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ANOTACE

Obsah této prace je zaméten na klasifikaci emocnich stavii s pouzitim neuronovych siti
a klasifikatoru na bazi smési Gaussovych hustotnich funkci s vyuzitim programu Matlab.
Pojednava o problematice zpracovani fecového signdlu, z nc¢hoz byly extrahovany
prozodické, spektralni ptiznaky a MFCC koeficienty. Prace se zabyva uréenim kvality
jednotlivych ptiznakli a vybérem nejvhodnéjsich pro spravnou klasifikaci emocnich stavi.
Pro uréeni emocnich stavl byly pouzity dvé rozdilné metody. Prvni metodou jsou neuronové
sit¢ s rdzné zvolenymi parametry. Druhou metodou klasifikace je pouziti smiSenych
Gaussovych modelti tzv. GMM. U obou metod byla pro klasifikaci rozdélena databaze
emocnich promluv na trénovaci a testovaci skupinu. Pii testovani byla vyuzita metoda
nezavisla na mluvéim. Soucasti prace je porovnani jednotlivych analyzovanych postupt,
zobrazeni a porovnani vysledk. Zavérem prace je ndvrh nejvhodnéjSich parametri a

klasifikatoru pro rozpoznani emo¢niho stavu mluvciho.

Kli¢ova slova: klasifikace emocnich stavli, neuronova sit, GMM, prozodie, piiznaky, MFCC
koeficienty, trénovaci skupina, testovaci skupina, Matlab.

ABSTRACT

The thesis is focused on the emotional states classification in the Matlab program,
using neural networks and the classifier which is based on a combination of Gaussian density
functions. It deals with the speech signal processing; the prosodic and spectral signs and the
MFCC coefficients were extracted from the signal. The work also deals with the quality
evaluation of individual signs of which the most suitable were chosen in order to provide the
correct classification of emotional states. In order to identify the emotional states, two
different methods were used. The first method of classification was the use of neural networks
with differently selected parameters, and the second method was the use of the Gaussian
mixture model (GMM). In both methods, a database of emotional utterances was divided into
the training group and the test group. The testing was based on a method independent of the
speaker. The work also includes the comparison of individual analyzed methods as well as the
representation and comparison of the results. The conclusion comprises a proposition for the

best parameters and the best classifier for the recognition of the speaker’s emotional state.

Keywords: classification of emotional states, neural network, GMM, prosody, prosodic signs,

spectral signs, MFCC coefficients, training group, test group, Matlab.
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1 UVOD

Komunikace prostfednictvim mluvené feci je zakladni a nejdiilezitéjsi prostredek prenosu
informace mezi lidmi. Diky feci je Clovek schopen vyjadfit rizné myslenky, napady, pocity a
emoce. Uméni mluvit a rozumét se ucime uz jako déti a od té doby tuto schopnost
povaZujeme za samoziejmou ¢innost. Jedna se vSak o velice slozZitou posloupnost akci, jejichz
uspésné zvladnuti ma vliv na pribéh celé komunikace. Pfenos informace obvykle zacina
ptipravou zpravy v mozku fecnika, pokracuje pfenosem zpravy (tj. vlastni realizaci promluvy
akustickym feCovym signalem) a kon¢i rozpozndnim akustického signdlu posluchacem,
vcetné porozuméni vyznamu prenaSené zpravy.

V dnesni dobé se klade stale vétsi diiraz na vyzkum v oblasti feCovych signélii. Nové
poznatky a samotny rozvoj techniky tak v rlznych oblastech oteviely cestu vyuziti
pocitacovych analyz feCového signalu (napf. ve zdravotnictvi, rozpoznavani fecovych vad,
rozpoznavani identity mluvciho, rizné bezpecnostni prvky, aplikace pottebné k tpravé hlasu
do pfirozenéjsi podoby).

Komunikace na dalku je jiz neodmyslitelnou soucasti naSeho Zivota. Pfi dneSnim
rozvoji digitalni techniky je feCovy signdl pomoci A/D ptevodnikii pfevadén do cislicové
formy a nese s sebou mnoho druhli informaci. Faktick4 informace je nositelkou myslenky a
podstatou komunikace samotné. Dalsi, na prvni pohled podruznou, je informace emocni.
Vyjadfuje bud’ okamzity emoc¢ni stav mluvciho, nebo jeho emocni postoj. Emocni postoj je
emoce, kterou v tomto piipadé mluveéi védomée predava dale. Emoce jsou vnimany z prozodie
feci.

Rozpoznavani feci stale vice pronikd do zafizeni béznych potieb ve vSech moznych
odvétvich. Stale vice uplatnéni nalézaji také poznatky o vlastnostech fe¢i v nenormalnim
emocnim stavu (napf. vlivem stresu, Unavy, apod.). V oblasti rozpozndvani emoci
se sttetdvame s problémem nekvalitniho materidlu pro samotny vyzkum. Ten vychazi
z tézkosti ziskdvani spontdnniho materidlu, ktery je vSak zdkladem uspéchu vyzkumu.
Samotny vyzkum se zaméfuje na ziskdni pfiznakd, které by co nejlépe dokazaly
charakterizovat emocni stav ¢lov€ka. V praci jsme se zamétili na analyzu fecovych signalt
v oblasti emoci. Samotna prace rozebira vlastnosti fe¢ového signalu a na fe¢ se diva z pohledu

technického 1 pohledu prozodického.

2 PROZODIE

2.1 Zvukova stranka souvisle reci

Souvislé fe¢ neni monotonni. Je modulovana pomoci sily a vySky hlasu a ziskava urcity



rytmus diky proménlivému casovému prubehu jednotlivych segmentll a jejich kombinaci.
Dalsimi prostiedky modulace je feCové tempo a existence ruznych typt pauz. Tyto zvukové
prostfedky se uplatniuji na promluvé jako celku. Prostiedky modulace jsou jednak ptirozenou
slozkou zvukového signalu feci (sila hlasu nejen pfirozené existuje, ale méni se i fyziologicky
v prubéhu feci), jednak maji i komunikacni funkce - zejména pii vyjadfovani pragmatickych
slozek komunikace. Jsou velmi dulezité, protoze pouhd napodoba hlasek ¢i slabik bez nalezité

modulace je velmi tézko srozumitelna [KRC-07].

2.2 Ustroji hlasové (fonaéni)

Ustroji hlasové (fonaéni) je ulozeno v hrtanu. Je typicky lidskym organem a jeho funkci
je vytvaret zékladni hlas, jehoZz dal§imi upravami vznikd hlasitd fe¢. Zakladem hlasového
ustroji jsou dva hlasové valy pokryté sliznici, tzv. hlasivky. Lidsky hlas je (stejné jako jiné
ptirodni zvuky tonového charakteru) periodickym zhustovanim a zfed'ovdnim vzduchu.

Zakladni vlastnosti lidského hlasu jsou dény fyziologii hlasového ustroji. Vyznam ma
predevsim délka hlasivek (u zen se udava pro sopran 14-19 mm, u muzii pro bas 24-25 mm);
¢im jsou hlasivky krat$i, tim rychleji kmitaji a béZzny mluvni hlas je vyssi. Obvykla vyska
hlasu jedince vychdzi z téchto anatomickych ptedpokladl. Intenzita prace hlasivek je
mimoiadné velkd, u velmi hlubokého hlasu jde sice jen o 50 Hz (kmitl za sekundu), Zenské
vysoké hlasy vSak dosahuji az 480 Hz a pfi zpévu muze byt pocet kmitii daleko vétsi.
Pro kojenecky vék se uvadi 400 Hz, coz je pomérné vysoké.

Hlas vychazejici z hlasivek neméd barvu lidského hlasu. Charakteristické znéni,
individudlni pro jednotlivce, ziskavéa az prichodem nadhrtanovymi prostorami - rezonatory,
v nichz se méni nékteré ze svrchnich toni zakladniho hlasu. Na kone¢ném efektu se podili 1
rezonance celé lebec¢ni dutiny a licnich kosti.

Funkce hlasu pfi feci spoc¢iva predevSim v tom, ze vytvaii zékladni ton feci. Mluvni
projev bez ucasti hlasu je mozny (napf. Septani), je vSak srozumitelny jen na malou
vzdalenost. Cinnosti hlasivek vznika hlasnost: hlasky se pak odliduji podle toho, zda u nich
dochazi k chvéni hlasivek, nebo ne. Hlasnost se oznacuje terminem znélost (sonorita), ktery
odrazi vysledny auditivni dojem hlasky. S timto terminem se pracuje jak na fonetické Grovni
(rozliSuji se hlasky zn€lé a nezn€lé), tak na urovni fonologické (znélostni rozdil ma v mnoha

jazycich rozlisovaci platnost) [ KRC-07].

2.3 Ustroji modifikujici
Ustroji modifikujici, jinak artikulaéni v uz§im smyslu slova, je ulozeno nad hrtanem.
Sklada se ze tti dutin : dutiny hrdelni, dutiny nosni a dutiny ustni.
Dutina hrdelni (laryngélni) se rozklada bezprostfedné nad hlasivkami a konci
(z fonetického hlediska) v mistech, kde je jazyk pii artikulaci nejblize patru. Zmény objemu
hrdelni dutiny se uplatiiuji zvlasté pii tvoreni vokald. Vedle toho ma pii komunikaci funkci

zmeéna znéni fec€i zavisla na sevieni krénich a hrdelnich svald. Poslucha¢ vnima psychicky
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stav mluvciho, napi. jeho nervozitu, kterd k napéti vedla, a to i v jazyce, kterému jinak
nerozumi.

Dutina nosni (nazélni) je také rezonanénim prostorem, ten se vSak vyuziva jen u casti
hlasek.

Dutina ustni (ordlni) je vpfedu ohrani¢ena rty, vzadu prechazi do dutiny hrdelni.
Objem tohoto prostoru je proménlivy - pozménuje se jak pohybem jazyka, tak pohybem rti a
Celisti; spolu s proménami hrdelni dutiny je tato zména vyuzivana pro vytvareni vokald,
spoluptisobi vSak i pii tvofeni konsonantl: prehrada v ustni duting, jiz se konsonant tvoii,
Cleni prostor ust a disledkem je pak charakteristicka vyska Sumu.

Pohybem jazyka se méni vzajemny pomér rezonatorti; ve vysledném znéni se odrazeji
i promény vystupniho otvoru rezonatori dané postavenim rtd. V této slozité rezonancéni
soustavé dochazi ke vzniku formantd, typickych pésem =zesileni zvukové energie.
Pro vytvoreni a identifikaci vokalii jsou nutné nejméné dva formanty, samohlasky lidské feci
jich vSak maji vice (uvadi se az 6 formantt, k nim pfibyvaji i dalsi -svrchni tony). Zvukové
viny vzniklé ¢innosti hlasivek podle ni rozechvivaji sloupec vzduchu v hrdelni a ustni duting.
Tim vznikaji oba zakladni formanty.

Zakladni ton fe¢i se naproti tomu muze obmeénovat. Proto 1ze i ve zpivaném textu
rozeznavat jednotlivé samohlasky. Pti extrémné vysokych polohach vSak miize dojit u vokala
ke zkresleni. Pti Septanych samohlaskach laryngalni hlas chybi. Piesto maji i tyto samohlasky
formantovou strukturu a jsou dobfe poznatelné. Jako "budi¢ charakteristiky" se u nich
uplatiiuje prosty vydechovy proud doplnény Sumem vzniklym pii prichodu vzduchu mezi
Castecné sblizenymi hlasivkami.

Vyska formantid je pro jednotlivé vokaly v daném jazyce omezena na jista frekvencni
pasma, nejde tedy o jediny ton. Dnes se dava prednost oznaceni Cislicemi vychazejicimi
z vysky formantd, jak ji zachycuji objektivni metody analyzy zvuku fe¢i. Formant zékladniho
hlasu mé oznaeni F,, nejblizsi vyssi F;, dalsi F, atd. Napf. v ceStin¢ se F; pohybuje
vrozmezi 300 Hz [i:] - 800 Hz [al], F, 700 Hz [ui] - 2000 Hz [i:]; ¢isla jsou primérna,
skutecné realizace se pohybuji v Sirokém rozmezi kolem téchto vySek. Formanty jednotlivych
vokall jsou navzajem odliSeny. Zieteln¢ se 1isi rezonance vznikajici v ustni dutin€, rezonance

vznikajici v duting hrdelni jsou odliseny mén& [KRC-07].

3 RECOVY SIGNAL

Recovy signdl se ve vSech oblastech zpracovani feci zpracovavd vyhradné v Cislicové
podobé. VyuZzivaji se k tomu s vyhodou vykonné algoritmy a toolboxy, které jsou zejména
od osmdesatych let k dispozici pro Cislicové zpracovani signalu.

Cely proces automatického rozpoznavani signdli mizeme rozdélit na tii zakladni
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stupné podle obr. 3.1 a déle se samostatné zabyvat jednotlivymi stupni [SIG-00].

s(t) Predzpracovani s(n) Ziskani X Klasifikace
pFiznakl

Obr. 3.1 Automatické rozpoznavani recovych signali

Zpracovani teCi zafina blokem pfedzpracovani (pre-processing), ktery obsahuje
digitalizaci a nékolik standardnich operaci na Upravu signdlu. Pfima klasifikace podle
casového prubéhu signalu s(t) popr. s(n) neni mozna vzhledem ke znacné variabilité¢ a
velkému poctu vzorkd. Proto je nutné z fecového signalu ziskat jen nékolik malo dalezitych
ptiznaki x, aniz by se pfitom ztratily dilezité ¢asti informace obsazené v signalu. Dilezitost
informace je dana kone¢nym cilem zpracovani, napt. pii kodovani feci je dilezité zachovani
tvaru signdlu, pii rozpoznavadni mluvéich jsou to naopak ptiznaky charakteristické
pro jednotlivé mluvéi. Pod pojmem piiznaky (features) rozumime vlastnosti obrazce
vyjadiené kvantitativné. Signal v této formé preveden ze ,signalového prostoru"”
do ,,ptiznakového prostoru" je jiz piipraven k vlastnimu zpracovani informace a mize byt

provedena klasifikace podle vektoru pfiznakt X [SIG-00].

Predzpracovani

Lidska fe¢ a tim 1 fecovy signdl jsou znacné variabilni. Nikdo neni schopen vyslovit
jedno slovo dvakrat naprosto stejné, tzn. dodrzet stejny ptizvuk, vySku tonu, hlasitost a
rychlost promluvy. Jest¢ vétsi rozdily jsou mezi rlznymi mluvéimi. Podstatny vliv
na charakter feCového signalu maji také ruseni, okolni zvuky a rovnéz zkresleni pfi pfenosu
signalu, tzn. kmitoCtové -charakteristiky mikrofond, filtri a zesilovaci a vlastnosti
ptenosovych cest pti dalkovém pienosu feci. Jmenované vlivy snizuji celkovou UspéSnost
rozpoznavaciho procesu. Proto je ucelné nékteré z uvedenych vlivl potlacit hned na pocatku

procesu vhodnym piedzpracovanim.

Cislicové ptedzpracovani

s(t)|Analogove s'(t) |A/D prevod |s'(n) |Segmentace

predzpracovani

Obr. 3.2 Blokovy diagram operaci predzpracovani fe¢ovych signali

12



3.1 Analogové predzpracovani

Analogové ptedzpracovani, tj. manipulace s feCovym signidlem do té doby, nez bude
prezentovan sledem vzorki, zacind pfevodem zmén akustického tlaku na elektricky signal.
Pfi ,,zivém" snimani fe¢i mize vhodny mikrofon zarucit velmi dobry pomér signal/Sum
(tfe¢/zvuky pozadi). Pokud je odstup mikrofonu od zdroje feci konstantni a velmi maly, pak
1ze zanedbat vliv akustiky mistnosti (okoli).

Takto ziskany signdl je v rozsahu nékolika milivolti a musi byt zesilen pokud mozno
bez Sumu a s linearni kmitoCtovou zavislosti v pracovnim pasmu nésledujicich stupia
zpracovani. Pfitom je nutné dbat na kratkd spojovaci vedeni (pouziti koaxialnich kabell). Je
rozumné realizovat zesilovaci jednotku dvéma stupni: predzesilovatem v piimé blizkosti
mikrofonu a dal§im stupném pted A/D prevodnikem.

Analogovy feCovy signal s(t) je nutné omezit dolni propusti s ohledem na nasledné
vzorkovani. Podle zndmého vzorkovaciho teorému musi byt vzorkovaci kmitocet f,
minimalné dvakrat vy$s8i nez je kmitocet dolni propusti f,, (2 “Joe = S )

Stiedni troven fecového signalu se pii normalni fe¢i méni obvykle o né€kolik decibelii
v Casovém rozmezi n¢kolika sekund. Zménou polohy mikrofonu a st mluvciho 1ze zptisobit
opét rozdil n€kolika decibelti. Mnoho parametrti signdlu je zavislych na kolisani hlasitosti.
Protoze tyto efekty nemaji foneticky vyznam, je zadouci vyrovnavat celkovou intenzitu

fecového signalu hned na pocatku zpracovani jesté v analogové podobé [SIG-00].

3.2 Analogové Cislicovy pievod
Analogové predzpracovany fecovy signdl je nyni digitalizovan obvykle vzorkovanim
na kmitoc¢tu 8-22 kHz a kvantovanim s rozliSenim 8-16 bitl. Parametry digitalizace jsou bud’
dany zdrojem resp. pfenosovou cestou signalu nebo si je pii sniméani fe¢i volime sami
s ohledem na ucel zpracovani fe€ového signdlu. Obecné lze fici, Ze pro rozpozndvani obsahu
fe¢i nam postaci nizsi kvalita digitalizace (8-12 kHz, 8-10 bitil), zatimco pii rozpoznavani
je vhodné pro rozpoznavani emocnich stavii mluvcich a diagnosticka vysetieni hlasu.
Pti volbé kvantovani jsme charakterem vzorkovaného signdlu omezeni pfi stanoveni
maximalniho smysluplného poctu kvantovacich Urovni. Maximalni pocet kvantizacnich

urovni m je podle Shannona dan vztahem:

P
:k 1—|— S 3.1
m » (3.1)

P

kde P, je maximalni vykon signdlu, P, je stfedni vykon poruch, k je konstanta typu Sumu

(pro bily Sum k =1).

Protoze dynamicky rozsah feCového signalu je asi 60 dB, je pro jeho kvalitni pievod
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(napt. pro ucely zaznamu) zapotiebi B = 11-12 bitd. Jsou-li hodnoty signalu s(t) rozlozeny
pfiblizné rovnomémeé v celém intervalu

[5(£) < S e (3.2)

nabizi se provést rovnomérné (uniformni) kvantovani celého rozsahu signalu do poctu

vvvvv

28
A= % (3.3)
RozloZeni okamzitych hodnot feCovych signalli vSak spiSe pfipomina exponencialni
pribéh kolem stfedni hodnoty. Informativni ucinnost kodovéani takového signdlu muize byt

zvySena logaritmickym kodérem [SIG-00].

3.3 Segmentace pomoci oken
Vzhledem ke své biologické povaze je feCovy signal téméi vyhradné zpracovavan
metodami tzv. kratkodobé analyzy. Tyto metody vychazeji z kvazistacionarni podstaty
fecového signalu, tj. moznosti piijeti pfedpokladu, Ze vlastnosti signalu se v cCase méni
,pomalu". Signdl je za tim ucelem rozdélen na ekvidistantni Casové Gseky - segmenty (frame)
o délce N vzorkl a kazdy segment je potom popsan vektorem ptiznaki.
Délka segmentu musi byt na jedné stran¢ dostatecné mald, aby bylo mozné naméiené
parametry uvnitf segmentu aproximovat konstantnimi hodnotami a na druhé stran¢ dostate¢né

velka, aby bylo zaruceno, zZe pozadované parametry budou bezchybné zméteny.

S L O VvV O

=7 Lad y - index segmentu; j=71,...,J
ILI N o....pocer segmenitit ve sflové
=3 < .
~N N...pocderl vzorki segmentu
| I |
| | - j=J
PFrekryiti

Obr. 3.3 Princip segmentace

Oba protichidné pozadavky jsou vcelku splnény pro tseky tfe¢i dlouhé 10 az 35 ms,
coz souvisi se zménami nastaveni lidského hlasového ustroji, které probihaji v nejkratSim
intervalu 10 az 35 ms. U takovych segmenti plati piiblizné Gaussovo rozlozeni hustoty
pravdépodobnosti okamzité velikosti feCového signalu. Princip segmentace je zobrazen
na obr. 3.3. Celé slovo je rozdéleno celkem na J segmentt, pfi¢emz vSechny segmenty maji
stejnou délku odpovidajici N vzorkim. Pfitom se dva sousedni segmenty mohou piekryvat.
Casteénym piekryvanim segmenti se dosahne vétsiho vyhlazeni ¢asovych pribéhi parametri

signalu, ale zpomali se Casovy posun a ¢astecné se zvysi vypocetni naroky.
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Redovy segment s(n) o N vzorcich miize byt vytvofen z feCového signalu pomoci
vahové posloupnosti tzv. okna w(n) kterym se vybiraji resp. vazi vzorky s'(n). Matematicky

provedeme tento ukon ndsobenim:

s(n)=s'(n) w(n) (3.4)

Ukolem okna je vybrat po tsecich piislusné vzorky signélu a piidélit jim uréitou vahu.

Vahova funkce w(n) urCuje typ okna. Nej€astéji pouzivanymi typy oken pii zpracovani
feCového signalu jsou:

pravouhlé w(n = pro n=12,...,.N

)=1

) 0 pro ostatni n
Hammingovo | W(n)=0,54-0,46c0sQ2m/N) | pro n=12,.,.N

)=0

pro ostatni n

Tab. 3.1 Vahovaci okna

V obou ptipadech je N délka okna a tim soucasn¢ také délka vybraného segmentu
fe¢i vyjadiena v poétu vzorkil. Casovy pribéh oken a jejich aplikace na fedovy signal je
znazornén na obr. 3.4. Prestoze pravouhlé okno je jednodussi, Casto se upiednostiiuje pouziti
Hammingova okna vzhledem k tomu, Ze potlacuje vzorky na okrajich segmentl, ¢imz
se zvySuje stabilita nékterych vypocti. Zvolené okno se pohybuje po ¢asové ose s krokem
N vzorki v piipad€, ze segmenty na sebe navazuji, nebo s krokem mensim nez N vzorkd,
pokud se segmenty prekryvaji.

Signal

1
T
To.s

4 \ ! ! ! !
0 50 100 150 200 250 vzorky[-] _vOO

Hammingovo okno trojuhelnikové okno

0.6 1 0.6F

0.4f

s(m)[-]

02 1 0.2F

L
50 0 50

. .
100 1 100 150
vzorky[-] —> vzorky[-] —P>
T whbrany segment wybrany segment
1 T 1
0.5 1 0.5F
N o
= 0 = o
i3 =
-0.5 1 -0.5F
4 . I 4 . .
0 50 100 150 0 50 100 150
vzorky[-] —> vzorky[-] —P>

Obr. 3.4 Segment ie¢i pomoci trojuhelnikového a Hammingova okna

Ob¢ okna v podstaté¢ predstavuji filtr typu dolni propust. Spektrum vybraného
segmentu ziskané¢ Fourierovou transformaci reprezentuje vysledek konvoluce skuteéného
spektra daného useku fecového signalu se spektrem pouzité okénkové funkce. V takovém

ptipadé je dulezité znat, jak vypadéd spektrum okénkové funkce a jaké zavéry o skutecném
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spektru feci miizeme vyvodit z vysledné konvoluce.

Nasobeni fe¢ového signalu pravouhlym oknem vede ke dvéma nezadoucim efektim -

rozmazani a rozptylu spektra. Oba efekty souviseji s tim, Ze spektrum pravouhlého okna je
tvofeno jednim hlavnim lalokem a vétSim mnozstvim vedlejsich lalokti. Konvoluci spektra
okna se spektrem signalu se jedina spektralni ¢ara ve spektru signalu rozsiti (rozmaze) na tvar
hlavniho laloku. Sitka hlavniho laloku tak uréuje kmito¢tové rozliseni DFT a pro délku okna
NT_je déna vztahem 2/NT,_, kde T _je vzorkovaci perioda. Znamend to, ze chceme-li
dosdhnout  velkého spektrdlniho rozliSeni (pfi stejném  vzorkovani), —musime
volit N co nejveétsi. Avsak ptfi dlouhém analyzovaném tseku budou rychlé spektralni zmény
primérovany a nemohou byt detekovany. Druhy nezddouci efekt (rozptyl spektra) je
zpusoben vedlejsimi laloky ve spektru okna a projevuje se tim, ze ve spektru navzorkovaného
fecového signalu se objevi nové spektralni ¢ary vné hlavniho laloku. Tento efekt nelze
potlac¢it zménou délky okna, mizeme ho ovlivnit pouze tvarem okna. U pravouhlého okna je
vyska prvniho vedlejsiho laloku 13 dB pod maximem hlavniho laloku.
U fecového signalu (zejména v jeho znélych usecich) se vyskytuji rozdily mezi nejsilngj$imi a
nejslabsimi kmitoc¢tovymi komponenty vice nez 40 dB. Pouzitim pravothlého okna nemohou
byt slabé komponenty ve spektru signalu vibec postihnuty. Re$enim tohoto problému je
pouziti jiného vhodnéjsiho typu okna, obvykle Hammingova. Toto okno ma sice ve spektru
zhruba dvojnasobné Siroky hlavni lalok, ovS§em utlum vedlejsich lalokti 43 dB je podstatné
lepsi [SIG-00].

V nasem piipad¢ byla kazda jednotlivd nahravka vahovana Hammingovym oknem
o délce 512 vzorkl, coz pii vzorkovacim kmito¢tu nahravek f,, = 16000Hz odpovida délce
32ms. Tato kratka délka segmentil je vhodna pro vSechny pocitané ptiznaky. Piesah segmentii
byl zvolen 50%.

Segment signalu

-0.4 |- ,

-0.6 | -

I I I I I
o 100 200 300 400 500 600
vzorky (-) -=

Obr. 3.5 Jeden segment signalu vahovany Hammingovym oknem
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4 PARAMETRY RECOVEHO SIGNALU

4.1 Databaze

Vzhledem k Casové naroCnosti ziskat pouzitelnou databazi emocnich nahravek,
tzn. databazi, kterd by obsahovala alespont desitky nahravek pro kazdou emoci a to od obou
pohlavi, byla pro tuto praci pouzita némecka databaze emoci: Berlin Database of Emotional
Speech <http://pascal.kgw.tu-berlin.de/emodb/index-1280.htmI>. Obsahuje 7 emocnich stavli
od 5ti mluvéich muza a od 5ti mluvcich zen. Tvofena je z 10ti odliSnych obsahti.

Vezméme napiiklad feCovy signal, ktery neni zabarven Zadnou emoci a je tedy
neutralniho charakteru. Tato ptikladova promluva bude rozdélena na 117 segmentti o délce
32ms a kazdy segment vahovan Hammingovym oknem. Nasledné jsou pro kazdy segment
pocitany vSechny vypsané parametry, téZ nazyvané ptiznaky.

Prubeh signalu
1 T T T

0.8 _

sO=>

t(s) >

Obr. 4.1 Priubéh signalu neutralni promluvy

4.2 Stiedni pocet priichodit signdalu nulovou rovinou (ZCR)

Diky tomuto parametru mizeme rozlisit zda je usek promluvy feci nebo Sumem. Tento
parametr je pocitan pro kazdy ramec teci. Pfedpoklada se, ze pted rozdélenim do ramcu je
signal pfedzpracovan metodami uvedenymi v kapitole 3. Ramec feCi je oznacen x(n),

g1
ZCR = Z|sign x(n)—sign x(n - 1) , 4.1)

n=0

kde znaménkova funkce “sign “ je definovana:
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‘ B +1 pro x(n)>0
sign x(n)= {_1 1o x(n) < O} (4.2)

ZCR je pocitan jako soucet jednotlivych prichodii nulovou rovinou(osa Xx)

pti prohledavani segmentu pies v§echny vzorky.

Pocet pruchodu nulou
700 T

600

500

400

ZaR”]>

300

200

100

O 1 1 1 1 1
(0] 20 40 60 80 100 120

segment >

Obr. 4.2 Pocet priichodi nulovou rovinou jednotlivych segmenti

4.3 Kratkodoba energie

Pomoci tohoto parametru muize rozliSit useky ticha (nizka energie) od tUsekil feci
(vysokd energie). Pii méfeni kratkodobé energie je vhodngj§i volit kratsi délku
mikrosegmenti 20-40ms. Hodnoty funkce poskytuji pro kazdy mikrosegment informaci
o primérné hodnoté energie v mikrosegmentu. Diky velkému dynamickému rozsahu energie
(n€kolik 4dl) pouzivame Casto jeji logaritmus.

E=t 3o (43)

seg n=0

Energie byla ziskana jako soucet kvadrati jednotlivych vzorka segmentu.
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Energie vsech segmentu signalu
0.07 . . T

0.06 -

0.05 -

0.04 -

=21

0.03 -

O 1
(0] 20 40 60 80 100 120
segment ->

Obr. 4.3 Energie jednotlivych segmenti signalu

4.4 Kepstrum

Model feci je dan konvoluci buzeni a impulsni charakteristiky filtru. Pokud jsou dva
signadly konvoluovany, je obtizné¢ je ziskat zpét (provést dekonvoluci). Mizeme se
o to pokusit tak, Ze na urCitém mist¢ zavedeme do transformaci nelinearitu, kterda dokaze

prevést soucin na soucet. Jednotlivé komponenty souctu pak jiz 1ze oddélit.

Realna
slozka

b J

DFT log| . | IDFT

b

Obr. 4.4 Postup vypoctu kepstralni analyzy

Komplexni kepstrum buzeni sestavd zpulsi, které se objevuji v intervalech
odpovidajicich period¢ zékladniho hlasivkového tonu. Protoze komplexni kepstrum impulsni
odezvy hlasového traktu je soustiedéno kolem n=0 a komplexnim kepstrem buzeni jsou
pulsy v intervalech umérnych period¢ zdkladniho hlasivkového tonu, lze kepstralni hodnoty
reprezentujici hlasivkovy trakt extrahovat z Gplného kepstra pomoci linedrniho systému,

ve kterém jsou slozky kepstra pro malé hodnoty |n| nasobeny hodnotou jedna a ostatni nulou.

Postup kepstralni analyzy je na Obr. 4.4. Pfedzpracovany signal je pfiveden na vstup bloku
DFT, jeho vystup pfichdzi na blok log|-| , tento vysledek podrobime IDFT. Vysledné

kepstrum je realné slozka tohoto bloku.
Prvni koeficient kepstra predstavuje energii signalu. Koeficienty s nizkym pofadim
(dolni kvefrence) popisuji pomalé zmény ve spektru signalu, tzn. formantovou strukturu a tim

1 charakteristiku hlasového traktu. Koeficienty s vysS§im poradim (horni kvefrence)
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reprezentuji rychlé zmény ve spektru signalu, ¢imz specifikuji zmény buzeni hlasového
traktu. U znélych useki teci se v kepstru vyskytuje vyrazna spicka, kterd svou polohou uréuje

zakladni ton feci. Odhad spektralni hustoty vykonu pomoci pfimé DFT:
c(n)= DFT™ {1n|DFT[s(n)]2 } (4.4)

Diskrétni Fourierova transformace byvd samoziejmé implementovana pomoci
rychlého algoritmu FFT (Fast Fourier Transform). Jelikoz nezavisla proménna n v c(n)mé
rozmér diskrétniho Casu (vzorky), fika se tomuto rozmeéru slovni hiickou kvefrence. Kepstrum
vzniklo pfesmyckou ze slova spektrum.

Pro ziskani zakladniho ténu fedi (ZTR) z kepstra pouZijeme znélé segmenty signélu.
Na kepstrum je aplikovan filtr, ktery odstrani z kepstra charakteristiku hlasového traktu,
tzn. prvnich 40 vzorkl je nulovano. Zakladni ton je odpovidajici kvefrence maximalni
hodnoty kepstra tohoto segmentu.

Na segment byla aplikovana FFT(Fast Fourier Transformation) o délce 1024 vzorki.
Redlna slozka této FFT byla logaritmovéana a tento vysledek byl podroben IFFT(Inverse Fast

Fourier Tranformation).

Realne kepstrum segmentu reci
10 T

-2

L L L L L L
(0] 0.005 0.01 0.015 0.02 0.025 0.03 0.035
t(s)

Obr. 4.5 Reilné kepstrum jednoho segmentu feci

4.4.1 Zakladni tén Feli poéitany z kepstra (ZTR)
Na vypoctené znélé kepstrum byl pouzit filtr, ktery odstrani nizké slozky (vysoké

kvefrence). Ve zbylém signalu je nalezeno maximum a jeho index je nami hledany ZTR.
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Zakladni ton reci z kepstra
300 T T T

250 - B

200 - B

150 - B

FOHg >

100 - i

50 - B

(0} 20 40 60 80 100 120
segment >

Obr. 4.6 Vypocet zakladniho tonu Feci z kepstra pro jednotlivé segmenty

4.5 Znélost

Pomoci poméru energie a poctu priichodii nulovou rovinou je mozné hrubé urcit, ktery
segment obsahuje jen Sum a ktery je pro nas dilezity feCovy signal. Znély segment ma
hodnotu 1, neznély hodnotu 0.

Znelost signalu
1 T

0.9+ i

0.8+ B

0.7 |- i

0.6 - B

0.5+ i

zrelost(-) =

0.4} -

0.3 -

0.2 i

0 1 1 1 1
0 20 40 60 80 100 120

segmenty(-) ->

Obr. 4.7 Znélé a neznélé segmenty

4.6 Zakladni ton ieci pomoci autokorelacni funkce

Autokorelaéni funkce je definovéna pro ramec x(n) jako:
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Rim)="3 x(n) x(n + m) 4.5)

Maximum této funkce hleddme pro ie[L . ,L . |, kde L_ je minimalni povolena
hodnota periody zakladniho tonu ve vzorcich a L je maximum. Index maximalni hodnoty

oznac¢imei,, a hodnotu R Pokud je:

Rmax
Ol (4.6)

kde o se voli asi 0,3, prohladsime ramec za znély a i, udava periodu zékladniho tonu
fe¢i (ZTR). V opa¢ném piipadé prohlasime ramec za nezngly.

Nejprve je provedena autokorelace segmentu, vezme se jeji polovina a najde se
maximum této korelace a ji odpovidajici index. Dale se porovna toto maximum s prahovou
hodnotou, aby byly ziskany pouze ZTR ze znélych tseki.

Zakladni ton reci pomoci autokorelacni funkce
300 T T T T T T T

280 - -

260 - -

240 - -

220 =

FO[H] =

200 -~ -
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160 -

140

| I I
o 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
segment ->

Obr. 4.8 Zakladni tén Feci pomoci autkorelacni funkce — pouze znélé segmenty

4.7 Formanty

K vypoctu formantd pouzijeme metodu zaloZzenou na vypoctu poli inverzniho filtru.
Vypocteme linearni predikéni koeficienty a;, pomoci LPC analyzy (v Matlabu funkce Ipc).

Rad predikce nastavime podle vztahu
/,
=|==-1+2, 4.7
P Looo #7)
kde £ je vzorkovaci kmitocet. Vypocitaji se poly pfenosové funkce inversniho filtru H(z),

presnéji se tedy vypocitaji komplexni kofeny polynomu ve jmenovateli.

H(z) :%, (4.8)

G je zesileni, pro nas vypocet nepodstatné. Ziskame tedy komplexni tvar formantu (pdlu)
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7= |Z|ej¢ , (4.9)
kde |z| je modul, ¢ je argument. Vybereme poly s komplexni slozkou vétsi nez 0. Nasledné se
vypocte kmitocet formantu podle vztahu

F=27 (4.10)
T2

4.8 Kolisani zakladni periody (jitter)

Frekvence zdkladniho tonu ve skutecnosti neni konstantni (hlasivkové pulsy nejsou ryze
periodické). V delSich feCovych usecich se totiz projevi vliv intonace promluvy. Délka
periody 1 amplituda jednotlivych pulsti zékladniho hlasivkového tonu se mirné lisi 1 v ramci
velmi kratkého signalu (obvykle jiz z periody na periodu). Takové mirné kolisani délky
zékladni periody se nazyva jitter a je zavislé na duSevnim (emocionalnim) stavu mluvciho.
Tento jitter je definovéan jako stfedni rozdil délek sousednich period, déleny stfedni délkou
periody. V tomto piipadé je ZTR pogitan z kepstra.

1 N (i) (i+1)
_1 Z‘To —Ty
i=1

lZN:TO)
NG

T 0“’,1‘21,2, ...N je zakladni perioda a N = pocet period

. N
J:

, 4.11)

Jitter je pocitany podle vzorce (4.11) z periody zékladniho tonu ziskaného pomoci

kepstra.
Jitter
1.4 T
1.2 .
1L -
T ~n 8l -
i
.
.6 - -
0.4 - =
0.2 - =
0 L L L L L
o 20 40 60 80 100 120

segment ->

Obr. 4.9 Kolisani zakladni periody poc¢itané pro kazdé dvé sousedni periody

4.9 Kolisani amplitudy (shimmer)

Kolisani amplitudy hlasivkovych pulst se oznacuje jako shimmer. Je definovan:
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1 N-1 ) )
N—1Z‘Am _ 40D
B ll_liA(i)

N

i=1

h (4.12)

A(i),i =1,2,...N je rozkmit modulu a N = pocet impulst

Tento parametr je poc€itan jako rozdil maxim amplitud sousednich znélych segmenti.

Shimmer
2

I I
o 20 40 60 80 100 120
segment ->

Obr. 4.10 Kolisani amplitudy pocitany pro kazdé dva sousedni segmenty

4.10 Spektrum
Periodické signdly, jejichz analyza a syntéza je bé&zna (akustické aplikace), lze

analyzovat pomoci Fourierovych fad.

s(t)= ickejkg’ , Q=2T—ﬂ (4.13)
k=—o0 s
1 Ts

¢, == [slt)e " at (4.14)

s 0

Fourierova transformace ma za urcitych piedpokladi k Fourierové fad€é bezprostiedni

vztah. M¢me vzorkovani zvoleno tak, aby perioda signalu byla celistvym nasobkem
vzorkovaci periody T, tedy T, = NT . (fazovym zavé&sem, dodatecnym vzorkovanim). Pokud

nebude podminka vzorkovani splnéna, nebudou koeficienty odpovidat skutecnosti a vysledné
poskladani nebude tvofit pfesnou funkci. Funkce s(t) je frekvencné omezena s horni mezni
T NQ

frekvenci @,,, a vzorkovani spliiuje vzorkovaci teorém o, <?=T’ pak ¢, =0
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N
pro |k| >?,

Spektrum pocitame z konecného poctu N vzorkd. Pivodné nekonecny signal je

vynasoben oknem o N vzorcich.

S(w)= DFT{S(nT ZSnT Je kT (4.15)

n=0
Diskrétni verze signalu pomoci zpétné DFT

:L KQ)e T — Z (4.16)

N k=0 k:

Pokud zaménime spojity ¢as ¢ za diskrétni nT , dostaneme koeficienty Fourierovy

transformace (jednotlivé frekvence)
LY (o)
=— > s(nT)e ™" 4.17)
NN 0

Spektrum je pocitano jako realna slozka pomoci funkce freqz v Matlabu.

Spektrum segmentu

14

12+ :

10+ :

0=

) Y N

[0} 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
frekvence(Hz) ->

Obr. 4.11 Spektrum jednoho segmentu signalu

4.11 Pomér Sumu a harmonické sloZky (NHR)

Noise to Harmonic Ratio — NHR je pomér hodnot neharmonické spektralni energie
ve frekvenénim pédsmu  1500-4500Hz, vzhledem k harmonické spektralni energii
ve frekvencnim pasmu 70-4500Hz.

Tento pfiznak je pocitdn jako pomér energie neharmonické ¢asti spektra ku energii

harmonické ¢asti spektra.
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Noise to Harmonic Ratio

N1 =
o
(9}
T
|

0_ 1 I I Il Il Il
o 20 40 60 80 100 120

segment ->

Obr. 4.12 Pomér Sumu a harmonické slozky pocitany pro v§echny segmenty

4.12 Popis tvaru spektra

4.12.1 Spektralni centroid

A%

zpracovani signdlu, aby charakterizoval audio spektrum. Naznacuje, kde se nachazi nejvétsi
cast spektra. Spektralni centroid je pocitan jako vazeny priamér z frekvenci, pfitomnych

v signalu, které jsou vazené odpovidajici amplitudou.

WO

= (4.18)

Centroid
5500 T

5000

4500

4000

3500

3000

Gatrad] =

2500

2000

1500

1000

500 I I I I
o 20 40 60 80 100 120

segment >

Wwew

Obr. 4.13 Tézisté jednotlivych segmenti signalu
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4.12.2 Spektralni rozptyl
Spektralni rozptyl je rozptyl spektra okolo jeho stfedni hodnoty.

3 (f(n)- 2 - xln)
groid (4.19)
x(n)

4.12.3 Spektralni Sikmost

Sikmost udava hodnotu nesymetrie rozdéleni okolo jeji stiedni hodnoty. Je poditana

z momentu tietiho fadu.

> (f(n)- ) -x(n)
m, = n=0 T (4.20)
> x(n)
Sikmost je tedy:
7 =% 4.21)

Mira asymetrie rozlozeni tedy je:
7, =0, odpovida symetrickému rozlozeni
7, <0, odpovida rozlozeni vice energie na pravé strané

7, >0, odpovida rozlozeni vice energie na levé strané

Sikmost/Skewness spektra

3

2.5+ B

1.5+ B

-1 I I I I I
(0] 20 40 60 80 100 120

segment ->

Obr. 4.14 Mira Sikmosti spektra jednotlivych segmenti
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4.12.4 Spektralni Spicatost

Udéva hodnotu $picatosti rozlozeni okolo jeho stfedni hodnoty. Je pocitana z momentu

4.radu.
N-1 4
2 (f(n)= )" x(n)
_ n=0
m, N-1
x(n)
n=0
Spicatost tedy je:
m
V2= O'_j -3

Mira $picatosti rozlozeni tedy je:

7, =0, odpovida normalnimu rozlozeni
7, <0, odpovida plossimu rozlozeni

7, >0, odpovida $picatéjsimu rozlozeni

Spicatost/Plochost/Kurtosis spektra
10 . . .

(4.22)

(4.23)

Gae] =
IN
T

-2 | |

L L
o 20 40 60 80 100
segment ->

Obr. 4.15 Spicatost spektra pocitana pro jednotlivé segmenty

4.12.5 Spektralni sklon

120

Udava hodnotu snizujici se spektralni amplitudy. Je pocitan jako linearni regrese

spektralni amplitudy, coz predstavuje aproximaci danych hodnot polynomem prvniho fadu

(ptimkou) metodou nejmensich ¢tvercu.

N-1 N-1

RO WIGEOR WIB) 0

n=0 n=

0=%33

> x(n) Nf fz(k)—&f 1K) 2

1=0 n=0 n=0
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4 x 107 Sklon/Slope spektra

-12 1 1 1 ! |
(0] 20 40 60 80 100 120

segment ->

Obr. 4.16 Sklon spektra jednotlivych segmenti

4.12.6 Spektralni plochost

Spektralni plochost se pouziva v oblasti digitdlniho zpracovani signdlu za tUcelem
charakterizace audio spektra. Vysoka hodnota spektralni plochosti naznacuje, ze spektrum ma
podobné mnozstvi energie ve vSech spektralnich pasmech — to znamend bily Sum, a graf
spektra, by vypadal relativné ploSe a hladce. Nizka hodnota spektralni plochosti naznacuje,
ze spektrum je soustfedéno v relativné malém poctu padsem — to znamend smés sinusovych vin
a ze spektrum vypada “Spicate”. Spektralni plochost se vypocitd vydélenim geometrického

priaméru vykonového spektra stfedni hodnotou vykonového spektra:

]

=m0 (4.25)

-1

x(n)

=

=

|-

(=}

n=
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Plochost/Flatness spektra
0.7 T T T

1 1
o 20 40 60 80 100 120
segment ->

Obr. 4.17 Plochost spektra jednotlivych segmenti

4.13 Melovské kepstralni koeficienty (MFCC)
Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCC). Jednd se o nejpouZzivanéj$i ptiznaky

pouzivané v oblasti rozpoznavani fe€i. Lidské ucho mé& na nizkych frekvencich vétsi
rozliSovaci schopnost nez na frekvencich vysokych. Pokud se chceme co nejvice pfiblizit
lidskému uchu, rozmistime frekvencni charakteristiky na kmitoctové ose nelinedrné.
Frekvenc¢ni osu mizeme nelinearn¢ upravit a na upravené ose pak filtry rozmistit rovnomeérné.

Pouzivana nelinedrni uprava vyuziva pfevodu Hertzii na mely

£, =2565 log(l+%) (4.26)

Pievod mel — Hz
S
£ =700(e"1270104 _1) (4.27)
MFCC

signal . . mofet ! Yo diskrétni koef.
—_— wvahovam :.g-ji::nzvého ba‘ﬁ'ﬁ? : logaritmus kosinova ——=

oknem Spekitis mel nitm transformace

Obr. 4.18 Postup vypoctu MFCC koeficienti

Na vstup je systému je pfiveden signal, ktery je vahovan oknem o délce 512 vzorkd,
tato hodnota je volena vzhledem k nésledujicimu bloku vypoctu vykonového spektra pomoci
FFT, tzn. mocniné 2. Klicova ¢ast je melovska filtrace. Vypocetni algoritmus je realizovan
bankou trojuhelnikovych filtrii. Linedrnim rozmisténim filtri na melovské ose ma za nasledek
nelinedrni rozmisténi na standardni kmitoctové ose v Hz. Priichod signalu filtrem znamena,

ze kazdy koeficient FFT je nasoben odpovidajicim ziskem filtru a vysledky jsou pro pfislusné
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filtry akumulovany. Dalsi krok spociva ve vypoctu logaritmu vystupt jednotlivych filtra.

Poslednim krokem je provedeni diskrétni kosinové transformace

c,(j)= Z logy, (i) COS[M

-0 5)] pro j=01,...M , (4.28)

kde M je pocet pasem melovského filtru, M je podet melovskych kepstralnich koeficienti.
Nulovy koeficient ¢, (0) je tmérny logaritmu energie signalu, a proto je nahrazovan

vypocétem logaritmu kratkodobé energie ptimo ze vzorka signalu.

Vypocet odezvy jednoho filtru

S=b
b b pro b, < f<b,
N ) S by
M(f,i)= b b, pro b, < f<b., ¢, (4.29)
0 pro ostatni f

kde M je funkce jednoho filtru, i je index filtru v bance, b, , je stiedni kmitocet pfedchoziho

filtru, b,,, je stfedni kmitocet nasledujiciho filtru.

Témto pfiznakim bylo vénovdno vice testovaciho prostoru, protoze jsou

nejpouzivanéj§imi pro rozpoznani feci.
Vypocet 15 MFCC koeficientu - 1 segment

MFCC koeficient(-) ->

Obr. 4.19 MFCC koeficienty jednoho segmentu promluvy

4.14 Vybér suprasegmentdlnich piiznakii

Pro spravnou klasifikaci je potfeba velké mnozstvi suprasegmentalnich ptiznaku, proto

byly z vyse uvedenych priznakli vypoéteny nasledujici suprasegmentalni piiznaky:
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¢ maximalni hodnota- max(x) (4.30)

¢ minimalni hodnota- min(x) (4.31)
e stfedni hodnota — mean(x) (4.32)
o median — median(x) (4.33)
N _
e smérodatna odchylka - o = %Z(xi - x)2 (4.34)
i=l
e relativni maximum - M (4.35)
mean(x)
e relativni minimum - M (4.36)
mean(x)

K dal$imu pouziti byly vybrany piiznaky : ZTR, NHR, ZCR, energie, jitter, shimmer,

centroid, spektralni nesoumérnost, spektralni Spicatost, spektralni plochost, spektralni pokles.

5 EMOCE

Jen asi 10% informace z feCového signalu ndm dava informaci o stavu mluvciho, hlavné
emocnim.

Pfi rozpoznavani feci se lze soustiedit na rtizné aspekty. Jednim z cilii bylo vytvofit
syntetizovanou fe¢ co nejptirozengjsi, dalsim cilem bylo rozpoznat citovy obsah z feci.

Recovy signal zabarveny emocemi nam dava komplexn&jsi pohled na feénika.
Na emotivni stav mluvéich reaguji posluchaci a ptizptsobuji své chovani podle druhu emoce,
kterou mluv¢i vyjadiuje. Napiiklad smutnym lidem ukazujeme empatii, rozhnévanych se
bojime. Pro ur€eni emo¢niho stavu mluvcéiho na zakladeé prozodickych vlastnosti a kvality
hlasu musime rozttidit zvukové rysy v feci a ptitadit je k naleZejicim emocim.

Nalezeni vhodnych akustickych vlastnosti k jednotlivym emocim neni pfili$
jednoduché, také proto si vysledky obcas odporuji. Je t€Zké definovat, které ptiznaky se
vztahuji k emotivni feci.

Nejjednodussi pfistup k popisu emoci je pouzit kategorie pouzivané v bézném
hovorovém jazyce. Toto rozd€leni umoziiuje rizné zpusoby déleni kategorii, které mohou byt
pouzity pro popis emocnich stavii a emoci.

Podle emoc¢niho vyzkumu se emoce rozdéluji do dvou kategorii: priméarni a

sekundarni.

Primarni emoce

Kategorie obsahuje takové emoce, které jsou ,Cisté* a ,jednoduché®. Tyto emoce
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maji jen nékolik forem, které jsou od sebe kvalitativné odlisné. Kazda forma ma piiznaky,
kterymi se od ostatnich odliSuje. Seznam zakladnich emoci je vlastné jen dohoda — strach,

vztek, Stésti / radost, smutek, nuda. Obc¢as sem lze zaradit ptekvapeni, hnév, pohrdani.

Sekundarni emoce

Tato kategorie obsahuje emocni stavy, které jsou odvozeny z emoci primarnich jejich
smichanim. Tyto odvozeniny pokryvaji velky rozsah emocnich stavli, avsak malo z nich by
mohlo byt povazovano za emoce zakladni. Mluvime naptiklad o emocich: zal, zalibeni /

néznost, sarkasmus / ironie, prekvapeni / udiv, nenavist / odpor.

Pro nas vyzkum bylo vybrano 7 nésledujicich emoci:
e Neutralita - neutral
e Smutek - sadness
e Radost - happiness
e Vztek - anger
e Nuda - boredom
e Strach - fear

e Znechuceni — disgust

6 KVALITA PRIZNAKU

V piedchozi ¢asti jsme se zabyvali vypoctem jednotlivych ptiznakl. Pro dalsi postup
bude potieba zjistit, které z téchto ptiznakill jsou pro rozpoznani emoci nejvhodnéjsi.

Podle [SIG-00] je ptiznak povaZovan za kvalitni, jestlize se prvky jedné tfidy vyskytuji
v okoli stfedni hodnoty a soucasné se stfedni hodnoty jednotlivych tiid co nejvice lisi. Proto

bude nutné pro kazdy ptiznak vypocitat miru geometrické oddélitelnosti O(x;)
2

S
Q(xi)—m,OSQ(.)Sl, (6.1)

kde §je aritmeticka stiedni hodnota, D je aritmetickd stfedni hodnota vzdalenosti. Jestlize
ptiznak x, vykazuje malé rozdily v ramci své tfidy a velké rozdily v rdmci jinych tfid, tak mira
odde¢litelnosti Q(x;) dosahuje malych hodnot. V tom pfipad¢ je ptiznak dobie pouzitelny.
V opaéném piipad¢, nabyva-li O(x,) velkych hodnot (maximalné 1), znaci to velky rozptyl
hodnot a nevhodnosti pfiznaku pro rozpoznani jednotlivych tfid. Aritmetickd stfedni hodnota

S se uréi ze vztahu
1 v
S= 38 (6.2)
v=1

kde ¥ oznacuje celkovy pocet tiid. Kvadrat rozptylu jedné tfidy vokolo stfedni hodnoty je
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urcen
S =(x-u), (6.3)
kde xpfedstavuje vektor pfiznakd a ustfedni hodnotu. Aritmetickou stfedni hodnotu

vzdalenosti vypocitdme podle

1 |4 5
D=— "~ D? . 6.4
V(V_l);; (6.4)

Kvadrat vzdalenosti mezi sttednimi hodnotami dvou tfid se vypocte z
D}, =, —p,)*. (6.5)

6.1 Kvalita suprasegmentdlnich piiznakii

Pro kazdou promluvu zuvedené¢ databaze bylo vypocitdno 77 vySe zminénych
suprasegmentalnich pfiznakt. Pro kazdy jednotlivy ptfiznak byla spoctena jeho kvalita. Ta
byla jednak pocitana pro vSechny mozné dvojice emoci a také jako kvalita pfiznaku ptes
vSechny uvazované emoce. Vysledek ndm ukdzal, ze pro klasifikaci riiznych dvojic emoci by
bylo vhodné pouzit rizny specificky sled ptiznakt. Ptiklad dvojice emoci anger — sadness,
happiness — boredom. Legenda popisuje posloupnost jednotlivych ptiznaki od nejlepsiho.

Kwvalita priznaku - dvojice emoci: anger-sadness
1 T T : T T

spicatostRELMAX
0.9 nesoumernostRELMAC
ztrRELMAX
poklesMEDIAN
ztrMAX
spicatostRELMIN
nhrODCH
centroidRELMAX
poklesODCH
poklesRELMIN
shimmerMEAN
poklesRELMAX
poklesMIN
centroidMEAN
plochostODCH
centroidMEDIAN
jitterMAX
poklesMEAN
energieMAX
nesoumernostRELMIN
centroidMIN
centroidODCH
plochostMAX
zcrMAX

(0] 5 10 15 20 25 30
priznak

Obr. 6.1 Kvalita suprasegmentalnich pfiznakii pro dvojici emoci anger — sadness
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Kvalita priznaku - : vsechy emoce

1 \ \ \

< kvdita

0 5 10 15 20 25
priznak

30

Obr. 6.2 Kvalita suprasegmentalnich priznaki pro v§echny emoce

6.2 Kvalita formanti

Z kazdého znélého segmentu signdlu byly vypocitany 4 formantové frekvence. Promluva byla
rozd€lena na 4 casti. V kazdé casti byla vypoctena stiedni hodnota vSech ctyfech formanth a
to z odpovidajicich segmentl. Tzn. 4 Casti po 4 formantech. Kvalita byla pocitana opét pro
dvojice emoci 1 vSechny emoce. Z vyslednych zavislosti vyplyva, Ze by se tyto pfiznaky
hodily k rozpoznani ur€itych dvojic emoci, avSak pro komplexni rozpoznavani se svoji

kvalitou pfili§ moc nehodi. Opét legenda popisuje posloupnost piiznakii od nejlepSiho

k nejhorSimu.

spicatostRELMAX
spicatostRELMIN
poklesODCH
spicatostMEAN
spicatostMAX
ztrRELMAX
nesoumernostRELMIN
energieODCH
poklesRELMIN
poklesMEDIAN
energieRELMAX
energieMAX
poklesMAX
nhrMIN
poklesMEAN
spicatostODCH
poklesRELMAX
poklesMIN
spicatostMEDIAN
nhrRELMIN
nesoumernostMIN
zcrMEDIAN
nesoumernostRELMA.
centroidMIN

Kvalita priznaku - 4 casti x 4 formanty: anger-sadness

2

°© 0 o ©
o N ® O

= kaita
6 o o0 o o
N W A O

2

o 2 4 6 8 10
priznak

Obr. 6.3 Kvalita formantii pro dvojici emoci anger — sadness
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Kwvalita priznaku - 4 casti x 4 formanty: vsechy emoce

2.usek,1.formant
0.8+ 1.usek,4.formant
1.usek, 1.formant
0.7 4.usek,1.formant
3.usek,1.formant
o6l 3.usek,4.formant
3 3.usek,3.formant
% 2.usek,4.formant
0.5 2.usek,3.formant
v 1.usek,3.formant
0.4 - 2.usek,2.formant
4. usek,2.formant
0.3 - 1.usek,2.formant
4.usek,4.formant
0.2+ 3.usek,2.formant
4.usek,3.formant

0.1 I I -

(¢]

o 2 4 6 8 10 12 14 16 18
priznak

Obr. 6.4 Kvalita formanti pro v§echny emoce

6.3 Kvalita MFCC koeficientii

Kvalitu MFCC koeficientli jsme rozdélili do n€kolika ¢asti. V prvni ¢asti se zabyvame
nejvhodnéjsim poctem MFCC koeficientl. Vypocet je provadén pro pocty 5, 10, 15, 20, 30,
40, 50 koeficientl. Pocet koeficientll 5 a 10 je pfili§ nizky pro naSe potteby rozpoznévani,
proto uvazujeme 15 a vice koeficientll. V ptipadech 30 a vic koeficienti je jich pouzitelnych
zhruba jen 10, proto bude vhodné pocitat s 15 koeficienty, protoZe v tomto piipadé nebude

vypocet zbytecny a zavadéjici.

Kvalita priznaku - 4 casti promluw x 15 MFCC priznaku - mean

I Geom. oddelitelnost

<- kvalita(-)
o
4]

0 10 20 30 40 50 60 70
priznaky(-) ->
Kvalita priznaku - 4 casti promluw x 20 MFCC priznaku - mean

m m - Geom. oddelltelnost
0

60 70 80 90

0.5

<- kvalita(-)

0
0 10 2
prlznaky(—) ->
Kvalita priznaku - 4 casti promluwy x 30 MFCC priznaku - mean

<- kvalita(-)
o
&)

priznaky(-) ->

Obr. 6.5 Kvalita MFCC priznaki — nejvhodnéjsi pocet
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6.3.1 Kbvalita 15 MFCC priznaki

V této casti jsme vypocetli 15 MFCC koeficientii pro kazdy segment a celou promluvu
op¢t rozdélili na 4 tseky. V kazdém useku byly z jednotlivych segmenti MFCC koeficienty
primérovany. Takto jsme ziskali 60 MFCC ptiznaki a vypocetli jejich kvalitu pfes vSechny
emoce 1 pro jednotlivé dvojice emoci. Osa x udava jednotlivé ptiznaky, ty jsou od nejlepsiho

sefazeny v legendé.

Kvalita priznaku - 15 MFCC: vsechy emoce 2.usek,3.mfcc
0.9 : : : : : : .usek,1.mfcc
.usek,3.mfcc
.usek,6.mfcc
.usek,5.mfcc
.usek,5.mfcc
.usek,9.mfcc
.usek,9.mfcc
.usek,3.mfcc
.usek,3.mfcc
.usek,6.mfcc
.usek,7.mfcc
.usek,2.mfcc
.usek,6.mfcc
.usek,6.mfcc
.usek,7.mfcc
.usek,8.mfcc
.usek,5.mfcc
.usek,5.mfcc
.usek,10.mfcc
.usek,10.mfcc
.usek,11.mfcc
.usek,8.mfcc
.usek,2.mfcc
.usek,1.mfcc
.usek.11.mfcc

0.8

0.7

0.6

0.5

<- kvdita

0.4

0.3

0.2

0.1

(0] 5 10 15 20 25 30 35
priznak

NA2WWONW_LANPAO2GNNA2BRAONWONNW-=

Obr. 6.6 Kvalita 15 MFCC koeficientli vypoctena pro v§echny emoce

6.3.2 Kvalita 15 MFCC s omezenim pasma do 500, 800, 1000 Hz

Z vyse uvedenych poznatki vime, ze se k vypoctu MFCC koeficienti pouziva banka
melovskych filtrii. Pro rozpozndvani emoci by mohlo byt vhodné ziskat lepsi namodelovani
fe¢i na nizkych kmitoc¢tech. To lze udélat tak, ze melovské banky navrhneme pouze
do ur¢itého kmito¢tu. V nasem ptipad¢ byly banky navrhnuty do kmitoétid 500, 800, 1000 Hz
a kvalita priznaku vypocétena obdobné jako u ptedchoziho bodu. Kvalita nékolika prvnich
koeficientii se oproti predchozimu pripadu zvysila, avSak pii vybéru vice nez 10 ptiznaki jsou

jiz vysledky netmérné horsi.
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Banka melovskych filtru v Hz skale
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Obr. 6.8 Kvalita 15 MFCC koeficientii —banky do 1000 Hz pro vS§echny emoce

6.4 Hodnoceni priznaki

Dalsi moznosti vypoctu kvality jednotlivych pfiznakli umoziiuje Matlabovska funkce
,rankfeatures“. Pro vybranou tfidu (emoc¢ni stav) a vSechny vySe zminéné ptfiznaky funkce
vypocitd kvalitu pfiznaku vzhledem k ostatnim tfiddm (emoc¢nim staviim). Z takto ziskanych
kvalit pfiznaki se jiz jednoduchym souctem jednotlivych potadi ptiznakl u vSech ttid (emoci)

ziskd vysledné hodnoceni jednotlivych ptiznakl. Ptiznaky sefazené funkci rankfeatures jsou

k dispozici v ptilohach 3,4,5,6.
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7 KLASIFIKATOR

7.1 Neuronovd sit’ — se zpétnym Sifenim

Umélé neuronové sité jsou inspirovany biologickymi neuronovymi sitémi, vyuZzivaji
distribuované, paralelni zpracovani informace. Znalosti jsou ukladdny piedevSim
prostiednictvim sily vazeb. U€eni je zdkladni a podstatna jejich vlastnost.

Zpétné Sifeni je zobecnéné pravidlo uceni Widrow-Hoff pro vicevrstvé sité a
nelinedrni diferencialni aktivacni funkce. Vstupni a odpovidajici vystupni vektory jsou
pouzity pro trénink sité¢, dokud sit’ dokaze aproximovat funkci, pfifadit vystupni vektor
k odpovidajicimu vstupnimu vektoru, nebo klasifikovat vstupni vektory.

Trénink mize vést k lokdlnimu chybovému minimu spiSe nez globdlnimu. Potom
muze l1épe pracovat sit’ s vét§im poctem neurontl, nebo sit’ s jinymi poc¢ate¢nimi podminkami.

Umeélou neuronovou sit" charakterizuje: model neuronti, architektura sité, zpiisob

uceni, zpisob vybavovani.

7.1.1 Model neuronu

Vstup Hlavni heuron

a R=pocet prvki
ve vstupnim
vektoru

Obr. 7.1Model neuronu

Neuron s R vstupy, vdhami w, prahem b, vstupnim vektorem p a aktivacni funkci f ma

vystup urcen:
a=f(wp+b) (7.1)

Aktivaéni funkce f mohou byt: logsig (vystup O .. 1), tansig (vystup -1 .. 1), purelin
(vystup libovolny)

Uvedené aktivacni funkce jsou monoténné rostouci a jsou diferencovatelné. V
algoritmu backpropagation jsou dulezité¢ derivace aktivacnich funkei. Pro logsig, tansig a
purelin existuji v Matlabu jejich derivace: dtansig, dlogsig a dpurelin. Mimo uvedenych

funkci je mozné vytvofit vlastni aktivacni funkce a jejich derivace [NEU-08].
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7.1.2 Architektura sité — dopredna sit’

Zpisob usporadani neuront v siti a jejich vzajemné propojeni.

Vrstva logsig

Vstup neuront

Vstup Vrstva logsig neuront
R | | |
W

LY — L) P a
Dl #h ’L Rxl L \ n #
2
!

P

§x1 L
”3 u_, 1 + b j
> —> n — <

P,

a=logsig(Wp+b)

f’; . n a
> > S R=poéet prvki ve
+ b vstupnim vektoru

| S=pocéet neuronii
ve vrstvé

a=logsig(Wp+b)

Obr. 7.2 Jednovrstva dopredna sit’:tiplné zobrazeni(vlevo), schématické zobrazeni vrstvy(vpravo)

Jednovrstva sit’ s S neurony s logsig aktivacni funkcei, R vstupy, p vstupnim vektorem,

vahami W a prahy b mé vystup:
a = logsig(Wp +b) (7.2)

Dopftedné sit€¢ obvykle obsahuji jednu nebo vice skrytych vrstev sigmoidnich neuronti
nasledovanych vystupni vrstvou linedrnich neurond. DalSi vrstvy neuront s nelinearni
ptenosovou funkei umoznuji siti, aby se ucila nelinedrni a linearni vztahy mezi vstupnimi a
vystupnimi vektory. Linedrni vystupni vrstva umoziuje siti produkovat vystupni hodnoty
v rozsahu <-1;1>.

Vstup Skryta vrstva Vystupni vrstva

WL —{ LW Yy
\ o 4x1 \ - 3 x1
4x2 @ I 3x4 @_’
j axt 7|/ j 3 xd 74
b =] b
| | 3 x1 3 |
al = tansig (IWLip! +b1) a2 =purelin (LW2.al +b2)

Obr. 7.3 Vicevrstva dopiedna sit’: schématické zobrazeni vrstev

Takovato sit’ miZe byt pouZzita jako univerzadlni aproximator funkce. UmoZiluje
aproximovat jakoukoliv funkci s konecnym poctem nespojitosti, pokud ma dostatecny pocet
neuront ve skryté vrstvé [NEU-08].
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7.1.3 Inicializace vah

Pocatecni vahy a prahy jsou vytvofeny pomoci funkce newff, kterd funguje podobné,
jako nmewp. Napt.: net=newff([-1 2; 0 5],[3,1],{tansig’,'purelin'},'traingd’); Prvnim
argumentem urcujeme meze vstupl a zaroveil urcujeme jejich pocet. Vektor [3 1] stanovuje
pocty neuronlt v jednotlivych vrstvach. Nasleduji aktivaéni funkce jednotlivych vrstev
ve slozenych zavorkach [NEU-08].

7.1.4 Algoritmus uceni vicevrstvé neuronové sité

Krok 1. Inicializace vah a prahi

Nastaveni vah a prahti vSech neuronti sité na malé nahodné hodnoty.

Krok 2. Ptedlozeni vzoru a jemu odpovidajiciho vystupu

Na vstupy sité predlozime novy trénovaci vzor. Kazdy vzor je vektor vstupnich elementt
X = {xl,xz,...,xN}. Hodnoty téchto prvki jsou libovolna redlna cisla. Dale predlozime i

vektor odpovidajicich spravnych vystupti D = {dl,dz,...,d N}. Trénovaci vzory vybirame
nahodné z uvazované globalni mnoziny vSech vzori. Pokud pouzijeme tuto sit’ jako prosty
klasifikator, budou vsSechny pozadované vystupni elementy nulové vyjma toho, ktery

odpovida spravné odpovédi. Ten naopak bude jednotkovy.

Krok 3. Vypocet aktualnich vystupt sité
Drive nez budeme moci opravit vahy, musime nejprve zjistit hodnotu chyby. Tu ziskame
z rozdilu pozadované a skutecné hodnoty vystupu. Protoze pozadovany vystup zndme, zbyva
nam urcit skute¢nou hodnotu vystupu. V tomto kroku budeme postupné prochézet siti
od vstuptl k vystupiim a pocitat vystupy z jednotlivych vrstev. Tyto hodnoty opét pouzijeme
jako vstupy do nasledujici vrstvy a pokracujeme tak az k posledni vrstvé. Uvédomime si,
Ze pro vstupy plati x, = ,u;., 1< j<P'=N. Vystupy z posledni vrstvy jsou piimo nase

ogekavané hodnoty, tj. y, = )"

e
ﬂ;“ :fY{ZW;uf —G)j} I<j<P,1<s<M (7.3)
i=l

Proménnd s udava uvazovanou vrstvu ze které, resp. pro kterou pocitame vystupy.
Jeji hodnota se pohybuje v intervalu 1<s< M, kde M je pocet vrstev sit¢. Parametr P,
ktery udava pocet neuront ve vrstvé, neni tentokrat konstanta, ale proménnd. V kazdé vrstvé
muize mit sit’ obecné rizny pocet neuronll. Proto také zdpis P° predstavuje praveé aktudlni

pocet neuronti v s-té vrstvé. Hodnota P*~' je rovna pfimo poétu elementii N vstupniho
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s=M+1 M ’ o s X0t 4 TRy
vzoru a hodnota P Je rovna poctu vystupii. Symbolem w;; oznaCujeme vahy z i-t¢ho

do j -tého neuronu. Jako prahovou funkci £, jsme pouZzili sigmoidu.

Krok 4. Adaptace vah
Nyni, kdyZ zname hodnotu vystupu, zndme i hodnotu chyby a mizeme ptikrocit k hlavni fazi
uceni. Tato fize se nazyva back-propagation, protoze budeme protlacovat ziskané odchylky
zpét od vystupu ke vstupu a soucasné adaptovat vahy mezi jednotlivymi vrstvami, aby lépe

odpovidaly ptedloZzenému vzoru. Pro nové hodnoty vah plati:
wi(t+1)=w () +n5:" ) (7.4)

V této rovnici jsou w; véhy z i-teho do j-t€ho neuronu, 7 je parametr uceni, J;

jsou chyby jednotlivych neuronti v uvazované vrstv€ a x4 jsou bud vystupy neurontd

uvazované vrstvy, nebo hodnoty vstupd.
Jestlize se jednd o posledni vrstvu, tj. s =M, potom y, je vystup z j-t¢ho neuronu a

pro zjisténi o, pouZijeme tento vztah:
5}4=yj(l—ijdj—yj) (7.5)

Je ziejmé, Ze tento vztah pouzijeme pouze jedenkrat a to hned na zacatku ucici faze.
Dalsi hodnoty &; pro neurony v piedchazejicich vrstvach ziskime ze vztahu:

P.s+l

8 = (1= )8 Wy s = M~ 1,1, (7.6)

k=1
kde k prochazi vSechny neurony s+1 vrstvy, tj. ty, které jsou pod j -tou vrstvou (tedy blize
k vystupu).
Poznamka: Pro urychleni a zlepSeni konvergence se pouzivaji rizné metody adaptace vah.

O nékterych z nich se zminime dale. Na tomto misté si uvedeme pouze vztah pro adaptaci vah

$ vyuzitim momentu:
wi(t+1)=ws () + 78 g1t +alw; (1) = ws (e 1), (7.7)

kde 0 < <1 je momentovy parametr.

Krok 5. Opakovani procesu uceni
Pokud se vahy jesté nestabilizovaly, tj. béhem jednoho cyklu doslo ke zméné alesponi jedné
vahy, nebo jsme nedosihli pozadované piesnosti E <¢, prejdeme opét ke Kroku 2.
V opaéném piipad¢ skonéime. Pro trénovani algoritmem se zpétnym Sifenim se uziva funkce

train pii nastaveni Net.trainFcn = ‘traingd’ [JIR-02].
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7.1.5 VylepSené algoritmy se zpétnym SiFenim
Uceni s momentem, uceni s adaptivnim krokem uceni, Levenberg-Marquardtovo

pravidlo u€eni a dal$i naleznete mezi demonstracnimi soubory Matlabu. V porovnani se

zékladnim algoritmem jsou jejich vysledky obvykle vyrazné lepsi.

Uceni s momentem

Moment umoziluje siti reagovat nejen na lokalni gradient, ale také na aktudlni trendy
v chybovém povrchu - umoziiuje siti ignorovat jeho malé¢ zmény. Moment je do pravidla
uceni ptidan nasledujicim zpisobem: 1) zmény vah jsou rovny souctu ¢asti poslednich zmén a
novych zmén vypocitanych pomoci zpétného Siteni, 2) velikost efektu uvazovani posledni
zmény vah je fizena konstantou momentu - mc (momentum constant), 3) pokud mc = 0, je
moment ignorovan, pokud mc = 1, jsou ignorovany nové zmény a vahy jsou upraveny stejné,
jako v predchozim kroku. Obvykla hodnota je 0.95.

Nové vahy a prahy budou zamitnuty, pokud bude pfirtstek chyby piilis velky - sit’ se
pohybuje po chybovém povrchu do prudkého kopce. Uceni je implementovano funkci
traingdm, ktera odpovidd funkci traingd s ptiddnim parametri: konstanta momentu a
maximalni rozsah chyby. Pfi trénovani jednoho neuronu mize kiivka chyby obsahovat lokalni

minima a diky zavedeni momentu se lze pfes tato minima dostat.

Moment a adaptivni krok uceni

Pro zrychleni tréninku je pouzita funkce traingda, ktera obsahuje moment a adaptivni
krok uceni. Adaptivni krok uceni je dals$i metoda pro zrychleni uceni. Sit’ se uci tim rychleji,
¢im je krok uceni vétsi, nesmi vSak pfesahnout jistou hranici. Adaptivni krok uceni proto
zvétsuje krok uceni, dokud neni zména chyby pfili§ velkd, potom je opét zmensSovan, dokud

neni uceni opét stabilni [JIR-02].

7.1.6 Trénovaci data

Z vybranych ptiznaki byla pro kazdou emoci a promluvu vytvofena matice
suprasegmentalnich ptiznakd, kterd obsahovala 28 suprasegmentalnich ptiznakd. Pocet
sloupci koresponduje s poctem nahravek. Napf. matice suprasegmentalnich ptiznaki
pro neutralitu ma tvar 28 tadkd x 77 sloupct, coz odpovidd 77 nahravkam neutralni
promluvy.

Z této matice vybereme 40 sloupcti a pouzijeme je jako trénovaci data a jinych 20
sloupcti jako testovaci data.

Trénovaci matici vytvoifime tak, Ze za sebe sefadime kazdych 40 sloupct
suprasegmentalnich pfiznakl jednotlivych sedmi emoci a ziskame tak matici o rozmérech 28

radkl x 280 slupci. K této matici budeme jesté potiebovat matici target data. Tu vytvotrime
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tak, ze kjednotlivym sloupcim pfifadime do odpovidajiciho fadku spravnou emoci,
tzn. pro prvnich 40 sloupcii zaddme v prvnim tadku samé jednicky, zbytek nuly, pro dalSich
40 sloupcti zadame v druhém fadku samé jednicky a zbytek nuly atd. AZ se naplni celd matice
jedni¢kami a nulami. V naSem piipad¢ vznikne matice 7 fadkl x 280 sloupcti.

Pro porovnani byla také vytvorena trénovaci i testovaci matice pro 4 emoce.

1.emoce 2.emoce N-t3 emoce
I | | | e I
suprasegmentaini
pfiznaky
promiuva

Obr. 7.4 Trénovaci matice pro N emoci

i.emoce 2.emoce N-ta emoce
I | | | |
1emoce |1 |1 | 1 0| 0|0
2emoce| 0 |0 |0 |1 (1|1 0(0 |0
. ! L | | | l l |
N-taemoce (g (oo |o|o o] [1]1]1]
promluva

Obr. 7.5 Target data matice pro /N emoci

7.1.7 Testovaci data

v

Testovaci matici vytvofime podobné jako trénovaci, jen pocet sloupcti bude nizsi.
V nasem ptipad¢ 140 sloupct. Pokud budeme chtit testovat jen jednu promluvu bude mit
logicky matice 28 tadkt x 1 sloupec. Pro kontrolu si mizeme vytvofit i matici target data.

Obdobnym zptisobem jako u trénovacich dat.

7.1.8 Klasifikace - NS

Klasifikovat budeme pomoci matlabovského toolboxu: nntool .
e Vytvoreni neuronové sité
Nejprve musime vytvofit sit. Pro jednotlivé testovani bude nutné mit sité¢ rozdilné.

Pro rozpoznéni Ctyi emoci volime typ dopiedné sité se zpétnym Sifenim, trénovaci algoritmus
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trainrp, adaptivni funkce uceni learngdm, pocet vrstev 3, prvni vrstva 30 neurontl a pienosova
fce tansig, druhé vrstva 30 neurond a prenosova fce tansig, tieti vrstva 4 neurony a prenosova
fce logsig.

Pro rozpoznavani sedmi emoci volime typ sité, trénovaci algoritmus, adaptivni funkci
uceni, stejné¢ jako v predchozim ptipadé. Pocet vrstev a neuronti bude ménén a zobrazeny
vysledky testovani viz nize.

¢ Trénovani neuronové sité

Pro ¢tyfi emoce jsou jako vstupni data nactena trénovaci 28x160 a target data 4x160
matice. Tato data zvolime jako vstupni parametry vytvorené sité¢ a nechame sit” trénovat.

Pro sedm emoci postupujeme obdobné, jen jako vstupni data nadteme trénovaci
28x280 matici a target data 7x280 matici.

e Testovani dat

Na vstup sité vlozime testovaci matici. Vysledkem je matice Ctyt respektive sedmi

radki a promluvam odpovidajicich sloupct. Jednotliva pole odpovidaji pravdépodobnosti

testovanych promluv.

7.1.9 Klasifika¢ni matice — NS
Tato matice udava vysledné procenta Gspésného 1 netispéSné¢ho rozpoznani jednotlivych
emoci s ohledem na emoce ostatni. V hornim rohu tabulky je rozloZeni neuront. Na diagonale

je procentudlni UspéSnost spravné uréenych emoci, v fadcich pak jejich chybné urceni za

emoci jinou.

30-30-4 Zlost Smutek Radost Neutralita
Zlost 59 4 31 6
Smutek 3 63 10 24
Radost 60 10 29 1
Neutralita 2 21 7 70

Tab. 7.1 Klasifika¢ni matice pro ¢tyfi emoce, sit’ 30-30-4 neurony

50-50-4 Zlost Smutek Radost Neutralita

Zlost 60 36 3
Smutek 5 51 19 25
Radost 63 0 36 1
Neutralita 4 6 10 80

Tab. 7.2 Klasifika¢ni matice pro ¢tyFi emoce, sit’ 50-50-4 neurony

100-100-4 Zlost Smutek Radost Neutralita

Zlost 58 8 73 4
Smutek 3 67 0 13
Radost 38 2 26 1
Neutralita 1 23 1 82

Tab. 7.3 Klasifika¢ni matice pro ¢tyFi emoce, sit’ 100-100-4 neurony
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150x7 Zlost Smutek Nuda Strach Radost Neutralita |Znechuceni
Zlost 58 0 0 22 8 1 11
Smutek 11 44 29 6 0 6 4
Nuda 0 1 59 4 5 25 6
Strach 18 0 14 36 16 4 12
Radost 46 0 0 18 20 0 16
Neutralita 1 4 50 6 4 29 6
Znechuceni 7 0 1 30 19 8 35
Tab. 7.4 Klasifika¢ni matice pro sedm emoci, sit’ 150-7 neuronii

30-50-50-7 Zlost Smutek Nuda Strach Radost Neutralita |Znechuceni
Zlost 48 2 0 9 33 1 7
Smutek 10 28 14 21 12 10 5
Nuda 1 15 29 7 10 33 5
Strach 14 6 3 31 16 4 26
Radost 61 4 7 17 0 11
Neutralita 6 12 31 7 4 36 4
Znechuceni 14 5 39 17 1 23
Tab. 7.5 Klasifika¢ni matice pro sedm emoci, sit’ 30-50-50-7 neuront

100x150x150x1§Zlost Smutek Nuda Strach Radost Neutralita |Znechuceni
Zlost 40 0 0 35 20 0 5
Smutek 0 34 23 26 0 5 12
Nuda 1 17 41 0 4 26 11
Strach 12 0 1 31 21 10 25
Radost 40 5 0 16 28 0 11
Neutralita 0 5 43 4 0 39 9
Znechuceni 7 0 2 21 14 14 42

Tab. 7.6 Klasifika¢ni matice pro sedm emoci, sit’ 100-150-150-100-7 neuroni

7.2 GMM - Gaussian Mixture Models
GMM: Gaussian Mixture Models, SmiSené Gaussovy modely. Vykonny nastroj

pro statistické modelovani pfiznakd v pfiznakovém prostoru. Zakladni myslenka GMM

algoritmu vychazi z modelovani trénovacich ptiznakid jednou nebo vice Gaussovymi

funkcemi rozlozeni pravdépodobnosti.

7.2.1 Gaussova funkce rozloZeni pravdépodobnosti

Jednorozmérna funkce rozlozeni pravdépodobnosti ma rovnici:

f(x)=

|
exp| —
O'\/2'7Z' p(

(x_ﬂ)zl’

2.0

kde u je stiedni hodnota, & je rozptyl.
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Jednorozmerna Gaussova funkce rozlozeni hustoty pravdepodobnosti
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Obr. 7.6 Jednorozmérna Gaussova funkce rozloZeni hustoty pravdépodobnosti

Vicerozmérnd Gaussova funkce rozlozeni pravdépodobnosti:

exp| — (x—p) 27— p2)
(2-7) det(z) p{ 2 J (7.9)

kde d je rozmér Gaussovy funkce rozloZeni pravdépodobnosti, ¥ je kovarianéni matice, u je

vektor stfednich hodnot. Kovarianéni matice je nasledujici:

E[(Xl_lul)(Xl_lul)] E[(Xl_lul)(Xz_:uz)] E[(Xl_lul)(Xd_ﬂd)]
E[(XZ_IUZ.)(XI_IUI)] E[(Xz_ﬂz.)(Xz_ﬂz)] E[(Xz_ﬂz)(Xd_ﬂd)]

Y =

E[(Xd _:Ud)(X1 _lul)] E[(Xd _:Ud)(Xz _ﬂz)] E[(Xd _/Ud)(Xd _lle)]
Vektor stfednich hodnot :

p=lp o]

7.2.2 Gaussiv smiSeny model

Gausstuv smiseny model (GMM) vznika linearni kombinaci vice Gaussovych funkci

rozlozeni pravdépodobnosti:
M
S(x)= 2 aN(x), (7.10)
i=1

M je pocet Gaussovych funkci rozlozeni pravdépodobnosti, «; véhovaci parametr, N (x)

funkce rozlozeni pravdépodobnosti. Klasifikace GMM se vypocte podle nasledujiciho vzorce:

-1

)= N a. 1 ex _(x—lul.)TZl (x_:ui)
1= o aae) p( 2 J 71D

Pro definici GMM bude tfeba urcit: kovarianéni matici X, vektor stfednich hodnot s,

vahovaci parametr « .

7.2.3 EM algoritmus
Parametry pro definicic GMM ur¢ime pomoci EM algoritmu. EM (Expectation-

Maximization ) je iteracni algoritmus, ktery pracuje ve dvou krocich:
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e Expectation (odhad): v tomto kroku se provede odhad parametri GMM modelu a
vypocet tzv. ,likelihood* funkce.
e Maximization (maximalizace): v tomto kroku jsou aktualizovany parametry GMM
modelu za i¢elem maximalizace likelihood funkce.
Cilem EM algoritmu je najit takové parametry ©", pro které je logaritmus likelihood funkce
maximalni:
O =arg max(log L(®|x)) (7.12)
(€]

Logaritmus likelihood funkce je pro GMM definovan jako:
M
log L(®|x) =log Hil f(xl. |®) =log Hl]; Z a,N; (xl. ‘91. ), (7.13)
j=1

kde K je pocet trénovacich vektorii x, M je poCet Gaussovych fukci ve smési, N( ) je

Gaussova funkce rozlozeni pravdépodobnosti, «je vahovaci parametr, 6 predstavuje
parametry Gaussovy funkce rozlozeni pravdépodobnosti, tedy Hz(,u,Z), O predstavuje

parametry GMM modelu, (al,...,aM, Hl,...,HM).

7.2.4 Inicializace parametri

K inicializaci parametrit GMM modelu se vyuZziva algoritmus K-means tzn. K-
nejblizsich sousedil. Snaha zatadit vstupni data do £ klustrit S = {Sl, S,,85,...,8 k}

argminy. 3|, |

i=l x;eS$;

’ , zde 4, je stied klustru S,

e Inicializace probihd nésledovné: pocet lustri k- ndhodn¢ se vybere k vzorki, jako
pocatecni centroidy

e Pfifadi se kazdy vzorek nejbliz§Simu centroidu

e Obnovi se centroid

e Zopakuje se pfifazeni a obnoveni centroidi

Proces trénovani a testovani je tfeba nékolikrat zopakovat. Nahravky pouzité
pro trénovani nesmi byt pouZity pro testovani. V této praci byla pouzita metoda nezéavisla
na mluvéim. To znamend, Ze pro trénovaci a testovaci skupinu byli vybrani rozdilni mluvéi.
Cast pro trénovani a Gast pro testovani byla rozdélena v poméru 8:2. Coz odpovida 10-ti
rozdilnym mluvéim. Pro nésledujici testovani byla pouzita metoda Cross validation.
Coz znamend, Ze z trénovaci skupiny je odebran jeden mluvci, ktery je vyménén s jednim
mluv¢im ze skupiny testovaci. Tento postup je nékolikrat opakovan a pokazdé¢ je prepocitana

klasifika¢ni matice. Timto zpisobem se zajisti nezavislost na mluvéim.

7.2.5 Trénovaci data

Pro vSechny promluvy v databazi, rozdélené dle mluvcich, byly vypocteny vSechny
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sady pfiznakt (suprasegmentalni, MFCC, formanty, atd). Jednotlivé tikoly jsou dé€leny dle
téchto sad pfiznakti. Tzn. zjedné promluvy byly ziskdny nésledujici sady ptiznaku:
77 x suprasegmentalnich pifiznakt, 16 x formanty, 60 x MFCC, 60 x MFCC do 1000Hz,
60 x MFCC do 800Hz, 60 x MFCC do 500Hz a to zptisobem popsanym v kapitolach 4 a 6.
Trénovaci data pro jeden emocni stav mohou vypadat nasledovné. Pf. Vezméme sadu
suprasegmentalnich ptiznakd, pak jedné promluvé odpovida vektor (77x1). Pro 10 promluv
stejné¢ emoce (tfidy) bude trénovaci matice [77x10] atd. Databdze je roztfidéna podle
mluvcich, proto je mozné do trénovani i testovani implementovat metodu Cross validation,
coz pro kazdé dalsi trénovani znamena nova trénovaci data, ziskand na zakladé vymény

mluvdéiho.

7.2.6 Testovaci data

Jsou ziskany z vypoctenych sad piiznakii metodou Cross validation. Z databaze
mluv¢ich je 8 mluvéich vybrano pro trénovani a zbyli 2 mluv¢i pro testovani. Pii dal§im
trénovani je vymenén jeden z mluvcich z trénovaci skupiny za jednoho mluvciho ze skupiny
testovaci. Timto zplisobem je mozno pro kazdé nové trénovani ziskdvat jiné trénovaci i

testovaci soubory.

7.2.7 Klasifikace - GMM

Klasifikovat budeme pomoci GMM toolboxu ”Copyright (¢) Ian T Nabney (1996-
2001)*

e Vytvoieni modelu
Pomoci funkce ,,model = creategmmmodel(Data', ntr, ngauss)“ vytvoiime model jedné
tiidy (emoc¢niho stavu). Vstupnimi argumenty jsou: vySe popsana trénovaci data jedné tiidy,
pocet trénovacich cykli, pocet mixid Gaussovych funkci. Takovéto modely musi byt
vytvoreny (natrénovany) pro vSech 7 emocnich stavt.

e Testovani dat
Pro testovani dat byla pouzita funkce ,,vysledek = gmmclassifier (model,Data’')*
Vstupem této funkce je natrénovany model jedné tfidy(emoce) a testovaci data popsana vyse.
Testovana data nechame klasifikovat v§emi 7-mi natrénovanymi modely. Nejvyssi dosazeny
vysledek koresponduje s nejpravdépodobnéjsim emocnim stavem.
Cela Kklasifikace je provadéna v n€kolika cyklech, s ohledem na metodu nezavislou

na mluvéim tzv. cross validation.

7.2.8 Klasifika¢ni matice - GMM

Tato matice udava vysledna procenta tspésného i netispéSného rozpoznani jednotlivych
emoci sohledem na emoce ostatni. Na diagonale je procentudlni uspéSnost spravné
klasifikovanych emoci. V tadcich je pak také v procentech udano ptipadné nespravné uréeni
jednotlivych emoci. V hornim rohu tabulky je celkova procentudlni uspéSnost spravného

rozpoznavani emoci.

49



e Suprasegmentalni priznaky

53,50%]|zlost nuda znechucen|strach radost neutralita |smutek
Zlost 75 1 1 5 15 0 0
nuda 2 45 1 17 3 26 3
znechucerf 8 3 25 32 19 8 2
strach 18 1 3 55 10 10 0
radost 38 2 2 7 38 9 1
neutralita 0 23 3 10 3 48 10
smutek 0 8 4 12 0 11 62
Tab. 7.7 Klasifika¢ni matice 77x suprasegmentalni pfiznaky, smés 5x Gauss fci

61,20%]zlost nuda znechucen|strach radost neutralita |smutek
Zlost 77 0 1 5 15 0 0
nuda 1 51 3 12 0 19 10
znechucen 6 3 43 26 8 9 2
strach 13 0 7 59 10 7 1
radost 35 1 4 9 45 2 0
neutralita 0 12 1 12 0 60 13
smutek 0 1 2 12 0 8 75
Tab. 7.8 Klasifika¢ni matice 28x suprasegmentalni priznaky, smés 3x Gauss fci

e MFCC

59,70%]|zlost nuda znechucen|strach radost neutralita Jsmutek
Zlost 79 0 1 5 13 0 0
nuda 0 44 3 6 2 33 9
znechucen 3 5 46 21 11 6 4
strach 15 2 8 47 10 8 6
radost 27 0 12 11 43 4 0
neutralita 0 27 4 5 0 61 0
smutek 0 8 4 4 0 5 76
Tab. 7.9 Klasifika¢ni matice 60x MFCC , smés 3x Gauss fci

56,20%]|zlost nuda znechucen|strach radost neutralita Jsmutek
Zlost 70 0 5 10 12 1 0
nuda 0 63 4 3 2 23 3
znechucen 15 3 22 25 19 10 3
strach 15 3 14 45 9 6 4
radost 28 0 16 13 42 0 0
neutralita 0 38 6 5 0 47 1
smutek 0 8 3 1 0 5 81

Tab. 7.10 Klasifika¢ni matice 60x MFCC pasmo do 500Hz, smés 3x Gauss fci
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58,20%]zlost nuda znechucen|strach radost neutralita |smutek
Zlost 72 0 3 11 11 0 0
nuda 0 66 3 4 0 22 2
znechucen 10 2 36 20 15 9 4
strach 15 5 13 48 9 4 3
radost 29 1 14 14 38 0 0
neutralita 0 30 9 6 0 50 2
smutek 0 10 5 6 0 6 70
Tab. 7.11 Klasifika¢ni matice 60x MFCC pasmo do 800Hz, smés 5x Gauss fci
56,10%]zlost nuda znechucen|strach radost neutralita |smutek
Zlost 70 0 1 12 13 1 0
nuda 0 66 4 1 1 23 1
znechucen 8 6 29 18 19 13 4
strach 14 6 15 44 9 5 4
radost 27 2 10 20 39 0 0
neutralita 0 31 5 5 0 55 1
smutek 0 11 6 4 0 9 67
Tab. 7.12 Klasifika¢ni matice 60x MFCC pasmo do 1000Hz, smés 3x Gauss fci
e Formanty
39%]|zlost nuda znechucen|strach radost neutralita Jsmutek
Zlost 59 1 7 11 20 0 0
nuda 3 26 3 11 6 29 18
znechucen 5 8 17 11 29 16 10
strach 9 18 5 32 16 10 7
radost 30 3 17 15 26 4 2
neutralita 22 5 1M 5 42 10
smutek 1 17 5 9 2 15 47
Tab. 7.13 Klasifika¢ni matice 16x formanty, smés 7x Gauss fci
e Vybér priznaki
66,00%]zlost nuda znechucen|strach radost neutralita |smutek
Zlost 85 0 0 7 7 0 0
nuda 0 50 2 8 0 32 5
znechucen 0 0 9 59 9 9 13
strach 11 0 0 68 5 11 4
radost 33 0 0 14 51 0 0
neutralita 0 15 0 6 0 76 1
smutek 0 16 0 0 0 20 64

Tab. 7.14 Klasifika¢ni matice 162x vybér priznaki, 1x Gauss fce, mluvei muzi
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66,90%]zlost nuda znechucen|strach radost neutralita |smutek
Zlost 85 0 2 7 4 0 0
nuda 0 64 3 4 1 23 3
znechucen 7 1 51 14 4 20 1
strach 22 1 13 46 4 3 7
radost 36 0 9 7 46 0 0
neutralita 0 21 1 0 0 77 0
smutek 1 6 4 0 1 82

Tab. 7.15 Klasifika¢ni matice 162x vybér priznaki, 1x Gauss fce, mluv¢i Zeny

Nejlepsi pfiznaky
'ZtrRELMAX'
'zZtrMEDIAN'
'zcrMEDIAN'
'zZtrMEAN'
'shimmerRELMAX'
jitterMEDIAN'
'ztrODCH'
'shimmerMEDIAN'
'plochostODCH!
‘centroidMEAN'
'nhrRELMAX'
'spicatostMEAN'
'nhrMIN'
'shimmerMAX'
‘centroidODCH'
'poklesMIN'

Tab. 7.16 Vybér nejlepSich 16ti piiznaki pro vyslednou klasifikaci

Vybér ptiznakl pro jednotlivé klasifikaéni matice lze najit v ptilohéch. Detailni ptehled
vSech pocitanych klasifikaénich matic, vybranych pftiznakid, vSech pravdépodobnosti i
porovnani mluv¢ich je k dispozici jako ptiloha v souboru klas matice.xls na dodaném DVD.

Zde zobrazené vysledky jsou specificky vybrané s ohledem na obecnost vysledného
feSeni. V pftiloze je sestaveno poradi nejvhodnéjSich ptiznakii pro klasifikaci vSech sedmi

emocnich stavu.

8 ZAVER

Cilem diplomové prace bylo navrhnout systém, ktery na zdklad¢ analyzy ftecové
promluvy bude rozpoznavat emoc¢ni stavy mluvciho.

Zakladem pro tuto praci byla némeckéd databaze emocnich promluv o sedmi emocnich
stavech. Databaze obsahuje sedm emocnich stavil: zlost, nuda, znechuceni, strach, radost,
neutralita, smutek. Proto bylo vSech téchto sedm emocnich stavi klasifikovano. Vzhledem

k nepfili§ vysokému poctu promluv pro jednotlivé emoce nebylo trénovani a nasledné
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testovani statisticky dokonalé. Tento aspekt byl tedy zhlediska celé¢ prace nejméné
ovlivnitelny.

Po dtkladném rozboru riznych parametrii feCovych signali byly vypocteny dilezité
ptiznaky pro rozpoznéavani, a to ze signalu, spektra signdlu i jeho kepstra. Tyto ptiznaky byly
rozdéleny do né€kolika skupin, které byly analyzovany kazda zvlast i vSechny skupiny
najednou. Jednad se o skupiny pfiznakti suprasegmentalnich, MFCC, MFCC v ur¢enych
kmitoc¢tovych pasmech, formanty.

V dalsi casti bylo potieba zjistit kvalitu jednotlivych ptfiznak. Tento kol byl opét
rozdélen do nékolika ¢asti. Kvalita ptiznakl byla pocitana pomoci geometrické oddélitelnosti
a pomoci Matlabovské funkce rankfeatures. Metoda geometrické oddélitelnosti umoznila
zjistit kvalitu ptiznaku pies vSechny uvazované emoce i v§ech moznych dvojic emoci. Druha
metoda umoznila sestavit pro zvolenou emoci sestupné hodnoceni ptiznakii pro oddéleni. Zde
se jako lepsi zdala metoda rankfeatures, pomoci niz byly vybrany konecné nejvhodnéjsi
ptiznaky pro klasifikaci. Nejkvalitn¢jSimi byla sada suprasegmentéalnich ptiznaktl, z nichz
bylo vybrano 16 pro vysledny program. Jsou to: ZTR, ZCR, jitter, shimmer, plochost,
centroid, NHR, S$picatost. Jako dostacujici sada ptiznakt vySly MFCC ptiznaky. Naopak
pro klasifikaci nekvalitnimi pfiznaky jsou MFCC v uréenych kmito¢tovych pasmech i
formanty.

K procesu samotné klasifikace byly vyuzity neuronové sit¢ a GMM Kklasifikator.
V ptipadé neuronovych siti byly vyuzity pouze suprasegmentalni priznaky a jejich vybeér.
Navrhy neuronové sité se lisily v poctu vrstev i poctu neuronil. Jednotlivé tiidy databaze byly
jednoduse rozdéleny na Cast trénovaci a Cast testovaci. Vytvofené sité byly jednordzové
natrénovany a pfi testovani byly vytvoreny klasifikacni matice. Protoze primérné procento
rozpoznani emoci bylo 40%, proto neni dalsi testovani neuronovych siti tak rozsahlé.

Rozpoznavani pomoci GMM funguje na principu natrénovani jednotlivych
klasifikaénich modeli a nasledné¢ vybrani nejpodobnéj$iho testované promluveé. U této
klasifikace byla pfi testovani pouzita metoda nezavisla na mluv¢éim tzv. cross validation. Jeji
smysl je takovy, ze pro trénovaci a testovaci data jsou voleni jini mluv¢i a pti kazdém dalSim
testovani je jiné slozeni mluv¢ich. U tohoto klasifikatoru byly testovany vSechny sady
priznakd zvlast i dohromady, byly vybirdny nejlepsi ptiznaky a pro kazdé testovani byla
vypocitana klasifika¢ni matice a jeji primérna pravdépodobnost. Pro skupinu MFCC ptiznak
se pravdépodobnost spravné rozpoznané emoce pohybovala kolem 57%, pro formanty jen
39%. Nejlepsiho vysledku bylo dosazeno vybérem 162 ptiznaki ze vSech 333 zkoumanych a
to 66%. Detailni vyhodnoceni jednotlivych testovani je v tabulkéach na ptilozeném DVD.

Nejvhodnéj$§im kompromisnim feSenim se jevi vybér 16ti suprasegmentélnich pfiznaka
s prumérnym rozpoznanim 61%, a to s ohledem na vypocetni slozitost a ¢asovou narocnost.

Vysledkem této diplomové prace je navrh systému v prostfedi Matlab, ktery s tispéSnosti

61% rozpoznava 7 emocnich stavi.

53



Seznam pouzitych zdroji:

[CER-08]

[HER-94]

[JIR-02]

[KRC-07]

[NEU-08]

[PSU-06]

[SIG-00]

CERNOCKY, J.: Zpracovani feovych signalil. Studijni opora FIT VUT Brno.
2008. http://www.fit.vutbr.cz/~cernocky/speech/.cs

HERINGOVA, B., HORA, P.: Matlab 4.0 - popis grafického systému, graficka
nadstavba a prace se soubory: Dil 1. uzivatelsky manual, dil II. referencni
manudl. Technical Report 129VP, Institut technologie a spolehlivosti

Zapadoceska univerzita v Plzni, 1994.

JIRSIK, V., HRACEK, P.: Neuronové sitg, expertni systémy a rozpoznavani
feci : Skripta VUT Brno. 2002. 106 s.

KRCMOVA, M.: Fonetika. Skripta Filosoficka fakulta MU Brno. 2007.
http://is.muni.cz/elportal/estud/{t/;s07/fonetika/materialy/index.html

Neural network toolbox[online].© 1984-2008.

http://www.mathworks.com/access/helpdesk/help/toolbox/nnet/.

PSUTKA, J., MULLER, L., MATOUSEK, J., RADOVA, V.: Mluvime
s pocitacem Cesky. Praha: Academia, 2006. ISBN 80-200-1309-1

SIGMUND, M.: Analyza fecCovych signali : prednasky. 1. vyd. Brno :
MIJ servis, s.r.o., 2000. 86 s. ISBN 80-214-1783-8.

54



Seznam pouzitych zKkratek, veli¢in, symbolii:

) LR frekvence zakladniho tonu feci[Hz]
Foiiiins formant[Hz]

s(t) .................... feCovy signal se spojitym Casem
1 (7] I feCovy signal s diskrétnim ¢asem
D, TR vektor priznaki

S e vzorkovaci kmitocet

Sop v, kmitocet dolni propusti

T e pocet kvantiza¢nich Grovni
Py maximalni vykon signélu
P stfedni vykon poruch
B pocet bita

A e, kvantizac¢ni krok

N oo, pocet vzorki v segmentu

w(n) ................... vahovaci okno

DFT ..o diskrétni Fourierova transformace
T oo perioda vzorkovaciho kmitoctu
ZCR ..covviien pocet pruchodi nulovou rovinou
B (73 IS segment feci

Ligg wereneenenennunenen. délka segmentu

sign X(1) ... znaménkova funkce

E o kratkodobd energie

IDFT ..o inverzni diskrétni Fourierova transformace
L () I kepstrum

1) J— autokorelacni funkce

ZTR oo, zakladni ton feci

|72 fad predikce LPC analyzy

)2 (2 DR frekvencni charakteristika filtru
LPC...ccovviiiens line4rni predik¢ni analyza
A komplexni ¢islo

D e argument komplexniho ¢isla

J e kolisani zékladni periody
Ty, perioda zékladniho tonu
/SR kolisani amplitudy

A i, rozkmit amplitudy

Oy woveeneenenneenne maximalni kmitocet
Cpvveeenmenneneenaennenne koeficient Fourierovy transformace
Y] [ spektrum signalu
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NHR .....ccccceenee pomér Sumu a harmonické slozky

)7 spektralni centroid

O e spektralni rozptyl

M o moment x-té¢ho fadu

| covenvenrenrenneniennes Sikmost

Vg ceenvemrenrennensennes Spicatost

O oo spektralni sklon

€ tereeeeree e spektralni plochost
MFCC................ melovské kepstralni koeficienty
FFT .o, rychla Fourierova transformace

P ) I MFCC koeficienty

4N ) P— funkce MFCC filtru

O(X;) e geometricka odd¢litelnost

S aritmeticka stfedni hodnota

S e kvadrat rozptylu jedné tiidy
Do, aritmeticka stfedni hodnota vzdalenosti
D, oo, kvadrat vzdalenosti

) 22T vstupni vektor neuronu

| T vahy neuronu

Do, prah neuronu

A e vystup neuronu

5 ; ...................... chyby jednotlivych neuronti

f (x) .................. Gaussova funkce rozloZeni pravdépodobnosti
Ao rozmér Gaussovy funkce

) ISR kovarian¢ni matice

M i pocet Gaussovych funkci

O oo, vahovaci parametr

JAVA ) I funkce rozdéleni pravdépodobnosti
O e, parametr EM algoritmu

log L(®|x) .......... logaritmus likelihood
Koo, pocet trénovacich vektorti

O e, parametry Gaussovy funkce rozloZeni pravdépodobnosti
Koo, pocet klustrti

S klustr
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Priloha 1:

Vybér suprasegmentalnich pfiznak

28 suprasegmentalnich priznaku

77 suprasegmentalnich priznakl

'nesoumernostMAXXXX' 'nesoumernostMAXXXX' 'zcrMAX' jitterMAX'
'nesoumernostMIN' 'nesoumernostMIN' 'zcrMIN' jitterMIN'
'nesoumernostMEAN' 'nesoumernostMEAN' 'zcrMEAN' jitterMEAN'
'nesoumernostMEDIAN' 'nesoumernostMEDIAN' 'zcrMEDIAN' jitterMEDIAN'
'nesoumernostODCH' 'nesoumernostODCH' 'zcrODCH' 'jitterODCH'
'spicatostMIN' 'nesoumernostRELMAX' 'zcrRELMAX' jitterRELMAX'
'ZtrMAX' 'nesoumernostRELMIN' 'zcrRELMIN' 'jitterRELMIN'
'ZtrMIN' 'spicatostMAX' '‘centroidMAX' 'shimmerMAX'
'zZtrMEAN' 'spicatostMIN' ‘centroidMIN' 'shimmerMIN'
'ZtrMEDIAN' 'spicatostMEAN' '‘centroidMEAN' 'shimmerMEAN'
'ztrODCH' 'spicatostMEDIAN' '‘centroidMEDIAN'  |'shimmerMEDIAN'
'ZtrRELMIN' 'spicatostODCH' '‘centroidODCH' 'shimmerODCH'
'nhrMEAN' 'spicatostRELMAX' ‘centroidRELMAX'  |'shimmerRELMAX'
'zcrMIN' 'spicatostRELMIN' ‘centroidRELMIN'  |'shimmerRELMIN'
'zcrMEDIAN' 'ZtrMAX' '‘energieMAX' 'poklesMAX'
'zcrODCH' 'ztrMIN' ‘energieMIN' 'poklesMIN'
‘energieMIN' 'ZtrMEAN' '‘energieMEAN' 'poklesMEAN'
‘energieMEAN' 'ztrMEDIAN' ‘energieMEDIAN'  |'poklesMEDIAN'
'plochostMAX' 'ztrODCH' '‘energieODCH' 'poklesODCH'
'plochostODCH' 'ZtrRELMAX' '‘energieRELMAX" |'poklesRELMAX'
'jitterMEDIAN' 'ZtrRELMIN' ‘energieRELMIN'  |'poklesRELMIN'
jitterRELMAX' 'nhrMAX' 'plochostMAX'

'shimmerMAX' 'nhrMIN' 'plochostMIN'

'shimmerMEAN' 'nhrMEAN' 'plochostMEAN'

'shimmerMEDIAN' 'nhrMEDIAN' 'plochostMEDIAN'

'shimmerRELMAX' 'nhrODCH' 'plochostODCH'

'poklesMEAN' 'nhrRELMAX' 'plochostRELMAX'

'poklesMEDIAN' 'nhrRELMIN' 'plochostRELMIN'
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Priloha 2:

Vybér 162 nejlepsSich pfiznakl podle nejlepsi pradvdépodobnosti

162 nejlepSich

priznakd

'nesoumernostMAXXXX' '4.usek,1.mfcc’ '3.usek,2.mfcc500' '3.usek,8.mfcc800'
'nesoumernostMIN' '4.usek,3.mfcc’ '3.usek,3.mfcc500' '3.usek,11.mfcc800'
'nesoumernostMEAN' '4.usek,5.mfcc’ '3.usek,4.mfcc500' '3.usek,12.mfcc800'
'nesoumernostMEDIAN' '4.usek,7.mfcc’ '3.usek,5.mfcc500' '3.usek,13.mfcc800'
'nesoumernostODCH' '4.usek,10.mfcc' '3.usek,6.mfcc500' '4.usek,2.mfcc800'
'spicatostMIN' '4.usek,14.mfcc' '3.usek,7.mfcc500' '4.usek,3.mfcc800'
'ztrMAX' '1.usek, 1.formant' '3.usek,8.mfcc500' '4.usek,6.mfcc800'
'ZtrMIN' '1.usek,2.formant’ '3.usek,9.mfcc500' '4.usek,7.mfcc800'
'ZtrMEAN' '1.usek,3.formant’ '3.usek,10.mfcc500' '4.usek,8.mfcc800'
'ZtrMEDIAN' '2.usek,1.formant’ '3.usek,11.mfcc500' '4.usek,10.mfcc800'
'ztrODCH' '3.usek,1.formant’ '3.usek,12.mfcc500' '4.usek,11.mfcc800'
'ZtrRELMIN' '3.usek,3.formant’ '3.usek,13.mfcc500' '1.usek,1.mfcc1000'
'nhrMEAN' '3.usek,4.formant’ '3.usek,14.mfcc500' '1.usek,2.mfcc1000'
'zcrMIN' '4.usek,1.formant’ '3.usek,15.mfcc500' '2.usek,1.mfcc1000'
'zcrMEDIAN' '4 .usek,3.formant’ '4.usek,1.mfcc500' '2.usek,2.mfcc1000'
'zcrODCH' '1.usek,1.mfcc500' '4.usek,2.mfcc500' '2.usek,6.mfcc1000'
‘energieMIN' '1.usek,2.mfcc500' '4.usek,3.mfcc500' '2.usek,7.mfcc1000'
‘energieMEAN' '1.usek,3.mfcc500' '4.usek,4.mfcc500' '2.usek,12.mfcc1000'
'plochostMAX' '1.usek,4.mfcc500' '4.usek,5.mfcc500' '3.usek,1.mfcc1000'
'plochostODCH' '1.usek,5.mfcc500' '4.usek,6.mfcc500' '3.usek,2.mfcc1000'
'jitterMEDIAN' '1.usek,6.mfcc500' '4.usek,7.mfcc500' '3.usek,3.mfcc1000'
'jitterRELMAX' '1.usek,7.mfcc500' '4.usek,8.mfcc500' '4.usek,12.mfcc1000'
'shimmerMAX' '1.usek,8.mfcc500' '4.usek,9.mfcc500' '4.usek,14.mfcc1000'
'shimmerMEAN' '1.usek,9.mfcc500' '4.usek,10.mfcc500' '4.usek,15.mfcc1000'
'shimmerMEDIAN' '1.usek,10.mfcc500' '4.usek,11.mfcc500'

'shimmerRELMAX' '1.usek,11.mfcc500' '4.usek,12.mfcc500'

'poklesMEAN' '1.usek,12.mfcc500' '4.usek,13.mfcc500'

'poklesMEDIAN' '1.usek,13.mfcc500' '4.usek,14.mfcc500'

'1.usek,1.mfcc’

'1.usek,14.mfcc500'

'4.usek,15.mfcc500'

'1.usek,2.mfcc’

'1.usek,15.mfcc500'

'1.usek,1.mfcc800'

'1.usek,5.mfcc’

'2.usek,1.mfcc500'

'1.usek,2.mfcc800'

'1.usek,6.mfcc’

'2.usek,2.mfcc500'

'1.usek,6.mfcc800'

'1.usek,7.mfcc’

'2.usek,3.mfcc500'

'1.usek,7.mfcc800'

'2.usek,1.mfcc’

'2.usek,4.mfcc500'

'2.usek,1.mfcc800'

'2.usek,2.mfcc’

'2.usek,5.mfcc500'

'2.usek,4.mfcc800'

'2.usek,3.mfcc’

'2.usek,6.mfcc500'

'2.usek,5.mfcc800'

'2.usek,4.mfcc’

'2.usek,7.mfcc500'

'2.usek,6.mfcc800'

'2.usek,9.mfcc’

'2.usek,8.mfcc500'

'2.usek,7.mfcc800'

'3.usek,1.mfcc’

'2.usek,9.mfcc500'

'2.usek,8.mfcc800'

'3.usek,3.mfcc’

'2.usek,10.mfcc500'

'3.usek,1.mfcc800'

'3.usek,4.mfcc’

'2.usek,11.mfcc500'

'3.usek,2.mfcc800'

'3.usek,5.mfcc’

'2.usek,12.mfcc500'

'3.usek,3.mfcc800'

'3.usek,6.mfcc’

'2.usek,13.mfcc500'

'3.usek,4.mfcc800'

'3.usek,7.mfcc’

'2.usek,14.mfcc500'

'3.usek,5.mfcc800'

'3.usek,8.mfcc’

'2.usek,15.mfcc500'

'3.usek,6.mfcc800'

'3.usek,10.mfcc'

'3.usek,1.mfcc500'

'3.usek,7.mfcc800'
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Priloha 3:

Priznaky serazené podle rank features
77 suprasegmentalnich pfiznakt
poradi |souCet umisténi |pfiznak poradi Jsoucet umisténi |pfiznak

1 108]'centroidMEAN' 46 329|'nhrRELMIN'

2 108]'nhrRELMAX' 47 330]'zcrMAX'

3 110]'centroidMEDIAN' 48 335|'zcrODCH'

4 144]'nhrMEDIAN' 49 338]'zcrRELMIN'

5 145|'spicatostMEAN' 50 341]'spicatostMIN'

6 153]'centroidRELMAX' 51 348]'plochostRELMAX'

7 154]'nesoumernostMEAN' 52 352]'shimmerMAX'

8 155]'nesoumernostMEDIAN' 53 354]'shimmerMIN'

9 155])'zcrMEAN' 54 356]'poklesMAX'
10 157|'spicatostMEDIAN' 55 357]'shimmerODCH'
11 163)'ztrRELMAX' 56 358]'centroidMAX'
12 170]'nhrMEAN' 57 358|'centroidODCH!
13 176]'ztrMEDIAN' 58 363]'nesoumernostMIN'
14 178|'zcrMEDIAN' 59 371]'centroidRELMIN'
15 178|'ztrMEAN' 60 378|'energieODCH'
16 183]'zcrRELMAX' 61 378]'jitterMAX'
17 195]'shimmerRELMAX' 62 384['jitterRELMAX'
18 210]'jitterMEDIAN' 63 401]'poklesMIN'
19 218)'ztrODCH' 64 409]'jitterMEAN'
20 225]'spicatostODCH' 65 412|'shimmerRELMIN'
21 232)'shimmerMEDIAN' 66 412]'spicatostRELMAX'
22 234|'nesoumernostODCH' 67 420|'energieMAX'
23 237]'plochostODCH' 68 430]'nhrODCH'
24 238]'nhrMIN' 69 433]'plochostMEDIAN'
25 251|'energieRELMAX' 70 437|'spicatostRELMIN'
26 251]'shimmerMEAN' 71 465]'poklesRELMIN'
27 254]'plochostMAX' 72 469]'nhrMAX'
28 254]'ztrMIN' 73 473]'poklesRELMAX'
29 259]'centroidMIN'
30 260]'nesoumernostMAXXXX'
31 271]'plochostMEAN'
32 275|'spicatostMAX'
33 279]'energieMEDIAN'
34 281]'poklesODCH'
35 285|'poklesMEAN'
36 287]'poklesMEDIAN'
37 288]'nesoumernostRELMAX'
38 295|'ztrRELMIN'
39 297|'ztrMAX'
40 300}'jitterODCH'
41 301]'energieRELMIN'
42 302]'nesoumernostRELMIN'
43 308]'energieMEAN'
44 312|'energieMIN'
45 324|'zcrMIN'
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Priloha 4:

Priznaky serazené podle rank features
vS§ech 333 priznaku
pof. Jsoud, pfiznak pof. Jsou€ |pfiznak pof. Jsouc€. |pfiznak

1] 251|'nhrRELMAX' 46| 714]'2.usek,2.mfcc’ 91| 886]'4.usek,3.mfcc'

2| 257]'centroidMEAN' 47| 715]'1.usek,5.mfcc1000' 92] 887]'1.usek,2.mfcc500'

3| 308|'centroidMEDIAN' 48| 722|'1.usek,5.mfcc800' 93| 889]'3.usek,1.mfcc'

4] 364|'4.usek,2.mfcc500' 49] 723|'2.usek,6.mfcc’ 94] 894]|'plochostMEAN'

5] 388|'2.usek,3.mfcc' 50] 727]'3.usek,6.mfcc’ 95| 896]'2.usek,6.mfcc1000'

6] 390]'spicatostMEAN' 51] 732]'1.usek,2.mfcc' 96] 896]'3.usek,1.mfcc1000'

71 394|'zcrMEAN' 52] 732|'3.usek,11.mfcc’ 97] 896]'3.usek,4.mfcc'

8] 406]'spicatostMEDIAN' 53] 735]'3.usek,6.mfcc1000' 98] 898]'3.usek,7.mfcc'

9] 408|'centroidRELMAX' 541 738|'4.usek,12.mfcc1000’ 99] 902|'2.usek,4.mfcc500'
10} 415]'"nhrMEDIAN' 55] 742]'3.usek,6.mfcc800' 100 903]'2.usek,6.mfcc800'
11| 424)'nesoumernostMEAN' 56] 744]'1.usek,6.mfcc’ 101] 903]'3.usek,1.mfcc500'
12] 425]'nesoumernostMEDIAN' | 57| 745]'2.usek,2.mfcc1000' 102] 904]'2.usek,4.mfcc'
13| 434)'ztrRELMAX' 58] 745|'4.usek,12.mfcc800' 103] 904]'3.usek,13.mfcc'
14| 441)'4.usek,2.mfcc1000' 59] 747]'3.usek,5.mfcc’ 104 910]'3.usek,1.mfcc800'
15| 448]'4.usek,2.mfcc800' 60] 749]'plochostODCH' 105 919]'3.usek,12.mfcc'

16] 452]'nhrMEAN' 61] 752|'2.usek,2.mfcc800’ 106 927]'3.usek,8.mfcc'

17] 495]'3.usek,9.mfcc' 62| 757]'4.usek,6.mfcc1000’ 107] 930]'1.usek,9.mfcc'

18] 512)'zcrRELMAX' 63] 757|'ztrMIN' 108] 935]'2.usek,1.mfcc'

19] 519]'2.usek,9.mfcc' 64] 764]'4.usek,6.mfcc800’ 109 941)'ztrRELMIN'

20] 535]'4.usek,7.mfcc' 65] 766]'energieRELMAX' 110] 942]'2.usek,1.mfcc1000'
21] 549|'ztrMEDIAN' 66] 766]'nesoumernostMAXXXX'] 111] 947]'2.usek,3.mfcc500'
22| 558|'ztrMEAN' 67] 771]'4.usek,10.mfcc’ 112 949]'2.usek,1.mfcc500'
23] 563]'shimmerRELMAX' 68| 772|'4.usek,7.mfcc1000’ 113] 953]'1.usek,4.mfcc500'
24| 587]'3.usek,3.mfcc' 69] 779|'4.usek,7.mfcc800' 114] 953]'nesoumernostRELMAX'’
25] 596]'zcrMEDIAN' 70] 780]'2.usek,2.mfcc500' 115] 953|'poklesMEDIAN'

26] 602]'jitterMEDIAN' 71] 784|'shimmerMEDIAN' 116] 956]'2.usek,1.mfcc800'
27] 603]'2.usek,11.mfcc' 72] 789]'2.usek,10.mfcc’ 117 960]'energieMEDIAN'
28] 616]'3.usek,10.mfcc' 73] 793]'3.usek,4.mfcc500' 118] 966]'2.usek,1.formant’
29| 635]'4.usek,6.mfcc' 74 795]'4.usek,3.mfcc1000' 119] 978]'4.usek,8.mfcc1000
30] 645]'4.usek,5.mfcc500' 75] 799]'centroidMIN' 120] 985]'4.usek,8.mfcc800'
31] 647]'1.usek,1.mfcc’ 76] 802]'4.usek,3.mfcc800' 121] 989|'poklesMEAN'

32| 649]'1.usek,3.mfcc' 77| 804]'4.usek,9.mfcc500' 122] 996]'nesoumernostRELMIN'
33] 649]'3.usek,2.mfcc500' 78] 815]'2.usek,7.mfcc' 123] 1005]'poklesODCH'

34] 654]'1.usek,1.mfcc1000' 79] 822]'1.usek,5.mfcc’ 124| 1009]'energieRELMIN'
35] 658]'spicatostODCH' 80] 827]'4.usek,9.mfcc' 125] 1024]'jitterODCH'

36] 661]'1.usek,1.mfcc500' 81] 832]'3.usek,5.mfcc1000' 126 1025]'ztrMAX'

37] 668]'1.usek,1.mfcc800' 82] 839]'3.usek,5.mfcc800' 127] 1043]'2.usek,3.mfcc1000'
38| 668]'2.usek,5.mfcc' 83| 841|'4.usek,5.mfcc' 128] 1046]'energieMIN'

39] 674]'nesoumernostODCH' 84] 842]'spicatostMAX' 129] 1049]'3.usek,4.formant’
40| 684]'ztrODCH' 85] 843]'2.usek,5.mfcc1000' 130] 1050]'2.usek,3.mfcc800'
41| 689]'nhrMIN' 86] 850]'2.usek,5.mfcc800' 131| 1061]'1.usek,11.mfcc'

42| 691]'3.usek,2.mfcc1000' 87] 865|'shimmerMEAN' 132| 1068]'2.usek,12.mfcc'

43] 696]'1.usek,2.mfcc1000' 88| 869]'3.usek,2.mfcc' 133] 1072]'3.usek,3.mfcc1000'
441 698]'3.usek,2.mfcc800' 89| 879|'4.usek,2.mfcc’ 134] 1072]'4.usek,4.mfcc500'
45] 703)'1.usek,2.mfcc800' 90] 884|'plochostMAX' 135] 1077]'3.usek,3.formant’'
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Priloha 5:

Priznaky serazené podle rank features
vSech 333 priznakl

pof. Jsoud, pfiznak pof. Jsou€ |pfiznak pof. JsoucC. |pfiznak
136]1079]'3.usek,3.mfcc800' 181] 1265]'1.usek,4.mfcc800' 226| 1433]'3.usek,14.mfcc500'
137]1096]'energieMEAN' 182] 1271]'1.usek,2.formant’ 227| 1436]'4.usek,14.mfcc1000'
138]1108]'2.usek,13.mfcc' 183] 1279]'nesoumernostMIN' 228] 1441)'4.usek,2.formant’
139]1111]'3.usek,5.mfcc500' 184] 1281]'poklesMAX' 229| 1443]'4.usek,14.mfcc800'
14011117]'2.usek, 4 .formant’ 185] 1282]'1.usek,6.mfcc1000' 230| 1449]'1.usek,10.mfcc500'
141]11121]'4.usek,1.mfcc’ 186] 1288]'2.usek,14.mfcc1000' 231| 1473]'4.usek,5.mfcc1000'
142|1122])'zcrODCH' 187] 1288]'4.usek,4.mfcc’ 232| 1476]'4.usek,12.mfcc'
143|1126]'4.usek,7.mfcc500' 188] 1289]'1.usek,6.mfcc800' 233| 1478]'4.usek,15.mfcc1000'
1441128]'4.usek,1.mfcc1000' 189] 1290]'3.usek,7.mfcc1000' 234| 1480]'4.usek,5.mfcc800'
145|1133]'nhrRELMIN' 190] 1292]'plochostRELMAX' 235| 1485]'4.usek,15.mfcc800'
146|1135]'4.usek,1.mfcc500' 191] 1294]'3.usek,11.mfcc1000' 236| 1489]'4.usek,15.mfcc500'
147|1137]'1.usek,4.formant’ 192] 1295]'2.usek,14.mfcc800' 237] 1491]'1.usek,12.mfcc'
148|1139]'4.usek,13.mfcc' 193] 1297]'3.usek,7.mfcc800' 238| 1497]'2.usek,8.mfcc500'
14911139)'zcrMIN’ 1941 1301]'3.usek,1.formant’ 239] 1498]'2.usek,9.mfcc1000
1501142]'4.usek,1.mfcc800' 195] 1301]'3.usek,11.mfcc800' 240| 1501]'1.usek,15.mfcc'
15111159]'1.usek,1.formant’ 196] 1303]'4.usek,11.mfcc500' 241] 1505]'2.usek,9.mfcc800"
152|1163]'shimmerODCH' 197] 1306]'4.usek,11.mfcc’ 242| 1508]'1.usek,14.mfcc'
153]|1165]'4.usek,6.mfcc500' 198] 1308]'2.usek,15.mfcc’ 243| 1510]'3.usek,2.formant’
154|1166]'3.usek,15.mfcc' 199] 1325]'energieODCH' 244| 1514)'shimmerRELMIN'
155|1172]'2.usek,4.mfcc1000' 200 1328]'1.usek,9.mfcc500' 245] 1522]'poklesMIN'
156|1179]'2.usek,4.mfcc800' 201| 1332|'centroidMAX' 246| 1530]'2.usek,12.mfcc1000'
157]11185]'spicatostMIN’ 202| 1337|'centroidRELMIN' 247| 1533]'2.usek,9.mfcc500'
158|1187]'4.usek,13.mfcc500' 203| 1338]'1.usek,3.mfcc500' 248| 1533]'3.usek,7.mfcc500'
1591192]'4.usek,10.mfcc1000' 204| 1340]'4.usek,12.mfcc500' 249| 1537]'2.usek,12.mfcc800'
160]1199]'4.usek,10.mfcc800' 205] 1346|'2.usek,3.formant’ 250] 1538]'jitterMEAN'
161]1200]'2.usek,8.mfcc' 206| 1353]'3.usek,4.mfcc1000' 251| 1540]'2.usek,6.mfcc500'
162|1212]'zcrRELMIN' 207] 1357]'1.usek,13.mfcc’ 252| 1544]1'1.usek,7.mfcc500'
163]|1214]'2.usek,10.mfcc500' 208| 1357]'3.usek,13.mfcc1000' 253| 1549]'2.usek,5.mfcc500'
164|1225]'4.usek,15.mfcc' 209| 1359]'3.usek,10.mfcc500' 254| 1554]1'1.usek,14.mfcc1000'
165|1231]'4.usek,13.mfcc1000' 210] 1360]'3.usek,4.mfcc800' 255| 1561]'1.usek,14.mfcc800'
166]1234]'4.usek,8.mfcc' 2111 1362]'4.usek,1.formant’ 256] 1568]'1.usek,10.mfcc1000'
167]1234])'zcrMAX' 212| 1364]'3.usek,13.mfcc800' 257| 1568]'2.usek,7.mfcc500'
168]1235]'1.usek,10.mfcc' 213] 1365]'jitterMAX' 258| 1572]'4.usek,8.mfcc500'
169]1235]'1.usek,4.mfcc' 2141 1367]'1.usek,3.formant’ 2591 1574]'1.usek,7.mfcc1000'
170]1238]'4.usek,13.mfcc800' 215]| 1377]'2.usek,14.mfcc' 260| 1575]'1.usek,10.mfcc800'
171]1244]'centroidODCH' 2161 1379]'2.usek,2.formant’ 261] 1579]'1.usek,8.mfcc'
172|1245]'3.usek,3.mfcc500' 217| 1381]'2.usek,13.mfcc1000' 262| 1581]'1.usek,7.mfcc800'
173]1248]'shimmerMAX' 218| 1388]'2.usek,13.mfcc800' 263| 1589]'1.usek,12.mfcc1000'
174|1255]'1.usek,13.mfcc1000' 219] 1393['jitterRELMAX’ 264] 1594|'spicatostRELMAX'
175|1255]'1.usek,3.mfcc1000' 220] 1395]'1.usek,7.mfcc’ 265| 1596]'1.usek,12.mfcc800'
176]1256]'shimmerMIN’ 221] 1398]'3.usek,14.mfcc’ 266| 1615]'4.usek,3.mfcc500'
177|1258]'1.usek,4.mfcc1000' 222| 1401]'4.usek,4.mfcc1000' 267] 1623]'energieMAX’
178]1262]'1.usek,13.mfcc800' 223| 1408|'4.usek,4.mfcc800' 268| 1626]'1.usek,5.mfcc500'
179]1262]'1.usek,3.mfcc800' 224| 1420]'3.usek,9.mfcc500' 269| 1628]'2.usek,7.mfcc1000'
180]1262]'4.usek,10.mfcc500' 225| 1425]'3.usek,8.mfcc500' 270| 1635]'2.usek,7.mfcc800'
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Priloha 6:

Priznaky serazené podle rank features

vSech 333 priznakl

por.

souc.

pFiznak

pof.

souc

pfiznak

. |souc.

pfiznak

271

1636

'1.usek,9.mfcc1000’

316

1823

'4.usek,14.mfcc500'

272

1636

'nhrODCH'

317

1848

'3.usek,13.mfcc500'

273

1636

'‘plochostMEDIAN'

318

1855

'nhrMAX'

274

1643

'1.usek,9.mfcc800"

319

1858

'3.usek,6.mfcc500'

275

1643

'3.usek,10.mfcc1000'

320

1868

'‘poklesRELMIN'

276

1650

'3.usek,10.mfcc800'

321

1890

'poklesRELMAX'

277

1654

'3.usek,12.mfcc500'

322

1892

'4.usek,14.mfcc’

278

1654

'4.usek,9.mfcc1000'

323

1907

'2.usek,15.mfcc1000'

279

1661

'4.usek,9.mfcc800"

324

1914

'2.usek,15.mfcc800'

280

1662

'3.usek,9.mfcc1000

325

1949

'3.usek,15.mfcc1000'

281

1669

'2.usek,10.mfcc1000'

326

1956

'3.usek,15.mfcc800'

282

1669

'3.usek,9.mfcc800"

327

1968

'1.usek,14.mfcc500'

283

1676

'2.usek,10.mfcc800'

328

2089

'"1.usek,15.mfcc1000’

284

1679

'1.usek,8.mfcc500'

329

2096

'1.usek,15.mfcc800'

285

1681

'3.usek,12.mfcc1000'

286

1685

'3.usek,14.mfcc1000'

287

1687

'2.usek,11.mfcc500'

288

1688

'3.usek,12.mfcc800'

289

1689

'2.usek,12.mfcc500'

290

1689

'2.usek,8.mfcc1000'

291

1692

'2.usek,14.mfcc500'

292

1692

'3.usek,14.mfcc800'

293

1696

'2.usek,8.mfcc800"

294

1704

'1.usek,13.mfcc500'

295

1707

'4.usek,3.formant’

296

1713

'2.usek,13.mfcc500'

297

1716

'spicatostRELMIN'

298

1717

'1.usek,6.mfcc500'

299

1723

'2.usek,15.mfcc500'

300

1725

'3.usek,11.mfcc500'

301

1727

'1.usek,8.mfcc1000'

302

1734

'1.usek,8.mfcc800"

303

1745

'3.usek,15.mfcc500'

304

1748

'1.usek,11.mfcc500'

305

1750

'4.usek,4.formant’

306

1751

'2.usek,11.mfcc1000'

307

1758

'2.usek,11.mfcc800'

308

1765

'4.usek,11.mfcc1000'

309

1771

'3.usek,8.mfcc1000

310

1772

'4.usek,11.mfcc800'

311

1773

'"1.usek,11.mfcc1000'

312

1778

'3.usek,8.mfcc800"

313

1780

'1.usek,11.mfcc800'

314

1793

'1.usek,12.mfcc500'

315

1811

'1.usek,15.mfcc500'
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