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ABSTRAKT

Prace se zabyva problematikou rozpoznavani a klasifikace emoci v fei a v hudbé. V prak-
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sifikace provadéné posluchadi. Pri klasifikaci feci pfesnost trénovanych neuronovych siti
priblizné odpovida presnosti dotazovanych posluchacli. V pripadé klasifikace hudby je
presnost umélych neuronovych siti vyssi nez u posluchaci.
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Uvod

S vyvojem metodiky a technologii v oblasti strojového uceni se neustdle posou-
vaji hranice toho, co vSe lze zkoumat pti analyze fec¢i potazmo hudby. Jiz dlouho
dobu jsou v praxi tspésné implementovany systémy pro rozpoznavani slov ¢i jejich
nasledny prevod do textu. V praxi se také jiz davno uplatnuje automatickka ka-
tegorizace hudebnich zanrt. Nelze se proto divit, Ze snahou vsemoznych badani je
se posunout jesté hloubéji a pokouset se o klasifikaci vlastnosti, které mnohdy ne-
musi zvladat presné urcovat ani samotny clovék. Jednou z takovych vlastnosti jsou
emoce. Jejich klasifikace je predmétem zkoumani jiz fadu let a mozné uplatnéni te-
oretickych poznatki lze sledovat v mnoha oborech. Objektivné lze konstatovat, ze
v oblasti rozpoznavani reci toho bylo objeveno vice nez v téz discipliné pro hudbu.
To vsak v zadném pripadé neznamena, ze neexistuje dostatek materidli, které by se
problematikou klasifikace emoci v hudbé zabyvaly. Z hudebnich dél lze taktéz ziskat
nespocet uzitecnych parametri, mezi kterymi lze hledat souvislosti. Moji snahou v
této praci bylo vyjit z nékterych poznatki a pokusit se o vytvoreni vlastnich data-
seti obsahujicich validni idaje pro ucely tréninku umélych neuronovych siti, které
poté tyto emoce mély rozpoznéavat. Dale bude cilem zanalyzovat, jak moc se presnost

klasifikace neuronovych siti lisi od klasifikace provadéné dotazovanymi posluchaci.
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1 Emoce

Kapitola pojednava o emocich z prevazné psychologického thlu pohledu. Nadefinu-
jeme si zde zakladni druhy emoci, kterymi se budeme poté v nasledujicich kapitolach
vénovat i z hlediska analyzy fecového, respektive hudebniho signalu. Cilem bude si
ujasnit, co je pod danymi emocemi presné mysleno. Emoce predchazeji mluvenému
slovu, a protoze se je pomoci fec¢i budeme snazit analyzovat, je vice nez zadouci mit
jasno, co je timto pojmem mysleno. Emoce lze charakterizovat jako komplexni jevy,
pro které je typicka vysoka citlivost a proménlivost. Disledkem vysoké citlivosti je
proménlivost emoci na zdkladé subjektivniho vyhodnoceni dané situace. [I] Emoce
jsou vyvolavany pravé probihajicim zazitkem ¢i zazitkem jiz probéhlym (hovoiime
zde o emoci vyvolanou silnou vzpominkou). Emoce miva obvykle svij protiklad a
Ize ji prozivat v razné intenzité. Emoce se velice tézko daji ovliviovat. Je to z toho
dtavodu, Ze jsou evoluéné starsi nez rozumové chapani. [2] Funkei emoci je ptriprava
jedince na reakci na konkrétni udalost. Kromé toho emoce vyvolavaji vstipeni za-
zitku. Naptiklad strach ma jedince pripravit na nebezpeci a vtisknout danou situaci
do paméti jako nebezpecnou. Emoce tak vedou k vymezeni a hierarchizaci hodnot,
vytvoreni schopnosti seberegulace. [3] Projevy emoci jsou fyziologické (zména sr-
decéniho tepu, zména rychlosti dychani atd.) a motorické (mimika, gestikulace). [4]
Je nutné dodat, Ze fe¢ objektivné neni tim nejspolehlivéjsim ukazatelem emoc¢niho

stavu Fe¢nika. Re¢ v sobé nese pouze 10 procent informace o emoci.[2]

1.1 Deéleni emoci

Jak je jiz vyse uvedeno, emoci je vice druhti. Velmi znamym konceptem déleni emoci
je Plutchiktv kruh emoci. S timto konceptem prisel v roce 1980 Robert Plutchik.
Mame zde 8 zdkladnich skupin a sekvenci déji utvarejici samotnou emoci - podné-
tovou udalost, vyvozené poznani, pocit, chovani a efekt. Jak je jiz, feceno Plutchik
ve své praci definuje 8 zakladnich bipolarnich emoci. Tyto emoce se vyvinuly evo-
luéné ze zékladnich obrannych mechanismi (napt. strach je derivovany z obranné
reakce proti hrozicimu nebezpedi). [5] Cely tento koncept je ndzorné vyobrazen na
kruhu. Smérem od stiedu nam stoupd intenzita dané emoce, radidlné se pak na

kruhu rozprostira 8 zakladnich emoci.

V této préaci se budeme snazit rozpoznavat a analyzovat 6 emoci, z nichz si jednu

zadefinujeme jako emoci referencni.
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Obr. 1.1: Kruh emoci [5]

1.1.1 Neutralni

Tato emoce bude mit v préaci ¢isté referenéni ilohu. Mzeme si ji predstavit jako
stfed emocniho kruhu. V ¢asti prace vénujici se klasifikaci emoci budou hodnoty
priznaku u neutralnich promluv velmi podstatné, nebot zde bude kladen zretel na

to, jak k velkym zménam oproti neutralni naladé tu bude dochazet.

1.1.2  Vztek

Z evolu¢niho hlediska se tato emoce vyvinula z obrannych mechanismi souviseji-
cich s likvidaci konkurenta ¢i neptitele. Vztek miize byt reakci na nepfiznivy chod
udalosti, tato emoce byva Casto namirena proti jiné osobé.Kdybychom se uchylili
ke kategorizaci z hlediska vydeje energie na projeveni této emoce, ziejmé bychom
tuto emoci zaradili mezi emoce energeticky nejnarocnéjsi. Tento laicky predpoklad

do urcité miry potvrzuji i zavéry mé prace.

1.1.3 Smutek

Dle Plutchikovy teorie zabyvajici se vyvojem emoci ze zakladnich obrannych me-

chanismtt mé smutek sviij pivod v reakci jedince na izolaci a osaméni. Smutek jako
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takovy samozrejmé nemusi byt pouze reakci na tyto zminéné podnéty.

1.1.4 Radost

Radost je emoci protichtidnou ke smutku. Praptivodné to byla reakce na ukoristéni

potravy. Radost byva spojovana s pro jedince prijemnymi prozitky.

1.1.5 Strach

Evolucné se jedné o podnét vyvolany jiz existujici ¢i potencialni hrozbou. Na emoc-
nim kruhu je zobrazen strach jako opak vzteku. Narozdil od vzteku je totiz jedinec

postaven do defenzivni pozice.

1.1.6 Nuda

Nuda je odvozena od pocitu znechuceni. Mizeme si predstavit naseho pravékého
predchudce ochutnavajicitho horkou plodinu, ktera mu silné nechutna. Nuda je pra-

vym opakem zajmu, jedna se o stav urcité rezignace tieba na danou ¢innost.
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2 Rec

Kapitola je vénovana teci a jeji tvorbé. V této kapitole se podivame na fec¢ z pohledu
fonetiky. Cilem bude porozumét fungovani lidského re¢ového tstroji. Podivame se na
fec i z pohledu jeji reprezentace. Velky diiraz bude pochopitelné kladen na specifika
ceského jazyka, nebof zkoumané hlasové nahravky jsou namluvené v ¢eském jazyce.
Re¢ je pro ¢lovéka nejvyznamnéjsim komunikacnim prostfedkem, nejobvykleji rea-
lizovanym jakozto zvukovy projev. Reci élovék vyjadiuje svoje myslenky i (a to nas
v této préci velmi zajima) svoje emoce. Re¢ inteligentniho ¢lovéka je charakterizo-
vana jistou akustickou strukturou, lingvistickou strukturou a subjektivnim vlivem

osobnosti Feénika.[6] Nejmensi stavebni jednotkou teci je foném.

2.1 Tvorba redi

Pro tvorbu feci jsou stézejni tii tistroji tvorici hlasovy trakt - dechové, hlasové a arti-
kula¢ni. Organy podilejici se na tvorbé feci maji v lidském téle ¢asto dosti rozlicnou
primarni dlohu. Hlasovy trakt tak spolu utvari orgdny slouzici napi. k dychéni,

prijmu potravy atd.

e nosni dutina

— tvrdé patro
mekke patro
ustni dutina

Eelisti

hrdeln{ dutina
hrtan a hlasivky
pridusnice

Obr. 2.1: Ilustrace hlasového traktu [0]
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2.1.1 Dechové ustroji

S urcitou nadsazkou lze dechové ustroji povazovat za pohonnou jednotku celého
hlasového traktu. Tim nejhlavnéjsim orgdnem v tomto ustroji jsou plice, které maji
oporu v dychacich svalech. Kapacita plic dospélého muze je asi 4 - 5 litrii, pricemz asi
1 - 2 litry tvori tzv. zbytkovou kapacitu plic, ktera musi byt vzdy zachovana. Vitalni
kapacita plic je pritom asi 5 litri.[7] Vydechnuty vzduch je tou potiebnou dédvkou
energie v procesu tvorby te¢i. Obvykla davka vzduchu je 0,5 litru v pravidelnych
intervalech po 3 - 5 sekundéach. Vydechovy proud vzduchu je odvadén ven pridusnici,
a pak prochazi hrtanem a nadhrtanovymi dutinami, kde se modifikuje, a jako recovy
signél je vyzafovan rty do okolniho prostoru. Sila s jakou je vzduch vydechovan z
plic ma vliv na silu hlasu a ¢astec¢né i na jeho vysku. Pro vytvoreni slysitelné reci je

potfeba béhem nékolika sekund vytlacit vice nez 0,51 vzduchu. [2]

2.1.2 Hlasové ustroji

V tomto ustroji se z vydechnutého proudu vzduchu stava to, co nazyvame hlasem.
Fundamentélni stavebni jednotkou tohoto tstroji jsou hlasivky, které jsou ulozeny v
hrtanu, konkrétné v hrtanové uzliné za ohryzkem. Hlasivky jsou dvé ostré slizni¢ni
rasy, které vedou napfi¢ hrtanem v misté nejuzsiho priuchodu. [7] Typicka délka hla-
sivek je pro muze 15mm a pro zeny 13mm (délka hlasivek urcuje charakteristickou
hloubku hlasu pro daného ¢lovéka). [7] Pri vytvareni hlasu se hlasivky nachézeji v
hlasovém postaveni, kdy jsou napnuty. Vydechovany proud vzduchu prochazi z plic
az k hrtanu. V hrtanu se do cesty postavi hlasivky, které cestu vzduchu tplné uza-
viou. Hlasivky se pod tlakem vzduchu stavaji pruznymi,zac¢inaji kmitat a stridavé
se otviraji a uzaviraji. V disledku kmitani hlasivek se ze vzduchového proudu stava
vzduchové vina, kterou vniméame jako zvuk. [2] Hlas tvori zdkladni tén a predstavuje
nosny zvuk reci. Frekvence kmitani hlasivek se oznacuje FO0, je to tzv. fundamentélni
frekvence (obvykly rozsah 60 - 400 Hz). Jeji prevracend hodnota je tzv. perioda za-
kladniho ténu.[7] Hodnota frekvence zékladniho ténu se uvadi pro muze v rozmezi
80 - 160 Hz. Pro Zeny v rozmezi 150 — 300 Hz. Déti mivaji tuto hodnotu mezi 200 —
600 Hz. [2] Existuji i pripady, kdy se hlas dostane nad nebo pod uvedené frekvence
(hluboky bas, vysoky sopran). Frekvence zdkladniho ténu vSak neni konstantni. V
delsich Tecovych tsecich se projevuje vliv intonace promluvy. Délka periody i am-
plituda jednotlivych pulst zakladniho hlasivkového ténu se vsak mirné 1isi i vrameci
velmi kratkého signalu. Takové mirné kolisani délky zédkladni periody se nazyva jit-
ter a je zavislé na dusevnim stavu mluvciho. Kolisani amplitudy hlasivkovych pulsi
se oznacuje jako shimmer (rozdil mezi amplitudami jednotlivych pulsi - udavano

v dB).[7] Pfi normélni promluvé se hodnota zmény periody (jitter) pohybuje okolo
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1 procenta. Hodnoty, které jsou posluchac¢em postiehnutelné jsou nad 2 procenty a

hodnoty zmény amplitudy (shimmer) 1dB. [2]

kofen jazyka

hrtanova
priklopka

hlasivky

| pradusnice
chrupavité
krouzky

hlasivkova
chrupavka

hlasivkova
Stérbina

Obr. 2.2: Hlasivky [6]

2.1.3 Artikulaéni astroji

V tomto ustroji ziskava fe¢ konkrétni srozumitelnou podobu. Ustroji je slozeno z
nadhrtanovych dutin (dutiny - hrdelni, Gstni a nosni) a artikula¢nich organi. Mezi
dutinami tvori hranici ¢ipek, spicka mékkého patra zamezujici ¢i umoznujici pristup
vzduchu z dutiny. Dutiny se pii procesu nehybou, ¢ili jejich tcast je pasivni. [7]
Aktivnimi, tedy pohyblivymi ti¢astniky procesu jsou - jazyk (podle umisténi jazyka
se méni tvary dutin a tim se vytvari rizné zvuky), rty, mékké patro a mensi mérou
i zuby. [2]Velice zajimavym tstrojim je hrtan, ktery kromé toho, Ze se zapojuje do

tvorby znélosti, se také pohybuje nahoru a doli a méni délku proslovu.[2]

2.2 Fonetika ceského jazyka

2.2.1 Samohlasky

Pr1i artikulaci samohlasek je snahou udrzet prichod vzduchu hlasovym traktem co

nejvolnéjsi. Kromé fundamentu se zde vyskytuji i zesilené vyssi harmonické (téz na-

vvvvv
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u samohlasek stézejni prvni dva formanty. Formant F1 souvisi s otevienosti, F1 ma
nizsi frekvenci u vysokych (zavienych) samohlasek. Formant F2 souvisi s pfednosti/-
zadnosti. Pfedni samohlasky maji vyssi frekvenci F2 nez zadni. Zadnost je vsak 1épe
vystihovana vzajemnym pomérem F1 a F2 nez samotnym F2. Nutno dodat, ze u
kazdé samohlasky lze vypozorovat pét i vice formant, avsak na detekci samohlasky
bezpecné staci prvni dva. Prvni tii formanty jsou vlastné rezonan¢ni kmitocty nej-
vétsich dutin hlasového traktu. F1 - dutina hrdelni, F2 - dutina tstni, F3 - dutina
nosni. [§] Jejich vyska a intenzita je zdvisla na anatomickych parametrech dstni, ale
i hrdelni dutiny. Zménu vysky a intenzity pak zajistuji rty, celist a mékké patro.
[6] Zakladni artikulaci vokalu vytvari pohyb jazyka z neutralniho postaveni (obdob-
ného jako pri klidném dychéni) dopfedu a vzhiru nebo dozadu a vzhuru. Timto
posunem se méni pomér objemu dutiny tstni a hrdelni.[9] Postaveni jazyka v ts-
tech ukazuje tradi¢ni obecné schéma soustavy vokalt jazyku, vokalicky trojihelnik.
Jeho vychodiskem je trojuhelnikovy obrazec vytvoreny r. 1781 Ch. F. Hellwagem.
Obrazec vychazi z vertikalniho a horizontdlniho posunu jazyka z klidové polohy pri

tvoreni jednotlivych samohlasek.

2.2.2 Souhlasky

Narozdil od samohlasek je u souhlasek ve spektru pritomny sum. Souhlasky jsou
vytvareny vzduchovou turbulenci, ktera vznika tfenim vydechového proudu vzduchu
o prekazku vytvorenou artikulacnimi orgdny. Prekdzka muze byt tUplnd (zavér -
typické u Sumovych souhlasek) nebo ¢astecna (tzina). [6] Existue také specidlni
hybridni typ souhlasek tzv. polozaveérovy, kdy zavér je velmi slaby a prechazi hned
do Wwziny [9] Souhlésky se potom déle ¢leni podle mista tvoreni (retnd, zubnd atd.).

(4]
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3 Hudba

V této kapitole se ponoiime do problematiky emocialniho prozitku vyvolaného po-
slechem hudby. Zamérime se na nékteré obecné charakteristiky emoci v hudbé a také
neopomeneme subjektivitu klasifikace emoci v hudbé na zakladé typu posluchace.
Hudba je organizovany systém zvukt produkovany clovékem a urceny pro lidské vni-
mani; oproti Teci, ktera slouzi predevsim k dorozumivani, je cilem hudby predevsim
estetické pusobeni. Kvalitu, funkci a estetické ptisobeni hudby urcuje vybér zvukt
(v ¢lovékem slySitelném rozsahu), jejich rytmické clenéni a jejich uspotradani.|[10] Dle
historického poznani hudba jako takova vznikla diive nez pismo. Asi neni velkym
prekvapenim, Ze prvnim hudebnim nastrojem v dé&jinach byl lidsky hlas.[I1] M4 to
jednu zjevnou vyhodu — Ize 1épe sledovat kontinuitu od prapocatki az po dnesek,
protoze hlasové ustroji se na rozdil od hudebnich nastroji zasadné nezmeénilo.[11]
Podle nékterych teorii se hudba vyvinula z te¢i, oddélenim prozodickych prvki od
syntaktickych.[T1] Teorii vSak existuje celd fada a ve védecké obci neni presna shoda

na tom, jaky skutecny ptuvod hudba ma.

3.1 Emoce v hudbé

O emocich v hudbé se 1ze bavit ze dvou hledisek. Hudebni dilo se miize urc¢itou emoci
snazit cilené vyjadiovat (exprese) nebo také muze hudebni dilo danou emoci u po-
sluchace vyvolavat (indukce). Zatimco prvni situaci je mozné na zdkladé mnohych
objektivnich parametria kategorizovat, v druhém pripadé se vse vesmeés odviji od
subjektivniho tsudku posluchace. Prvotni dochované zaznamenané tvahy o hudbé
jakoZto nositelce emoci pochézi z antického Recka. Rekové tehdejsi doby hudbé pii-
suzovali velky spole¢ensky vyznam. Tehdy byly polozeny zaklady hudebni teorie.
Nelze také opomenout kuptikladu objev vyznamného reckého matematika a fyzika
Pythagorase, ktery objevil ¢selny pomér mezi jednotlivymi tény. Rekové posuzovali
naladu a emoce v hudbé podle uzivanych modu (modus je ekvivalentem toho, co
v moderni hudebni teorii nazyvame stupnici). Platén byl zarytym zastancem mys-
lenky, ze by se mél pouzivat pouze dorsky nebo frygicky modus. Vojakam hudba v
dorském a frygickém modu doda silu, zatimco ostatni mody by je obmékcéovaly. Pla-
t6n byl dokonce presvédcen, ze zména modu statu by zptsobila socialni revoluci. [11]
Klasifikovani emoci v hudebnim dilu na zakladé stupnice, kterou vyuziva melodie
bylo zcela béznym jevem. Typické dogma pouzivané i v dnesni dobé nam kaze, ze
mollova stupnice znaci néco smutného zatimco stupnice durova znaci néco veselého.
Vyznamy vsSak nebyvaly pritazovany pouze a zakladé vyuzivanych modu ¢i stupnic.
V dobéch stredovéku bylo zakazano pouzivat v hudbé interval velkou kvartu téz

nazyvanou tritén. Bylo to povazovano za “dabluv” prvek v hudbé. Dnes je tento
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interval hojné vyuzivanym prostfedkem v metalové hudbé, kde skvéle funguje pro
evokovani temné atmosféry.V odbornych kruzich vsak nepanuje ani shoda v tom,

zda jsou emoce béhem poslechu skutecné prozivany. [11]

3.1.1 Emoce v podobé exprese

Vyse jiz byla uvedena urcita dogmata prirazujici urcitym hudebnim postuptim urcité
emoce. Jakym zpusobem vsak definovat v hudbé emoce na zakladé zméritelnych
parametri? Budu pracovat se tfemi zakladnimi parametry. Tonalitou, tempem a

dynamikou.

Tonalita

Tonalita je v hudbé charakterizovana za pomoci toniny, konkrétnéji poté za pomoci
stupnice ¢i modu. Vsechny stupnice ¢i mody lze seradit dle svétlosti ¢i tmavosti. M-
zeme si predstavit skalu jdouci od cerné barvy pres odstiny sedé barvy az po barvu
bilou, kde ¢erna barva vyjadiuje nejhlubsi smutek a bila barva chcarakterizuje tu
nejryzejsi radost. Vysel jsem z konceptu, ktery na svych prednaskach prezentoval
skladatel, dirigent a slavny populizator hudby Leonard Bernstein. Pivodni posloup-
nost 9 modu (superlokricky, lokricky, frygicky, mollovy, dérsky, mixolydicky, mollovy,
durovy, lydicky a lydicky rozsifeny) jsem doplnil o perskou stupnici, chromatickou
stupnici (majici predevsim referen¢ni charakter k neutralité) a o durovou a mollovou
pentatoniku (hojné vyuzivana v bluesové a rockové hudbé). Jednotlivym stupnicim /-
modum jsem pritadil koeficienty dle tmavosti/svétlosti. Zaporné hodnoty hodnoty
koeficienti vyjadiuji prislusnost k tmavsim stupnicim/modum, zatimco koeficienty
kladné prislusnost k stupnicim/modum svétlejsim. Uprostied na hodnoté 0 se na-

chazi stupnice chromaticka.

Tempo

Vyznamnym parametrem k posouzeni emoce v expresi hudebniho dila je tempo. Pro
ur¢ité emoce muze byt tempo urcujici, jiné emoce mohou byt na tempu do urcité
miry zcela nezavislé. Obecné vSak lze Tici, ze vztek a Stésti si vétsina z nas asociuje

s rychlejsimi tempy, zatimco smutek ¢i nudu s pomalejSimi.

Dynamika

Mnohem klicovéjsi nez dynamika samotna jsou jeji zmény. Lze usuzovat, ze takovy
vztek si vétsinou spojime s dynamikou forte az fortissimo. Dynamiku v hudebni

nahravce dokazou pomérné spolehlivé reflektovat veli¢iny spojené s energii.

28



Obr. 3.1: Temnost/svétlost stupnic

3.1.2 Emoce v podobé indukce

Zde se bavime o ¢isté subjektivnich prozitcich jednotlivych posluchac¢t. Rozlisujeme
vice typu posluchacii.

Typy posluchacii

O presnéjsi kategorizovani posluchac¢i hudby se pokusil muzikolog Th. W. Adorno.
Jeho typologie neni pouze psychologické, ale zahrnuje i prvky sociologické. [12] 1)hu-
debni expert - profesionalni muzikant, co pri poslechu premysli nad vSemi souvis-
lostmi 2)dobry posluchs¢ - ¢lovék neznaly hudebni teorie, avsak hudbu vnimajici
témér stejné sofistikované jako hudebni expert. 3)vzdélany posluchac - v teorii vzdé-
lany jedinec, co vsak poslouchanou hudbu vnimé vice pocitové 4)emociondlni po-
slucha¢ - hudbu vnima4 silné citové 5)poslucha¢ hudby pro zabavu - nejbéznéjsi typ

6)lhostejny jedinec - hudba mu je zcela ukradenna
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4 Analyza a zpracovani recového signalu

V této kapitole se budeme opét vénovat Teci, tentokrate z vice technického thlu
pohledu. Bude Te¢ o tom, co vse lze za parametry ze zaznamenaného recového signalu
vy¢ist a jakym zptisobem lze dale fecovy signdl zpracovavat. V kapitole Re¢ jsem jiz
lehce zavadil o nékteré terminy, které v této kapitole budou hrat vyznamnou roli.
Vénovali jsme se jiz fonetice, konkrétné fonetice ¢eského jazyka. Tato kapitola se
bude z velké c¢asti zabyvat moznymi zobrazenimi fecovych signal a tim, co vse z

nich lze vy¢ist, coz je disciplina pro pochopeni problematiky této prace zcela zéasadni.

4.1 Discipliny potfebné pro komplexni analyzu feci

Jak je jiz zminéno, problematika vyzaduje znalosti z mnoha oborti, tyto obory se pri
analyze Teci velmi Casto prolinaji.[8] Z toho divodu vlastné neni prilis piekvapivé,

ze mezi pouzivanymi materidly pro zpracovani této prace, se vyskytuji dila a prace

vvvvv

4.1.1 Vycet disciplin

Fonetika - Fonetikou jsme se zaobirali jiz ve druhé kapitole. Soucasti discipliny jsou
znalosti o tvorbé feci, definice inventare dostupnych hlasek a popis jejich artikulac¢ni
a akustické vlastnosti.[8] Fonologie - Tato disciplina se zabyva hlaskami z pohledu
jejich vyskytu a moznosti utvareni kombinaci. [§] Prozodie - Pro analyzu emoci
v mluveném projevu zcela stézejni disciplina. Na samotnou disciplinu se jesté blize
podivame. Je zamérena na zvukovou stranku jazyka, urcovani melodie a prizvuku
v jednotlivych slovech. [§] Lexikologie - Nauka zaméfend na jazykovou stranku
problematiky konkrétné se zabyvajici jednotlivymi slovy. [§] Syntax - Nauka o vétné
skladbé [8] Sémantika - Uréovani vyznamu slov pro aplikaci pfi vhodnému vybéru

slov ze seznamu. [§]

4.2 Znazornéni recovych signali
Recovy signal lze zobrazovat mnoha zptisoby v zavislosti na tom, jaké konkrétni

parametry fecového signalu chceme zkoumat. My se podivame na ty pro nas nej-

podstatné;jsi.
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Obr. 4.1: Discipliny potfebné v analyze reci [§]

4.2.1 Casovy pribéh

Ztrejmeé jako prvni se vétsiné lidi ze vSech moznych zobrazeni vybavi ¢asovy prubéh.
7 prubéhu lze vycist tvar signdlu, velikost amplitud, potripadé délka periody. Kdyz
budeme naptiklad detailné zkoumat zmény délek jednotlivych period, budeme moct
odhadnout, jak moc velky jitter je v fec¢i pritomen. Déle kdyz budeme detailné
zkoumat proménlivost amplitud, budeme moct odhadnout miru shimmeru. S pomoci

mnohych matematickych operaci se pak z pribéhu dé vycist mnohem vice.

4.2.2 Spojité kmitoctové spektrum

Obecné se jedna o vztah intenzity na frekvenci. Tento prubéh ziskame Fouriero-

vou transformaci ¢asového pribéhu. V tomhle zobrazeni lze vycist casové zmény
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Obr. 4.2: Casovy priibéh signalu
jednotlivych formant.

4.2.3 Spektrogram

Skvélym pomocnikem pro zkoumani akustickych vlastnosti fecového signalu je spek-
trogram. Pracuje se tfemi parametry - Cas, frekvence a intenzita. Muze byt reali-
zovan ve 3D provedeni, ale pro zjednoduseni byva nejcastéji vyuzivana 2D verze,
kde je problém vétstho mnozstvi parametri vyresen analogii s barvami, kdy urcitd
barva vzdy znazornuje danou hodnotu intenzity.Spektrogramy maji vyrazné vyuziti

ve zkoumani barvy zvuku.

4.3 Priznaky recCového signalu

Po prevedeni signalu z analogové podoby do podoby ¢islicové lze z navzorkovaného
signalu vy¢ist mnoho dilezitych parametri. Z pohledu matematického lze povazovat

digitalizovanou fe¢ za stochasticky (ndhodny) proces. Bohuzel, tento signal obsahuje
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Obr. 4.3: Spojité kmitoctové spektrum

mnohé pro nas irelevantni informace, které z celého souboru informaci je nutné
vyloudit. [§]

4.3.1 Energie

Energie je definovana jako suma c¢tverce hodnot signalu. Tento parametr je velmi

uzitecny pii rozliSovani jednotlivych hlasek.[8]

4.3.2 Pocet priichodi nulou

U navzorkovanych signélii nastane prichod nulou, pokud maji dva sousedni vzorky
rizné znaménko. Z poctu téchto prichodt lze odhadnout rozlozeni energie v kmi-
toctovém spektru. [8] Dle tohoto parametru lze napiiklad analyzovat v jaké Casti
nahravky se mluvi a v jaké nikoliv, coz pomaha tupravé délky souboru, aby poté
neobsahoval nepottebna data.
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Obr. 4.4: Spektogram

4.3.3 Pasmova filtrace

Metoda pfi niz se za pomoci filtrace realizované bankou filtrt zjistuji potfebné veli-
¢iny z vybrané kmitoc¢tové oblasti. Lidské ucho zpracovava re¢ podobnym postupem
jako analyza bankou filtrti. I vzhledem k této podobnosti se Casto pouziva banka
filtra s logaritmickymi pasmy. [8] Filtrace je stézejni napiiklad pro vypocet mel-
kepstralnich koeficientii, protoze kazdy koeficient reprezentuje jednu z frekvenénich
oblasti.

4.3.4 LPC

Linearni predikce, zndméa pod zkratkou LPC (linear predictive coding), je jednou z
nejpouzivanéjsich metod analyzy fe¢ového signdlu. Jeji princip spociva v predpovi-
dani n-tého vzorku fecového signalu pomoci linearni kombinace vzorkt predchaze-

jicich. Vztah pro hodnotu signélu je nasledujici:
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Za pomoci souctu M predchozich prvki téhoz signalu a vynasobenim prislusnym
koeficientem (je nutné spravné nastaveni koeficienti1) ziskdme nasledujici hodnotu

signalu. [§]

4.3.5 Autokorelacni koeficienty

Vv

zkratkou AKF.
+co

R(k) = Y sn)s(n + k)

n——aoo

Je zde posuzovéna shoda signélu se stejnym signdlem posunutym o k vzorku. [§]

4.3.6 MFCC

7 anglického mel-frequency cepstral coefficients. Prace s celym spektrem je vysoce
neucelna, spektrum totiz obsahuje mnoho pro nés zcela nedtlezitych informaci.
Proto bylo nutné vymyslet vhodnéjsi zobrazeni signédlu, kde by se jiz pracovalo pouze
s uziteénymi a s ni¢im nekorelujicimi parametry. Z ¢isté matematického hlediska je
kepstrum vysledek nasledujicich operaci - preneseni ¢asového pribéhu pres Fourie-
rovu transformaci do frekvenéni domény - vypocet logaritmu ze spektralnich am-
plitud - transformace do kvefrencni domény. Kvefrence je specifidlni ¢asova veli¢ina
popisujici vykonovou spektralni hustotu. Metoda pii niz jsou oddéleny parametry
buzeni a hlasového ustroji [I13] Kazdou harmonickou slozku v signalu lze chapat jako
soucin téchto dvou slozek. Kdyz tento vztah zlogaritmujeme, tak namisto soucinu
Klasicka kepstralni analyza nebere v potaz subjektivitu vnimani lidskym uchem.
KyZenym vysledkem mel-kepstralni analyzy jsou koeficienty (obvykle 13) popisujici
spektrum, kdy kazdy z koeficientii popisuje urcitou frekvencéni oblast. Vysledkem
pouziti funkce MFCC v Matlabu je matice o 13 sloupcich a rizném poctu radkta
odvijejicich se od délky zpracovaného signalu. Vypocty koeficient jsou totiz prova-
dény vzdy pro kratky casovy segment. To, jak se koeficienty v case méni, popisuje
specialni barevny graf. Z matice lze poté udélat vektor zprimérovanim téchto hod-

not.
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Obr. 4.5: Kepstrogram

4.4 Prozodické informace v reCovém signalu

Zatimco vétsina disciplin z oblasti analyzy recového signalu si lame hlavu nad obsa-
hem sdéleni, prozodie se prioritné zabyva zptsobem, jakym je dand véc fec¢ena. To

vvvvvv

vyrcena.

4.4.1 Frekvence zakladniho tonu

Fundamentélni kmitocet, na kterém mluvéimu kmitaji hlasivky.[2]Jak je jiz zminéno
v predchazejicich strankach, tato frekvence byva promeénliva. Mira zmeén této frek-
vence urcuje intonaci. Vyrazné to lze sledovat na viceslabi¢nych slovech ¢i delsich
vétnych celcich. Uréité moznosti, jak si s touto proménlivosti poradit, predstavim v

praktické c¢asti prace.
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4.4.2 Energie

Muzeme defacto vnimat jako ukazatel hlasitosti. Obvykle pocitano jako RMS z
vektoru reprezentujiciho cislicové zpracovany signal. V praci bude kladen diraz i na
zohlednéni faktu, ze vliv na celkovou energii budou mit i podminky, za jakych byly
porizovany nahravky, které se u mnohych nahravanych osob lisily. Z toho divodu
si pomuzeme hodnotami pro neutralni promluvy a bude nas zajimat, jak moc se v

dané emoci energie lisi oproti emoci neutralni.
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5 Analyza a zpracovani hudebniho signalu

Tato kapitola bude svou obsahovou strankou dosti podobna kapitole predchozi s tim
rozdilem, Ze misto fecového signalu bude te¢ o signdlu hudebnim. Védecky pokrok
nam totiz davad do rukou uc¢inny nastroj v podobé ¢islicového zpracovani signélu,
jenz stejné tak, jak jsme to udélali u feéi, mizeme vyuzit i u hudby. [14] I zde je

vyuzivano metod, které jsme si predstavili v kapitole o analyze a zpracovani feci.

5.1 Zvukové parametry vyuzivané pri analyze hudebni

nahravky

Predstavime si nejpodstatnéjsi parametry, jez jsou predmétem zkoumani v analyze
hudebniho signdlu. Nékteré parametry nam jsou jiz znamé z kapitoly predchozi, s

nekterymi se seznamime v této kapitole nové.

5.1.1 Zmeény spektra

Typickym projevem zmény spektra miize byt tfeba zména barvy ténu hudebniho
nastroje pti jeho nasazeni. [14] Veli¢in, které tyto zmény spektra umi popsat, je
vice. Vyuzit Ize MFCC, LPC, ¢i autokorelaci. Obrovské vyuziti veli¢in popisujicich

zmény ve spektru ma napriklad klasifikace hudebnich zanru.

5.1.2 Tvar energetické obalky

Pojem znamy pod zkratkou ADSR (attack, decay, sustain, release). Parametr po-
pisuje prubéh energetického nartstu a nasledného poklesu pfi nasazeni tonu. Cely
tento proces ma 4 faze - attack - prudky nartust energie na zacatku, decay - mirny
pokles po prvotnim naporu, sustain - ustaleni a udrzovani stejné energie, release -
pokles k nule. Kazdy nastroj ma sviij zcela unikatni a charakteristicky tvar obalky.
Obvykle se ze zkoumaného signdlu extrahuji ¢asové hodnoty pro jednotlivé faze. Ve

vétsiné pripadi se analyze podrobuji hodnoty pro fazi attack.

5.1.3 Spektrogram

O spektogramu jiz byla re¢ v minulé kapitole, ale pro zopakovani - zobrazeni intenzity

jednotlivych frekvenci obsazenych ve spektru umoznuji 1épe uréit pozice tonta i v

vvvvvv

jednotlivych frekvencnich frekvenci v case.

41



-60
-80
-100
-120
-140

ADSR

éas (ms) 50

Obr. 5.1: Tvar obalky

Spektrogram

Obr. 5.2: 3D Spektrogram

42

frekvence (kHz)

-90

-100

-110

-120

-130

-140

-150

Fowerffrequency (dB/Hz)



6 Umélé neuronové sité a jejch aplikace

Cilem kapitoly bude vysvétlit zakladni koncepty umeélych neuronovych siti a jejich
nasledné vyuziti v praxi i s ohledem na vyuziti v bakalarské praci, ktera bude nava-
zovat na tuto semestralni praci. Umélé neuronové sité - UNS (v angli¢tiné artifical
neural networks - ANN) jsou matematickym modelem biologickych neuronovych siti.
Samotny pojem umeélych neuronovych siti nelze jen tak slouéit pod jednotnou obec-
nou definici, nicméné si je mizeme predstavit jako soustavu mmnoha jednoduchych

procesort, z nichz kazdy ma nékolik vstupi a jeden vystup. [15]

6.1 Biologické neuronové sité

Pro lepsi pochopeni umélych neuronovych siti je idealni pochopit to, v ¢em byla na-
lezena inspirace pro jejich vznik. Jsou zde samoziejmé mysleny biologické neuronové
sité, které jsou zakladem vsech c¢asti biologického informacniho systému, jehoz za-
kladni jedotkou je neuron.[15] Neuron je s trochou nadsézky takovy kuryr rozvazejici
zasilky plné informaci. Existence informac¢niho systému je nezbytnou nutnosti pro
existenci a preziti vSech systému. Nervovy systém a mozek ¢lovéka tvori jednu z nej-
nazyvanym soma. [I5] Na télo jsou napojeny vybézky dvojiho typu - budto kratké
a dostiedivé dendrity (jejich matematicky ekvivalent jsou vahy) nebo dlouhé a od-
stredivé axony.[I6] Dendrity tvoii vstup do neuronu, axony zase tvoii vystup.|[I5]
Axon je pouze jeden. Zde uz si mizeme vsimnout té spojitosti s umélou neuronovou
siti, kde jsme se bavili o tom, Ze pomyslné jednotky tvorici sif maji mnoho vstupt
a pouze jeden vystup. Axon se styka s tzv. Ranvierovymi zarezy. Axony jsou ukon-
¢eny synapsemi. Prichodnost synapsi je proménna. Prichodnost synapsi se méni

napiiklad pti uceni. [15]

6.2 Zakladni pojmy

Je nutné se seznamit s nékterymi pojmy souvisejicimi s umélymi neuronovymi si-
témi. Zde se nevyhneme ani nékterym matematickym pojmtm. K posouzeni ¢aso-
vych a prostorovych vztahii mezi vzorky signalu a k vyhodnoceni kvalitativnich i
kvantitativnich vazeb je nezbytné vyuzit matematickych vztahi.Budou nas zajimat
statistické vlastnosti jednotlivych vzorku[17] Nemalo déji v prirodé lze popsat signa-
lem ¢asové a prostorové proménnym. Casové a prostorové vazby sousednich hodnot
signali 1ze popsat pomoci vektora ¢i matic. [I7] Grafické zobrazeni muze vypadat

nasledovneé.
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Obr. 6.1: Anatomie neuronu [16]

P1i trénovani Umélé neuronové sité hraje vyznamnou roli metrika,nebot budeme
resit rozdily mezi jednotlivymi vzorky reprezentovanymi vektory. Miru tohoto roz-
dilu nazyvame vzdélenost. [I7] Nejcastéji se zde uplatiiuji t¥i nasledujici matematické
definice - Euklideova vzdalenost, Minkowskiho vzdalenost a Hammingova vzdale-

nost.

6.2.1 Euklideova vzdalenost

Mé¢jme dva n-rozmérné vektory x a y. Euklideova vzdalenost je definovana jako

odmocnina souc¢tu ¢tverci rozdili prvki dané dimenze. Byva pouzivand nejcastéji.

6.2.2 Minkowskiho vzdalenost

Jedna se o zobecnénou obdobu Eukldeovy vzdalenosti. Vyuzivana je naptiklad v

Kohonenové kubické neuronové siti.

6.2.3 Hammingova vzdalenost

Vyuzivana pro urCovani vzdalenosti u bindrnich vektoru (tudiz takovych vektra,
jejichz souradnice mohou nabyvat pouze dvou moznych hodnot). Nicméné jeji vyuziti
neni omezené pouze na tyto pripady. Lze obecné pouzit vSude, kde jsou mozné prvky

diskrétné vymezeny (napf. pismena abecedy, seznam studentt atd.).
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6.3 Uceni neuronovych siti

Stejné jako clovék se stava schopnéjsim i na zakladé dovednosti a zkusenosti, tak i
uméld neuronova sit musi absolvovat proces pii némz se poté dostane do stadia, kdy
nam zacne dévat presné a validni vysledky. Zpisobu jak ucit (chcete-li trénovat)
umeélou neuronovou sit je vicero. Musime si odpovédét na nasledujici tii otazky -
asociativni ¢i neasociativni? , s ucitelem nebo bez ucitele? ;| jednorazové ¢i opako-

vané?

6.3.1 Samoorganizujici se neuronové sité

Za zivot se k nam dostdva nepreberné mnozstvi informaci, které si nas mozek tridi na
ty uzitecné a ty neuziteéné. Samoorganizujici se neuronové sité se snazi o to samé. Z
vicedimenzionalnich vstupnich dat jsou vybrana ta data, ktera se jevi jako nejdtilezi-
téjsi prenositel informace. Funkce samoorganizujici se mapy je zalozena na soutéznim
uceni, kdy vSechny neurony ptijimaji stejna data a pouze jeden nejpodobnéjsi neu-
ron se stava vitézem. Hodnoty kolem vitézného neuronu mivaji podobné hodnoty
a tvori clustery (shluky). [2] Samoorganizujici se mapy jsou uziteéné zejména pro

analyzu velkého mnozstvi vstupnich parametri. [15]

6.3.2 Kohonenovy mapy

Finsky védec Tuevo Kohonen prisel s konceptem samoorganizujicich se neuronovych
siti uc¢icich se bez ucitele, coz znamena, ze neuronové siti nejsou predhazovana data
s ofekavatelnymi parametry. [I8] Poloha neuronu nejpodobnéjsiho vstupnimu vzoru
se vzdy zméni tak, aby byl neuron co nejblize. Neurony si miizeme v této situaci
predstavit jako koule vzajemné propojené pruznou siti. Zména polohy jednoho neu-
ronu se tak automaticky projevi i na polohach neuronti ostatnich, a protoze na vstup
po krocich prichazi stale vic a vic vzort, zac¢inaji se hybat sami z vlastni vile i dalsi

neurony.
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7 Prakticka cast bakalarské prace

Ukolem praktické Casti bakaldiské prace bylo vytvorit databdzi nahravek fedi a
hudby, urc¢it vhodné parametry pro klasifikaci a na zavér porovnat vysledky tré-

ninku a klasifikace neuronovych siti s vysledky poslechovych testt.

7.1 Vytvoreni databaze redi

Nahravani do fecové databaze se zicastnilo 10 lidi rtizného véku a pohlavi. Kazdy
recnik pronesl Sest slov v Sesti riznych emocich. Celkové bylo vytvoreno 360 zvu-
kovych souborti zaznamendvajicich emocni fe¢. Pro nahravani 4 z 10 jedinct byl
pouzit kondenzatorovy mikrofon Scarlett Cm25 Mkiii. Zbylé nahravky byly potizo-
vany na dynamicky mikrofon Shure SM58. Zvukovou kartou pouzitou pro nahravani
byl Focusrite Scarlett tfeti generace majici jeden XLR vstup s moznosti zapnuti
fantomového napéajeni a jeden vstup pro néastrojovy jack s nastavitelnou impedanci
pro primé nahréavani hudebnich nastroji do linky. Pouzitym DAW softwarem byl

PreSonus Studio One, v kterém byly nahravky také stiihany.

7.1.1 Nahravani re¢niku

Databaze nahravek teci je tvorena neherci a dané emoce obsazené v nahravkach
se nahravani jedinci snazili co nejvérohodnéji napodobit.Pti nahravani fecnikl jsem
plnil roli reziséra (s vyjimkou 36 vzorkt, kde jsem nahrén ja sam). Nahravalo se po
kratkych sekvencich, kdy byl fec¢nik obezndmen s tim, jaké slovo mé vyslovit, a ja
vzdy tecnikovi Tekl, jakou emoci mé predvést. Kazdy z icastnik nahravani si poté
svoje kratké segmenty teci poslechl a sdm musel vyhodnotit, zda je s touto podo-
bou nahravek spokojen. V ptipadé nespokojenosti nahravaného rec¢nika se nahravani
nepovedenych c¢asti opakovalo. Bohuzel ne vSechny nahravky bylo mozné poridit v
akusticky suchém prostredi. Ve vétsiné pripadi jsem musel s nahravaci vybavou ces-
tovat a vytvaret nahravaci stanici na rtiznych mistech. Rezie a nahréavaci prostor se
nachézely v jediné mistnosti. Obvyklé schéma bylo nésledujici: dlouhy stil, na jedné

strané byla rezie, na druhé strané stolu byl fec¢nik stojici u mikrofonu.

7.1.2 Strih nahravek

Nahravky byly sttihany v DAW. P1i stfihu jsem se snazil citlivé odmazat tiché pa-
saze, ale zaroven jsem nechal vzdy kratky prostor na zacatku a konci vyréeného
slova. Dobrou pomoci pii tomto procesu byl nastroj pouzivany na triggering a oddé-
leni tichych pasazi s nastavitelnym pre-rollem a post-rollem. Kazdé slovo bylo poté

vyexportovano jako samostatny wav soubor.
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Obr. 7.1: Upravy v DAW Studio One

7.2 Vytvoreni hudebni databaze

Databaze byla vytvorena z mych autorskych dél, ¢i dél vzniklych v ramci vyuky
predmétu Vybaveni studia. Z hudebnich dél jsem vystiihl kratké sekvence, které
jsou po strance hudebniho tématu a struktury jednotné. Vsechny hudebni ukazky
byly nahravany pti vzorkovaci frekvenci 48 kHz. Taktéz bylo vyuzito DAW Studio
One. Databéaze je tvorena 120 ukazkami. Nékteré z ukazek v databéazi byly vzaty z
mych jiz davno vytvorenych dél, jiné jsem zase pro ucely této prace specialné zkom-
ponoval. Kazdé emoci je tudiz pritazeno 20 ukazek, z toho 8 bylo zkomponovano ¢i
vybrano zcela intuitivné na zdkladé mého subjektivniho tsudku. Zbylych 12 ukézek
pro danou emoci je transponovand v DAW programovana demo ukazka, ktera byla
vytvorena presné podle parametri odpovidajicim teoretickému predpokladu o emo-
cich v hudbé, ktery jsem jiz predstavil v teoretické ¢asti. Specifickym pripadem v
hudebni databazi jsou ukazky pro neutrélni emoci. Ta je totiz definovana jako refe-
rencni statickd kategorie. Ukazky pro tuto kategorii emoci jsou proto pouze rizné
transponované zahrané dlouhé tény, coz ma charakterizovat to, ze tu nedochazi k

zadnym zménam, které by mohly popsat jednu ze zkoumanych emoci.

7.2.1 Intuitivné uréena cast databaze

Tato cast databaze tvori 40 procent z jejitho celkového rozsahu. Priblizné pulka
ukazek spadajicich do této casti databaze je vzata z jiz hotovych dél. Jedna se o
pisné mé kapely, pisné slozeny sélové mnou, nahravky nahrané ve vyuce predmétu
Vybaveni studia ¢i miij umélecky projekt. Zbytek je doplnén o pisné, které jsem pro
ucely prace zkomponoval. U nékterych pisni jsem si pomohl dostupnymi hotovymi

loopy ve Studiu One.

7.2.2 Cast databaze uréena dle teoretickych predpokladii

Zde jsem vysel z konceptu koeficientt temnosti a svétlosti spojeného s tempem
skladby. Pro kazdou emoci jsem naprogramoval kratickou klavirni skladbu dle poza-

dovanych parametri,¢imz jsem chtél definovat jakysi etalon pro danou emoci. Kazda
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ze skladeb ma svych dvanéct rizné transponovanych verzi. To méa za cil ukazat, ze
zmeéna vysky celého celku je z pohledu urcovani veli¢in zcela nepodstatnou zménou.
Vztek

Skladba pro tuto emoci je v rychlejsim tempu (180 BPM) a v originlni netranspo-
nované verzi je v téniné C moll.

Nuda

Ukéazkova kratka skladba k této emoci je v pomalejsim tempu (80 BPM) a originalni
vyskové neposunuté verza skladby je v téniné C dur.

Strach

Tato emoce byla z hlediska definice viibec ta nejobtiznéjsi. Tempo skladby jsem
nastavil na 120 BPM. Pro melodie v dilu obsazené jsem zvolil frygickou stupnici,

kterd by pocit strachu u posluchace méla navozovat.

Stésti

V tomto pripadé jsem vytvoril durovou verzi tréninkové skladby pro vztek. Tudiz
co se tyCe nastavenych parametri, tak je zde rychlejsi tempo (180 BPM) a t6nina
C dur.

Neutralita

Zde je pouze po dobu Sesti vtefin zahrana jedna, pripadé dvé, noty. V pripadé jedné
zahrané noty vyuzivam pouze intervalu oktavy a kvinty. Striktné se vyhybam tercii,
ktera by mohla utvorit jasné uréitelny akord, kde by v zavislosti na tom, zda je

zahrana mala ¢i velka tercie, slo rozlisit mollovy, respektive durovy, akord.

Smutek

Zde je vytvofena mollové a zpomalend verze skladby definujici §tésti. Reé{ parametrit

je zde nastavené tempo 80 BPM a tonina C moll.

7.3 Parametrizace redi

Pro teseni této problematiky lze naleznout nemélo inspirace v mnoha odbornych
publikacich ¢i zavéreénych pracich. O moznych konceptech klasifikace emoci v feci

bylo doopravdy mnoho napsano. Pti urcovani nejvhodnéjsich parametrii jsem se
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nejprve snazil vyjit z Cisté laickych predpoklad a poté jsem se snazil najit zptisob,
jak tyto niance vhodné kvantifikovat a prenést do svéta védy. Poté jsem zkousel
vybrat vhodné priznaky z oblasti analyzy Teci, s kterymi jsem se seznamil pti teo-
retické pripraveé k této praci. Pro vypocet parametri jsem poté vytvoril zivy skript
v MATLABu. Vysledkem byl dataset obsahujici vSsechny mnou vybrané parametry

k jednotlivym nahravkam teci.

7.3.1 Vykonovy pomér

Pti potizovani nahravek jsem si vsimnul toho, Ze castou metodou pro navozovani
ur¢ité emoce je zména hlasitosti projevu. Napr. pri vzteku mnozi fec¢nici prechazeli
az do fevu, zatimco tfeba u nudy méli tehdenci sviij projev vyrazné tlumit. Hodnoty
neutralnich promluv zde slouzily jako reference. Mimo jiné diivodem pro tuto meto-
diku byl i fakt, ze kazdy z fec¢niku casto volil jinou vzdalenost od mikrofonu, a tudiz
bylo nutné tento vliv na celkovou hlasitost néjakym elegantnim zptsobem elimino-
vat. Z kazdého vzorku jsem pres pTripraveny skript vypocital efektivni hodnotu RMS,
tu jsem poté vydélil ¢asem dané nahravky. Nakonec jsem takto vypocitany vykon
vydeélil hodnotou vykonu ziskanou z neutralniho projevu k odpovidajicimu slovu od
odpovidajiciho fe¢nika. V praxi to znamenalo, Ze hodnoty vykonovych poméri pro

vsechny neutralni promluvy jsou rovny 1.

%cteni souboru, prehrani, hledani fundamentu a rms
[x, fs] = audioread("Neutral Ano 1.wav")
sound(x, fs)

pitch(x,fs)

xlabel("cas (s)")

ylabel("frekvence (Hz)")

voicef® = pitch(x,fs);

meanvoice = mean(voicef®);

minvoice = min(voicef®@);

maxvoice = max(voicef@);

energy=rms(x);

energylR = mean(energy);

deviation = std(voicef®);

i —oel=n)

%vytvoreni casove osy a vypocet rms na sekundu
N = length(x);

t = (@:N-1)/fs;

cas = N/fs;

energyPerSecond = energylLR/cas;

Obr. 7.2: Ukizka kodu v MATLAB
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7.3.2 Rozdil fundamentu

Tento parametr se snazi reflektovat zmény intonance fe¢nika pro rtizné emoce. Opét
tu neutralni promluva slouzi jako reference. Predevsim z divodu, zZe je nutné vzit
v potaz fakt, ze kazdy recnik méa jinak vysoky hlas a kdybychom se upnuli na
absolutni hodnoty fundamentt, tézko by se z toho daly vycist relevantni informace.
Uz samotné urceni fundamentu pro vybrany vzorek si vyzadovalo zvoleni vhodného
pristupu. Fundament se v ¢ase méni. Urcité by se daly zvolit metody jako pocitani
celkového priméru apod., ale to by také mohlo vysledky vyrazné zkreslit. Proto jsem
se rozhodl vzdy podrobit zkoumani pribéhy fundamentu v case. Predpokladem bylo,
ze kazda slabika mé svij vlastni fundament. V grafu jsem vzdy hledal neménné tseky
v podobé vodorovnych ¢ar a vzdy jsem v dané oblasti vycetl hodnotu kmitoctu.
Vétsina grafi byla v tomto sméru dobrte citelnd. Pocet neménnych oblasti odpovidal
poctu slabik. V pripadé dvojslabi¢nych slov byl vysledny fundament urcen jako
prumér fundamentt kazdé slabiky. Nakonec byl vypocitan rozdil mezi fundamentem

dané emoce a emoce neutralni pro odpovidajici fecniky a pro odpovidajici slova.

7.3.3 Prumér MFCC

Z kazdého vzorku byla v MATLABU vyextrahovana matice, kterd v sobé méla
obsazeno 13 koeficienti ménicich se v ¢ase. Nejprve jsem vypoctem priumeéru z matice
udeélal vektor a nasledné stejnou operaci skalar. Tento parametr ¢i jeho rtizné variace
maji Siroké vyuziti v rozpoznavani reci. Nicméné jsem si vSimnul korelaci urc¢itych

hodnot pro dané emoce a napadlo mé tedy tento parametr také pouzit.

7.4 Parametrizace hudby

Urceni parametri pro hudebni ukézky si zddalo mnohem vétsi davku kreativity a
premysleni nez v predchozim pripadé pti urcovani parametrii pro fe¢. Vychazel jsem
predevsim z parametri uzivanych v hudebni teorii. Pro ur¢ité nalezeni inspirace
jsem si do MATLABu nainstaloval MIRtoolbox, ktery vyvinul Dr.Olivier Lartillot z
Zenevské Univerzity. Tento toolbox slouzi k ziskdvani mnohych parametrii z hudeb-
nich nahravek. Bohuzel se mi ve vétsiné parametrech, které tento toolbox dokazal
vypocitat, nepodarilo najit korelace pro jednotlivé emoce. Nicméné vérim tomu, ze

pri hlubsim badéani by se za pouziti tohoto toolboxu dalo prozkoumat mnohé.

7.4.1 Tempo

U veétsiny nahravek pouzitych v databazi jsem jiz tempo znal a v pripadé nahravek,

u kterych jsem tempo nevédél, jsem si na pomoc vzal MIRtoolbox a jeho funkci
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Obr. 7.3: Urcovani fundamentu

mirtempo. V pripadé nahravek, u kterych tempo nebylo konstatni, byl vypocitan

prumer.

7.4.2 Koeficient modu

MIRtoolbox dokaze urcit sice téninu, neni vsak schopen detailnéjsiho urceni pouzi-
tych modt. Od tmyslu vytesit tento problém vlastnim kédem v MATLABu jsem
rychle upustil, protoze realizace algoritmu na urceni stupnic a modi z hrané melo-
die by vydala za samostatnou diplomovou praci. Musel jsem tedy veskeré ukazky
manualné zanalyzovat. U spornych nahravek jsem si vzal na pomoc jiné osoby znalé
v hudebni teorii.
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7.4.3 Prumér MFCC

I zde jsem pouzil tento parametr. Jeho vypocet umoznoval i mnou pouzivany tool-
box. Vyuziti MFCC je uspésné aplikovano v klasifikaci hudebnich zanra. Ukazky v
databazi jsou zanrové velmi rozdilné, nicméné by se dalo tici, Ze u nékterych katego-
rif se v ukézkach objevuji ¢asto podobné barvy. Napiiklad nahravky pro vztek jsou
zhruba z poloviny tvoreny skladbami, co vyuzivaji elektrickych kytar. Byt pouziti
tohoto parametru byl na zac¢atku pouze takovy slepy pokus, tak se mi za jeho uziti

podarilo dosahnout dobrych vysledki.

7.5 Trénink a testovani neuronovych siti

Pro tucely trénovani a testovani neuronovych siti jsem vyuzil aplikaci v MATLABu
Classification Learner. Tato aplikace nabizi nékolik metod strojového uceni véetné
vyuziti raznych typi neuronovych siti. Z moznych nabizenych metod validace se mi
nejlépe osvédcila b-nasobna krizova validace, kterou jsem nakonec pouzil pro trénink
a testovani vsech modeli. Datasety jsem vzdy rozdélil v poméru 3:2 na tréninkovy

a testovaci.

7.5.1 Trénink a testovani databaze reci

Spoleéné s dalsimi ¢tyfmi posluchaéi jsem vytvofil pofadi vérohodnosti Feéniki. Cast
datasetu urc¢end pro trénink obsahovala Sest nejvérohodnéjsich recnikt. Zbyli ctyti
recnici tvorili ¢ast datasetu urcenou pro testovani. Testoval jsem s ruznym poctem
parametri. Nakonec se nejvice osvédcil set nasledujicich parametri. Zminované tti
parametry byly doplnény o hodnoty fundamenti, rozdil priiméru MFCC od neut-
ralni promluvy a rozdil RMS od neutralni promluvy. Algoritmus pro vyhodnocovani
dilezitosti vlastnosti ANOVA vybrané priznaky seradil nasledovné: Trénink a testy
byly provedeny na nékolika modelech. Detailné tu rozeberu tii typy neuronovych
siti, u kterych se mi podarilo dosdhnout nejlepsich vysledki. U vSech zminénych

modelil jsou hodnoty tspésnosti validace a testovani témeér totozné

Jednovrstva sit o sto neuronech

Ttetiho nejlepsiho vysledku jsem dosahl s jednovrstvou neuronovou siti o 100 neu-
ronech vyuzivajici aktivac¢ni funkci ReLLU. Byt se jedna o treti nejlepsi vysledek, tak
presnost nedosahuje ani padesati procent. Dle predpokladi se neuronova sit nejlépe

vyporadala s neutralni emoci.
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Feature importance scores sorted using ANOVA algorithm

Features

Importance scores: 50.3135

Features: rozd_IFundament_ |

Importance scores: 32.3729

Features: fundament |
.

Importance scores: 27.8725
Features: v_konov_Pom_r

Importance scores: 12.837
Features: meanMFCC

Importance scores: 8.26081
Features: deltaMFCC

Importance scores: 5.49202
Features: deltaEnergie
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Obr. 7.4: Priorita parametri
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Importance scores
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TPR  FNR

Model 25.3
vztek [ 42.4% | 3.0% | 182% | 27.3% | 3.0% | 6.1%
nuda 83% 8.3% 2 8% 27 8%
o strach | 8.3% 19.4% | 22.2% | 36.1% 13.9%
a
Q
Q
=
- Stésti | 25.0% | 2.8% | 38.9% | 27.8% 5.6%
neutralita
smutek | 9.1% | 39.4% | 182% | 6.1% | 3.0% | 242%
vziek nuda strach Stésti neutralita smutek
Predicted Class
Obr. 7.5: model wide neural network

Kosinova Kohonenova neuronova sit

Tento konkrétni typ Kohonenovy neuronové sité vyuziva kosinovou distanéni met-

riku. Ma 10 sousedti. Nejvétsi problém tomuto modelu ¢inily emoce strach a smutek.

Opét nebylo dosdhnuto ani polovi¢éni tispésnosti.
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Model 24.4

vztek | 33.3% | 6.1% 9.1% | 27.3% | 152% | 9.1%

nuda| 28% | 444% | 56% 306% | 16.7%

strach | 19.4% | 33.3% | 2.8% | 306% | 5.6% 8.3%

True Class

Stésti | 41.7% | 56% | 25.0% | 25.0% 2.8%

neutralita 00.0%

smutek | 152% | 36.4% | 212% | 3.0% | 12.1% | 12.1%

vziek nuda strach Stésti neutralita smutek TPR FNR
Predicted Class

Obr. 7.6: Kosinova neuronova sit

Jemna Kohonenova neuronova sit

Narozdil od predchoziho modelu tato sit vyuziva Euklidovu vzdalenostni metriku a
pouze jednoho souseda. Pres nejlepsi vysledek u tohoto modelu tispésnost klasifikace

neutralni emoce nedosahla sta procent.

Metody strojového u€eni nevyuzivajici neuronové sité

Pro srovnani jsem vyzkousel i jiné modely nez umélé neuronové sité. Nejlepsiho
vysledku jsem dosahl u rozhodovaciho stromu. Podarilo se mi dosahnout hodnot

vyssich nez padesat procent.

7.5.2 Trénink a testovani hudebni databaze

Dataset jsem rozdélil nésledujicim zptisobem. Vzdy jsem od kazdé emoce vzal 8
ukazek vytvorenych dle teoretickych predpokladu a 4 ukazky z intuitivni ¢asti da-
tabaze. Zbytek nahravek byl potom obsahem tréninkové casti datasetu. Vyuzitymi
parametry byly koeficienty modu, tempo a primér MFCC. Kruskaltv-Wallisiiv test

vyhodnotil dilezitost parametri nasledovné:
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Model 24.1

vztek | 27.3% | 9.1% | 242% | 30.3% | 6.1% | 3.0%

nuda 222% | 5.6% 8.3% | 25.0%

strach | 19.4% | 19.4% | 194% | 250% | 28% | 13.9%

True Class

stesti | 30.6% | 56% | 38.9% | 19.4% 56%

neutralita | 5.6%

smutek 27.3% | 12.1% | 182%

vztek nuda strach  Stésti neutralita smutek
Predicted Class

Obr. 7.7: Jemna Kohonenova neuronova sit

Model 17

vztek 212% | 3.0% 9.1%

nuda 28% 16.7%

strach 222% | 2.8% 8.3%

True Class

Stésti 250% | 2.8%

neutralita

smutek | 15.2% 152% | 9.1% | 3.0% | 6.1%
vztek nuda strach  Ststi neutralita smutek TPR  FNR
Predicted Class

Obr. 7.8: Rozhodovaci strom

Kohonenovy sité

Kohonenovy sité si nevedly prilis dobre. U validace bylo jesté dosdhnuto solidnich

vysledkti, avSak testovani dopadlo tristné a nepodarilo se dosdhnout ani poloviéni
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Feature importance scores sorted using Kruskal Wallis algorithm

& 8 0Q e @

Importance scores: 23.0961
Features: tempo

Importance scores: 15.9692
Features: mod

Features

Importance scores: 12.3726
Features: MeanMFCC

0 5 10 195 20 25
Importance scores

Obr. 7.9: Kruskalav-Wallisuv test

uspésnosti. Stredni a kubickda Kohonenova sit dosahla shodné tspésnosti validace,

ktera cinila 66.7 procent, a uspésnosti klasifikace ¢inici 47.9 procent.

Model 11.2

vztek 16.7%

nuda

strach

True Class

Stésti

neutralita

smutek

TPR  FNR

vztek nuda strach Stésti neutralita smutek
Predicted Class

Obr. 7.10: Stredni KNS
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Model 11.5

vztek 16.7%

nuda

strach

True Class

Stésti

neutralita

smutek 16.7%

vziek nuda strach Stésti neutralita smutek TPR FNR
Predicted Class

Obr. 7.11: Kubicka KNS

TFivrstva neuronova sit

Otestoval jsem mnoho variant poc¢tu neuronii v jednotlivych vrstvach. Nejlepsich
vysledktl jsem dosdhnul s 9 neurony ve vstupni vrstve, 20 neurony ve skryté vrstve
a 4 neurony ve vystupni vrstvé. Vyuzitou aktiva¢ni funkci byla ReLU. Validac¢ni

uspésnost byla 81.9 procent a tspésnost klasifikace ¢inila 79.2 procent.

7.6 Poslechovy test

Poslechovy test jsem provedl se ¢tyfmi posluchaci, kterym bylo prehrano 30 nahod-
nych nahravek reci a 30 ndhodnych hudebnich nahravek. Kazda nahravka méla ¢islo

a poslucha¢ mél k danému ¢islu priradit jednu z Sesti nabizenych emoci.

7.6.1 Vyhodnoceni poslechového testu u fecovych nahravek

Nejlépe klasifikovatelnou emoci v nahravkach u poslechového testu byl vztek, u kte-
rého bylo dosazeno osmdesatiprocentni ispésnosti. Zatimco nejhtite se posluchac¢tim
klasifikoval strach. Celkova tspésnost ¢inila 60 procent, coz je o trochu lepsi vysledek
nez u klasifikace realizované neuronovymi sitémi. Tento test odhalil mnohé nedoko-
nalosti databaze vyplyvajici z faktu, ze ukazky byly nahravany neherci.U nékterych

recnikl bylo velmi obtizné identifikovat jakoukoliv emoci. Jini fe¢nici pri nahravani
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Model 3

vztek 8.3%

nuda

strach 33.3%

True Class

Stasti 16.7%

neutralita

smutek 16.7% 16.7%

vziek nuda strach Stésti neutralita smutek TPR FNR
Predicted Class

Obr. 7.12: TTivrstva neuronova sit

naopak zachazeli do prehnaného afektu, coz vsak klasifikaci posluchac¢im mnohdy

ulehdilo.

7.6.2 Vyhodnoceni poslechového testu u hudebnich nahravek

Zde si posluchac¢i vedli o néco hiife nez u feci. NejvyraznéjSim problémem bylo
klasifikovat nudu. U této emoce byla tispésnost pouze 20 procent. Celkova tispésnost

byla 45.38 procent, coz je vyrazné mensi uspésnost nez u neuronovych siti.

7.6.3 Srovnani vysledki

Zajimavym vystupem statistik je fakt, ze pri klasifikaci emoci v hudbé posluchaci
vyrazné zaostali oproti umélé neuronové siti, zatimco v pripadé nahravek reci byli
jen lehce lepsi nez neuronova sit. Obzvlasté u vyhodnoceni poslechovych testli se
projevila vyrazna subjektivita hodnoceni jednotlivych posluchaci. Nebyly vyjim-
kou pripady, kdy jedné ukéazce priradil kazdy z posluchac¢t tplné jinou emoci. U

klasifikace emoci v Teci ¢asto délali posluchaci chybu u totoznych vzorki.
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Obr. 7.13: Vysledky testti u nahravek reci
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Obr. 7.14: Vysledky testi u nahravek hudby
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8 Zavér

Ve své praci jsem se snazil vytvorit databazi fec¢ovych nahravek a hudebnich nahra-
vek, z nichz jsem nasledné urcil vhodné parametry pro zarazeni do datasetu urcéeného
pro trénink ,respektive klasifikaci, emoci. Zde nastal prvni zasadni problém. Tim je
nedostatecna velikost obou dataseti. Pro umélé neuronové sité neni dataset obsa-
hujici fadové par stovek vzorku dostatecné velky. Takze uz z tohoto divodu neslo
ocekavat prilis oslnivé vysledky. Uréeni parametri pro fecovou databazi vychazelo z
celkem relevantnich predpokladii, ale kromé malé velikosti datasetu se zde projevil
i dalsi zasadni problém, ktery jenom potvrdily poslechové testy. Vérohodnost mno-
hych nahravek neni prilis valnd. Samoziejmeé je nutné brat v potaz fakt, ze lidé, kteri
se zucastnili nahravani, nejsou profesionalni herci. Nikomu ze ztucastnénych tecnikii
rozhodné nelze upfit snahu. V kazdém pripadé to vysvétluje i souvislost mezi vy-
sledky klasifikace neuronovyma sitéma a vysledky klasifikace posluchaci. Vysledky
zde byly velmi podobné, coz jasné potvrzuje, ze pti lépe zvladnutém nahravani by
se i s mensim datasetem dalo dosahnout lepsi presnosti. U hudebni databaze by
mozna jesté stalo za to trochu popremyslet o moznych parametrech. Pti klasifikaci
bylo u hudebni databaze dosahnuto mnohem lepsich vysledkt, avsak tyto vysledky
jsou v silném kontrastu oproti vysledkiim poslechového testu. Uvahy nad moznostmi
parametrizace hudby mé dohnaly k mnohym napadtm, které by sami o sobé mohly
slouzit jako zadani jiné zavéreéné prace. Predevsim vytvoreni systému pro rozpozna-
vani uzivanych toénickych prosttedkt v kompozici, detailni rozpoznavani toho, jaky
modus je v melodii pouzit. V dnesni dobé neni zadnym problémem automatické
rozliseni durové a mollové toniny. Dostat se v této oblasti jesté dal a zkoumat mody
by bylo velice zajimavou vyzvou. Jeden z parametri je mnou definovany koeficient
modu, coz rozhodné napoméha lepsim vysledktim. Dalsim zasadnim faktem je sub-
jektivita vnimani emoci v hudbé. Veskera parametrizace vychéazela z mého usudku,

ktery vSak u mnohych posluchacti mize byt vyrazné odlisny.
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