaussas | 1913 | 56,35 | 0,099 | 9.8¢—3 | 0,077 | 0,75

D105 — soubor parametrit MIRtoolboxu a openSMILE ~ n — pocet pouzitych parametri  R? —
koeficient determinace  p — Spearmantv koeficient poradové korelace ~ GPR — Gaussian Process

Regression ~ SVR — Support Vectors Regression
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V tabulce muzeme vidét, ze i pro dimenzi valence plati podobny vyvoj vy-
sledkti jako pro arousal, popsany v predchozi ¢asti. Rozmér valence ma vzdy horsi
vysledky predikce a vysledky této prace nejsou vyjimkou. I pfesto jsou dosazené
vysledky pro tento rozmér velmi dobré v porovnani s vysledky jinych praci. Toto
porovnani bude vice rozvedeno v kapitole diskuze 8| Nejlepsi dosazené vysledky méa
metoda Gaussovskych procest s 600 pouzitymi parametry a hodnotou R? 63,71 %.
O presné 2 % méné ma metoda SVRgaussar s 61,71 %.

7.4 Statistické vyhodnoceni nejlepsich konfiguraci mo-
delu

vvvvvv

10 méteni (trénovani modelu). Kazdy tento model byl (jako vSechny ostatni pii-
pady analyzy) vyhodnocen 20 nésobnou kiizovou validaci. Z takto provedenych 10
méfeni byla poté vypoéitdna priimérnd hodnota R? a jeji smérodatnd odchylka. Vy-
sledky jsou prezentovany v tabulce Na obrazku muzeme pro ilustraci vidét
zakreslené skutecné a predikované hodnoty kazdého pozorovani pro dimenzi arousal

u modelu s nejlepsi ispésnosti predikce. Pfimka prolozena grafem zobrazuje idedlni

predikci.
Tab. 7.8: Vyhodnoceni dvou netspésnéjsich metod MER.
dimenze | metoda sada | vybér par. | n R+ 0 (%)
arousal | GPR Dyos | SVR 1000 | 66,58 4+ 0,36
SVRGaussmr | PDyvos | SVRGaussm 1000 | 64,40 +£0,23
valence | GPR Dyos | SVR 600 | 61,56 +0,26
SVRGaussvr | Pyros | SVRGaussar 400 | 61,44 +0,13

Dpros — soubor parametri MIRtoolboxu a openSMILE ~ n — pocet pouzitych parametrii
R? — koeficient determinace ~ GPR — Gaussian Process Regression o — smérodatna

odchylka (%)
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8 Diskuze

V této kapitole bude uvedeno porovnani dosazenych vysledki s jinymi dostupnymi
publikovanymi pracemi a celkové zhodnoceni tispésnosti systému.

Jedna ze studii, ktera se také zabyva predikci hudebnich emoci v dimenzionalnich
modelech je [I4]. A. Huq a kol. dosahli v této studii pomoci SVR s implementova-
nou radidlni bdzovou funkci vysledkt 69,7 % R? pro arousal a 25,8 % R? pro valence.
V dimenzi arousal jsou zminéné vysledky lepsi, nez dosahla tato prace, avsak je-
jich uc¢innost predikce pro rozmér valence je nizky. Je dulezité podotknout, ze je
obecné ponékud problematické usuzovat zavéry z takového typu srovnani vysledkt
mezi studiemi, protoze velmi vyznamnym c¢initelem tspésnosti predikce jsou vstupni
data (ground-truth), kterd jsou povétsinou znacné rozdilnd. Napiiklad se 1ze pouze
domnivat, ze metoda SVR s radidlni bazovou jadrovou funkei (RBF) muze mit lepsi
vysledky, nez metody pouzité v této praci.

Dalsi praci, kterou je vhodné pro srovnani uvést, je ¢lanek casto citovaného
autora oblasti MER X.Yanga a kol. [40]. Z této detailni studie bylo pro potieby
diplomové prace ¢erpano mnoho teoretickych poznatki. Studie X. Yanga a kol. za-
roven dosahla nejlepsich vysledkti pomoci metody vybéru parametrit RReliefF spolu
s metodou metodou uéeni SVR — 58,3 % R? v dimenzi arousal a 28,1 % R? v dimenzi
valence, coz jsou znatelné nizsi hodnoty, nez vychazeji v této praci. Prestoze mé tato
prace stejnou metriku hodnoceni, pouziva regresni model a také stejnou metodu vy-
béru parametri jako model navrzeny v diplomové praci, pouzivd zminéna studie
jinou sadu parametri (Psyl5) a o mnoho mensi soubor vstupnich dat (25s tryvky
195 popularnich pisni). V neposledni fadé také vyuziva jiné subjektivni oznaceni
emoci. Nizsi tspésnost predikce zminéné studie oproti této diplomové studii byla
ocekavana.

Jak muzeme vidét z predchozich srovnani, v této diplomové praci se povedlo
dosdhnout pomérné vysokého vysledku predikce rozméru valence oproti jinym (zmi-
nénym) studiim. Vysvétleni mize byt nasledovné. Jedno z feseni jiz zminéné soutéze
v oblasti MER MediaFEval 201 5Elpracovalo se stejnou databézi ground-truth dat (da-
tabaze DEAM) jako tato prace a vyuzivalo mimo jiné také parametry extrahované
pomoci nastroje openSMILE. Prestoze se prace primarné zaméruje na predikci emoci
v ¢ase (MEVD) také pouzivda metodu SVR. Jejich zverejnéné vysledky jsou 51,59 %
R? pro arousal a 48,03 % R? pro valence. Lze se tedy domnivat, Ze vysoka tisp&snost
predikce pro valence tkvi v povaze pouzité databaze skladeb a emoci DEAM (viz
kap. .

Jednoho zajimavého zjisténi bylo dosazeno pti porovnani jednotlivych souborii

parametri. Oba soubory parametrii openSMILE i MIRtoolbox vysly jako vyznamné

thttp:/ /www.multimediaeval.org
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pro predikci. Soubor openSMILE se ukazal v urcitych vyhodnocenich jako lepsi, pres-
toze obsahuje prevazné typické parametry aplikované a vyvinuté pro rozpoznavani
a analyzu feci.

Ackoliv byla metoda Gaussovskych procesti zahrnuta do prace jen okrajové, vy-
kazuje nejlepsi vysledky. Tato metoda je ovSem velmi vypocetné narocna a v danych
podminkach by bylo neuskutecnitelné ji vyuzivat pri podrobné analyze, jak tomu
bylo praktikovano s metodou SVR.

Oblast rozpoznavani hudebnich emoci je v nasem prostiedi zatim pomérné ne-
probadand a nelze Tici, ze by bylo dostatek literatury, na které by se dalo stavét
a navazovat. Proto tato prace zac¢ina na samém zakladu a v teoretické ¢asti popisuje
vsechny metody a kategorie zminéné oblasti. V praktické ¢asti se vydava z jiz osvétle-
analyzy.

Lepsich vysledkt prace by bylo dosazeno prirozené vétsim souborem vstupnich
dat, tedy rozsahlejsi databazi subjektivnich anotaci a hudebnich nahravek. V oblasti
subjektivniho hodnoceni pomoci respondentii, zvlasté pokud jde o vnimani hudby,
ma o to zasadnéjsi roli povaha, metodika a celkova kvalita sbéru téchto dat, ¢imz
se tato prace nezabyvala. Dalsim dilezitym faktorem je peclivy vybér parametri
pro oba emoc¢ni rozméry. Prestoze tato prace provedla zakladni vyhodnoceni vy-
znamnosti parametri, nabizi se moznost podrobného zkoumani a vyhodnocovani
kombinaci jednotlivych parametri. Také nebyly vyuzity uplné vsechny parametry,
které byly literarnimi zdroji vyhodnoceny jako cenné, napt. DWCH (Daubechies
Wavelet Coefficient Histograms). Jednalo by se vSak o praci zna¢né nad ramec moz-
nosti diplomové prace. To potvrzuje fakt, ze béhem reserse a shéru literatury nebyla
nalezena jedind studentska prace, kterda by se timto tématem zabyvala, nybrz prace
publikované tymy védcti.

Jednim z podnéti k dalsimu vyzkumu je rozhodné moznost vyuziti neuronovych
siti, které nebyly v této praci implementovany. Neuronové sité vykazuji vyborné
schopnosti predikce hudebnich emoci a v mnozstvi studiich vychazeji ze vsech metod
strojového uceni nejlépe. Slabina této prace je v siti zabéru, tedy snaze obecné popsat
celou oblast MER a navrhnout vyhodnocovaci systém. Je pravdépodobné, ze kdyby
bylo zadani prace tizce specializované na dany typ modelu, typu predikce a metody,
mohla by optimalizace a vyhodnoceni byt podrobnéjsi a tedy dosdhnout i lepsich
vysledkii.

Také je treba zduraznit, ze prestoze je nastroj openSMILE pravdépodobné vy-
nikajici pro praktickou realizaci systému rozpoznavani emoci a extrakci parametrii
v redlném case, nehodi se prilis pro védecky vyzkum a teoretické prace z divodu
znacné slabé dokumentace procesu ziskavani parametrii a velmi nedostate¢ného po-

pisu vypoctu jednotlivych parametri. Za zminku také stoji to, ze aplikace pro hro-
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madnou extrakci parametrti z hudebnich nahravek je Spatné optimalizovana, Spatné
se v ni orientuje, obsahuje chyby a ma obecné malo moznosti nastaveni.

V préaci bylo pouzito velké mnozstvi parametrii které sice byly redukovany a byly
vybrany ty nejhodnotnéjsi podle pouzitych metod, podrobnéjsi analyza a detailni
zkoumani vyznamnosti jednotlivych statistickych parametri by vsak také mohlo
zlepsit vysledky prace.

Jako posledni podnét k dalsimu zkoumani je doporuceni pouziti tzv. adjustova-
ného koeficientu determinace misto klasického koeficientu R?, ktery m4 tendenci
lehce riist s poc¢tem nezavisle proménnych v regresnim systému, prestoze pridavané
proménné nenesou zadné nové informace o zavisle proménné. Adjustovany koefici-
ent determinace tento efekt inflace ptivodniho koeficientu eliminuje. Zajimavé je, ze
i pres tento znamy fakt, vétsina praci vyuziva stale koeficient ptivodni. Srovnéani

vypoveédni hodnoty téchto dvou koeficientt by mohlo prinést uzitecnou informaci.

Vyuziti SFFS

Pro pouziti v této préci byla také uvazovana metoda SFFS (Sequential Forward Flo-
ating Selection). Metoda byla implementovana ([I1]) a pro potifeby prace testovana,
avsak bylo uvazeno, Ze tento typ vyhodnoceni neni pro tuto préaci optimalni. Diky
tomu, ze regresni MER systém mé velké mnozstvi uzite¢nych parametri, které jsou
piinosné pro predikci a zaroven je nejlepsich hodnot predikce dosahovano pii vyso-
kém poctu parametri, musela by tato metoda (i navzdory predchézejici selekci pre-
byteénych parametril) vyhodnocovat velké mnozstvi parametri. Vzhledem k velké
vypocetni narocnosti této metody by bylo toto vyhodnoceni vypocetné enormné

narocné.
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9 Zavér

V tvodu této prace byla obecné predstavena védni disciplina Music Information Re-
trieval a jeji podskupina soustiedujici se na rozpoznavani hudebnich emoci a nalad,
nazyvana jako Musis emotion recognition. V ivodu prace nalezneme obecné uvedeni
do kontextu problematiky a motivaci.

V prvni kapitole se jiz nachazi popis, definice a rozdéleni MER systému a metod.
Tato kapitola sumarizuje a kategorizuje informace z jednotlivych studii a literarnich
zdroji do prehledného systému rozdéleni a umoznuje vytvorit uceleny obraz obecné
pouzivanych metod a postupti v MER, coz je velmi dtlezité pro nasledny navrh
vyhodnocovaciho systému.

Druha kapitola se komplexné zabyva hudebnimi parametry pro rozpoznavani
emoci s primarnim zamérenim na popis parametri, které jsou pouzity v této praci.
Tato cast je rozdélena na dva celky podle pouzitych nastroju pro extrakci parametri.
Jedna se o nastroj MIRtoolbox, ktery je pfimo urcen pro oblast ziskavani informaci
z hudby, a néstroj openSMILE, jehoz prevaznd ¢ést extrahovanych parametru (pfi-
znaku) spada spise do oblasti rozpoznavani feci. Je zde uveden jak tabulkovy prehled
vSech parametrii a jejich statistickych vyhodnoceni, tak jejich jednotlivy popis a vy-
svéetleni.

Obsahem treti kapitoly je popis databaze hudebnich nahravek a anotaci s nazvem
DEAM, ktera bude v préaci vyuzita. Neni velké mnozstvi dostupnych databazi na-
hravek spolu s priloZzenymi emociondlnimi popisy (anotacemi), a proto bylo potieba
vhodné vybrat. Databdze DEAM je z nich nejobsahlejsi (1740 tryvki), pficemz byl
kazdy dryvek hodnocen mezi 7 az 23 respondenty. Jednd se tedy o staticky dimen-
zionalni model anotaci s ¢iselnym typem ground-truth dat.

Ctvrté kapitola navazuje rozborem pouzité regresni metody podpiirnych vektort.
Nésleduje kapitola popisujici pouzité metody statistické analyzy.

Sest4 kapitola se zaméFuje na jiz samotny navrh vyhodnocovaciho MER systému,
ktery byl vhodné zvolen jak s ohledem na povahu vstupnich dat, tak se ztetelem na
soucasny vyvoj a vysledky v oboru MER. Jedna se tedy o dimenzionalni systém
vyuzivajici extrahované hudebnich parametry a ciselnd grount-truth data ziskana
metodou statického dimenziondlniho modelu anotaci. Tento systém pouziva regresni
metody strojového uceni, pomoci kterych predikuje polohu jednotlivych hudebnich
uryvkt v AV emoc¢nim prostoru. Pro trénovani regresniho modelu byla vybrana
metoda SVR pro jeji siroké vyuziti a také stabilné dobré vysledky predikce. Bylo
navrhnuto také zapojeni algoritmu standardizace pro redukci poc¢tu parametri pro
strojové uceni, a tedy snizeni dimenzionality systému.

Sedma kapitola se vénuje vyhodnoceni praktické ¢asti prace, tedy navrzenému

predikénimu modelu. Zac¢inad vyhodnocenim metody RReliefF, kterd je pouzita pro
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ohodnoceni vyznamnosti jednotlivych parametri. Experimentalné bylo dokazano,
ze pomoci této metody lze dspésné hodnotit vyznammnost parametri, tedy ze je
prinosna pro predikci. Byla vybrana optimélni hodnota nejblizsich sousedu, jako
jediny vstupni parametr této metody k, = 200.

Dalsi ¢ast se zabyva individualni analyzou parametrii obou pouzitych datovych
sad a jejich kombinaci. Z parametri MIRtoolboxu je potfeba vyzdvihnout prede-
vsim parametr spektralni fluktuace, ktery ma nejlepsi schopnost predikce jak roz-
meéru arousal, tak valence. Dale patii mezi vyznamné parametry jasnost spektra,
spektralni entropie a fluktuace tempa. Naopak nejvyznamnéjsSimi parametry extra-
hovanymi pomoci nastroje openSMILE jsou melovské spektralni koeficienty a to opét
pro obé dimenze emoci. Dalsimi dilezitymi parametry jsou melovské kepstralni koe-
ficienty a frekvence LSP. V souhrnné analyze parametrii stoji na prednich prickach
vyznamnosti pravé kombinace vysSe zminénych parametri.

Ze srovnani tspésnosti jednotlivych sad parametri vychéazi nejlépe jejich spo-
lecna kombinace. Vysledkem analyzy je také zjisténi, ze parametry openSMILE ob-
sahuji vice informaci pro tspésnou predikci emoci, nez parametry MIRtoolboxu.

V posledni c¢asti kapitoly se nachézi vyhodnoceni jednotlivych metod strojo-
néjsi hodnotu predikce stfedni Gaussova SVR (SVRgaussar) s hodnotou statistiky
R? 64,40 =+ 0,23 % pro arousal a 61,44 + 0,13 % pro valence. Uplné nejvyssi uspésnost
predikce vsak dosahla metoda Gaussovskych procesii se statistikou R? 66,58 % 0,36 %
pro arousal a 61,56 + 0,26 % pro rozmér valence. Uplny zévér prace se zabyva do-
porucenimi pro pripadny dalsi vyzkum, znamymi nedostatky prace a navrhy pro

dosazeni teoreticky lepsich vysledki.
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Seznam symboli, veli¢in a zkratek

DEAM MediaEval Database of for Emotional Analysis in Music

GPR regrese Gaussovskymi procesy (Gaussian Process Regression)
LSP linedrni spektralni pary (Line Spectral Pairs)

MER Music Emotion Recognition - rozeznavani hudebnich emoci
MEVD Music Emotion Variation Detection

MEC Music Emotion Classification

MFCC Melovské kepstralni koeficienty

MIR Music Information Retrieval

MIREX Music Information Retrieval Evaluation eX-change

PCA Principal Component Analysis Analyza hlavnich komponent

RRF RReliefF

SFFS Sequential Forward Floating Selection

SVM Support Vector Machines — metoda podpturnych vektori

SVR Support Vector Regression — regresni typ metody podptrnych vektori
VA valence (libost) a arousal (energic¢nost)

ZRC Zero Crossing Rate — pocet priichodii nulou
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A Tabulky

Tab. A.1: Individualni analyza kvality parametr extrahovanych z MIRtoolboxu pomoci RReliefF a SVM modelu. Vysvétleni jednot-
livych zkratek a popis parametri se nachézi v kap.

RreliefF k, = 200, w - vdha (%) Stiedni Gaussova SVM R? statistika (%)
Arousal Valence Arousal Valence
w Parametr w ‘ Parametr R? Parametr R? Parametr
1 1,16 | m_ spectralflux__mean 1,15 | m_sflux_oct07__mean 39,21 | m_sflux_oct08 mean 40,07 | m_sflux_oct08 mean
2 1,13 | m_sflux oct07 mean 1,06 | m_ spectralflux_ mean 36,80 | m_sflux oct07 mean 37,20 | m_sflux oct09 mean
3 0,97 | m_ brightness_ mean 0,81 | m_sflux_oct06__mean 36,61 | m_sflux_oct09 mean 35,88 | m_ spectentropy_ mean
4 0,95 | m_ fluct _mean 0,75 | m_sflux oct08 mean 34,10 | m_ spectralflux mean 34,87 | m_ spectralflux mean
5 0,93 | m_sflux_ oct06__mean 0,69 | m_ spectentropy__mean 33,85 | m__spectentropy__mean || 34,62 | m_ sflux_oct07__mean
6 0,93 | m_ spectentropy__mean 0,67 | m_ brightness_mean 33,41 | m_sflux_oct1l0__mean 33,91 | m_sflux_octl0_mean
7 0,70 | m_ attack_slope 0,61 | m_ attack_slope 31,37 | m_ brightness_mean 31,82 | m_ brightness_mean
8 0,70 | m_ skewness_mean 0,59 | m_ tempo_ std 31,01 | m_mfcc_mean_ 01 31,77 | m_ rolloff85_mean
9 0,70 | m_sflux oct03_mean 0,57 | m_dmfcc_perAmp_ 02 30,89 | m_ rolloff85 mean 31,52 | m_ centroid mean
10 || 0,67 | m_sflux octO8 mean 0,57 | m_mfcc_perFreq_11 30,50 | m__centroid__mean 31,29 | m_ skewness_ mean
11 || 0,65 | m_sflux_oct05 mean 0,57 | m_sflux_oct05 mean 29,99 | m_ skewness mean 29,98 | m_mfcc _mean 01
12 || 0,65 | m mfcc mean 01 0,52 | m_fluct__mean 27,42 | m_sflux oct06 mean 28,48 | m_ kurtosis_ mean
13 || 0,61 | m_ rolloff85__mean 0,51 | m_ ddmfcc__perAmp_01 || 27,26 | m_ kurtosis__mean 27,49 | m_sflux_oct06__mean
14 || 0,60 | m_ sflux_oct02 mean 0,48 | m_ ddmfcc_perAmp_05 || 26,39 | m_ attack_slope 26,38 | m_ rolloff95 mean
15 || 0,53 | m_ kurtosis mean 0,48 | m_ sflux_oct03__mean 26,26 | m__zerocross_ mean 26,25 | m_ flatness_ mean
16 || 0,53 | m_ ddmfcc_perAmp 04 || 0,47 | m_sflux oct04_mean 25,10 | m_ rolloff95  mean 26,16 | m_ zerocross_ mean
17 || 0,53 | m_ kurtosis_ perFreq 0,45 | m_ mfcc_ perFreq_ 10 24,52 | m_flatness mean 22,48 | m_spread__mean
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Tab. A.2: Individualni analyza kvality parametr extrahovanych z openSMILE pomoci RReliefF' a SVM modelu. Vysvétleni jednotli-

vych zkratek a popis parametri se nachazi v kap.

RreliefF k, = 200, w - vaha (%) Stiedni Gaussova SVM R? statistika (%)
Arousal Valence Arousal Valence
w Parametr w ‘ Parametr R? Parametr R? Parametr
1 2,08 | MelFreqBand__7_upt90 1,66 | MelFreqBand_ 7 upt90 37,09 | MelFreqBand_7_quart3 || 37,84 | MelFreqBand_ 7 quart3
2 1,64 | MelFreqBand_ 6 upt90 1,58 | MelFreqBand_ 6 upt90 || 36,83 | mfcc_ 0 quart3 36,15 | MelFreqBand_ 7 quart2
3 1,57 | IspFreq_deb_upt70 1,31 | MelFreqBand_5_ upt90 36,54 | MelFreqBand_7__quart2 || 35,60 | mfcc_0_ quart3
4 1,57 | lspFreq de4 upt70 1,18 | IspFreq ded4 upt70 35,30 | MelFreqBand_ 7 mean 35,33 | MelFreqBand 7 mean
5 1,48 | mfcc_deO  kurt 1,12 | mfcc_0_upt90 34,56 | mfcc_ 0__quart2 35,03 | IspFreq_de0_iqr2_3
6 1,47 | MelFreqBand_de7 kurt || 1,04 | IspFreq_deb upt70 33,56 | IspFreq_de0_iqr2_3 34,84 | MelFreqBand_ 6 quart3
7 1,40 | MelFreqBand_ 5 upt90 1,04 | MelFreqBand_ 4 upt90 || 33,32 | MelFreqBand_6_quart2 || 34,64 | IspFreq de0_iqrl_3
8 1,36 | MelFreqBand_ de0_ kurt || 0,98 | mfcc_ 0 quart3 33,26 | IspFreq de0_linregerrA || 34,44 | IspFreq de0_ linregerrA
9 1,31 | MelFreqBand_ 7 kurt 0,97 | MelFreqBand 3 upt90 || 33,02 | MelFreqBand_ 6 quart3 || 34,17 | MelFreqBand_6_ quart2
10 || 1,29 | MelFreqBand__de7_skew || 0,95 | MelFreqBand__de7_kurt || 32,99 | IspFreq_deO_iqrl_3 34,04 | mfcc_ 0__quart2
11 || 1,27 | MelFreqBand_de6_ kurt || 0,95 | mfcc_0_quart2 32,97 | MelFreqBand_ 7__quartl || 33,97 | IspFreq_de0_ quartl
12 || 1,27 | mfcc_de0_skew 0,94 | IspFreq 6 kurt 32,92 | IspFreq de0_ quartl 33,80 | IspFreq de0_iqrl 2
13 || 1,25 | IspFreq_6_ kurt 0,94 | MelFreqBand_ 2 upt90 32,84 | mfcc_ 0__mean 33,59 | IspFreq_de0_ quart3
14 || 1,24 | MelFreqBand_ 3_ upt90 0,92 | MelFreqBand_7_quart2 || 32,04 | IspFreq_de0_iqrl_2 32,97 | MelFreqBand_ 6_ mean
15 || 1,22 | MelFreqBand__1_ kurt 0,90 | MelFreqBand__de0_kurt || 32,03 | MelFreqBand_ 6_ mean 32,35 | mfcc_ 0_ percentile990
16 || 1,22 | mfcc_0__upt90 0,89 | mfcc_ 0__mean 31,77 | IspFreq_de0__quart3 32,28 | MelFreqBand__7_ quartl
17 || 1,22 | MelFreqgBand_ 6_ kurt 0,88 | mfcc_de0_kurt 31,43 | mfcc_ 0_ percentile990 32,12 | mfcc_0_mean
18 || 1,21 | MelFreqBand_de3_kurt || 0,87 | MelFreqBand_ 7 mean 31,02 | mfcc_ 1 quart2 31,84 | mfcc_ 1 quart2
19 || 1,20 | MelFreqBand_ 3_ kurt 0,87 | MelFreqBand 7 quart3 || 30,86 | MelFreqBand_ 5 quart2 || 31,14 | IspFreq de(_stddev
20 || 1,18 | MelFreqBand_ 4 upt90 0,84 | MelFreqBand__del_kurt || 30,59 | MelFreqBand_5_quart3 || 31,09 | mfcc_1_mean
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Tab. A.3: Individualni analyza kvality vSech parametri pomoci RReliefF a SVM modelu.Vysvétleni jednotlivych zkratek a popis

parametru se nachazi v kap.

RreliefF k, = 200, w - vaha (%)

Stiedni Gaussova SVM R? statistika (%)

Arousal Valence Arousal Valence

w Parametr w ‘ Parametr R? Parametr R? Parametr
1 2,10 | MelFreqBand__7_upt90 1,58 | MelFreqBand_ 7 upt90 39,21 | m_sflux_oct0O8_mean 40,07 | m_sflux_oct08 mean
2 1,66 | lspFreq deb5 upt75 1,55 | MelFreqBand_ 6_upt90 || 37,09 | MelFreqBand 7 quart3 || 37,84 | MelFreqBand_7_ quart3
3 1,65 | MelFreqBand_ 6_ upt90 1,32 | MelFreqBand_5_ upt90 36,83 | mfcc_ 0__quart3 37,20 | m_sflux_oct09 mean
4 1,61 | IspFreq_ded upt75 1,19 | IspFreq_de4 upt75 36,80 | m_sflux oct07_mean 36,15 | MelFreqBand_7__quart?2
5 1,47 | MelFreqBand_ de7_ kurt 1,07 | mfcc_0_upt90 36,61 | m_sflux_oct09 _mean 35,88 | m__spectentropy__mean
6 1,46 | mfcc_deO_kurt 1,07 | m_ flatness_perFreq 36,54 | MelFreqBand_ 7 quart2 || 35,60 | mfcc_ 0 quart3
7 1,46 | MelFreqBand_5_ upt90 1,06 | MelFreqBand_ 4 upt90 35,30 | MelFreqBand__7__mean 35,33 | MelFreqBand_ 7__mean
8 1,38 | MelFreqBand_ de0O_kurt || 1,05 | IspFreq_de5_ upt75 34,56 | mfcc_ 0__quart2 35,03 | IspFreq_de0_iqr2_3
9 1,35 | m_ flatness_ perFreq 1,03 | m_sflux oct07__mean 34,10 | m_spectralflux__mean 34,87 | m__spectralflux__mean
10 || 1,34 | MelFreqBand_ 7_ kurt 0,99 | MelFreqBand__3_ upt90 33,85 | m__spectentropy__mean 34,84 | MelFreqBand_ 6__quart3
11 || 1,32 | IspFreq_6_ kurt 0,98 | MelFreqBand_ 2 upt90 33,56 | IspFreq_de0_iqr2_3 34,64 | lspFreq_de0_iqrl_3
12 || 1,30 | MelFreqBand_de6_ kurt || 0,95 | IspFreq_6_ kurt 33,41 | m_sflux octl0 34,62 | m_sflux oct07 mean
13 || 1,30 | MelFreqBand_ de7_skew || 0,93 | m_ spectralflux_ mean 33,32 | MelFreqBand_ 6_ quart2 || 34,44 | IspFreq_de0_linregerrA
14 || 1,28 | MelFreqBand de3_kurt || 0,92 | mfcc 0 quart3 33,26 | IspFreq de0_linregerrA || 34,17 | MelFreqBand_ 6_ quart2
15 || 1,28 | MelFreqBand_ 3_ upt90 0,91 | MelFreqBand_de7_ kurt || 33,02 | MelFreqBand_ 6_ quart3 || 34,04 | mfcc_ 0_ quart2
16 || 1,27 | MelFreqBand_ 3_ kurt 0,89 | mfcc_0_quart2 32,99 | IspFreq_de0_iqrl_3 33,97 | IspFreq_de0__quartl
17 || 1,26 | MelFreqgBand_1_ kurt 0,88 | MelFreqBand__de0_kurt || 32,97 | MelFreqBand_7_quartl || 33,91 | m_ sflux_ oct10_mean
18 || 1,26 | MelFreqBand_ 6_ kurt 0,86 | MelFreqBand_del_kurt || 32,92 | IspFreq_de0_ quartl 33,80 | IspFreq_de0_iqrl_2
19 || 1,26 | mfcc_de0 skew 0,84 | mfcc de0 kurt 32,84 | mfcc_ 0 mean 33,59 | IspFreq_de0__quart3
20 || 1,25 | MelFreqBand_4_upt90 0,84 | m_sflux_oct08__mean 32,04 | IspFreq_de0_iqrl_2 32,97 | MelFreqBand__6_ mean




B Obsah prilozeného DVD

Na prilozeném DVD lze nalézt skripty a funkce prostiedi MATLAB, které byly vy-
tvoreny pro potfeby této prace. Také se zde nachéazi soubory s ulozenymi vypocte-
nymi parametry, anotacemi a mezivysledky vcetné originalniho textu prace v .pdf.
DVD neobsahuje audio nahravky databaze DEAM z davodu jak velké datové roz-

mérnosti, tak moznosti volného stazeni této databaze z oficidlnich webovych stranek

databézdll
L e e korenovy adresar prilozeného CD
MATLAB . ..ot iiiiannnn adresar skriptu a funkci vytvorenych pro tuto praci
| variables................... adresar s ulozenymi mezivysledky a databazemi
DP_MER_SmelyP.pdf .. ...ttt text diplomové préace

thttp://cvml.unige.ch/databases/DEAM/
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