TECHNICKA UNIVERZITAV LIBERCI

Rozpoznavani emoci v audio nahravkach
s vyuzitim hlubokych neuronovych siti

Studijni program:

Studijni obor:

Autor prdce:
Vedouci prdce:

Liberec 2021

B2646 Informacni technologie
Informacni technologie

Tomas Petricek

Ing. Lukds Matéju, Ph.D.
Ustav informaé¢nich technologii a elektroniky



TECHNICKA UNIVERZITAV LIBERCI

Zadani bakalaiské prace

Jméno a prijmeni:  Tomas Petricek

Osobni ¢islo: M18000092
Studijni program:  B2646 Informacni technologie
Studijni obor: Informacni technologie

Zaddvajici katedra: Ustav informa¢nich technologii a elektroniky
Akademicky rok: ~ 2020/2021

Zasady pro vypracovani:

Seznamte se s problematikou strojového uceni s ucitelem s vyuzitim neuronovych siti.
Seznamte se s problematikou rozpoznavani emoci z audio nahravek.

Shromazdéte a predpfipravte datové sady pro rozpoznavani emoci. Vyberte vhodné emoce.
Vyzkousejte rdzné pristupy pro rozpoznavani emoci vyuzivajici hluboké neuronové sité.
Vyhodnotte pfistupy na pfipravené testovaci datové sadé.

vk wnN =



Rozsah grafickych praci: Dle potfeby dokumentace =.=
Rozsah pracovni zprdvy: 30-40 stran 1]
Forma zpracovdni prdce: tisSténa/elektronicka

Jazyk prdce: Cestina

Seznam odborné literatury:

[1] BISHOP, Christopher M. Pattern recognition and machine learning. [New York]: Springer, c2006.
Information science and statistics. ISBN 978-0-387-31073-2

[2] GOODFELLOW, lan, Yoshua BENGIO a Aaron COURVILLE. Deep learning. Cambridge, MA: MIT
press, [2016]. Adaptive computation and machine learning series. ISBN 978-0-262-03561-3

[3] KONAR, Amit a Aruna CHAKRABORTY. Emotion recognition: a pattern analysis approach.
Hoboken, New Jersey: John Wiley & Sons, [2015]. ISBN 978-1-118-13066-7

[4] AKCAY, Mehmet Berkehan a Kaya O&#x11e;UZ. Speech emotion recognition: Emotional models,
databases, features, preprocessing methods, supporting modalities, and classifiers. Speech
Communication. 2020, 116, 56-76

Vedouci prdce: Ing. Lukas Matéjd, Ph.D.
Ustav informaénich technologii a elektroniky

Datum zaddni prdce: 19. fijna 2020
Predpoklddany termin odevzddni: 17.kvétna 2021

L.S.
prof. Ing. Zdenék Pliva, Ph.D. prof. Ing. Ondrej Novak, CSc.

dékan vedouci Ustavu

V Liberci dne 19.fijna 2020



Prohlasuji, Ze svou bakalafskou praci jsem vypracoval samostatné jako pu-
vodni dilo s pouzitim uvedené literatury a na zakladé konzultaci s vedou-
cim mé bakalarské prace a konzultantem.

Jsem si védom toho, Ze na mou bakalafskou praci se plné vztahuje zakon
¢. 121/2000 Sb., o pravu autorském, zejména § 60 - Skolni dilo.

Beru na védomi, ze Technicka univerzita v Liberci nezasahuje do mych au-
torskych prav uzitim mé bakalaiské prace pro vnitini potirebu Technické
univerzity v Liberci.

Uziji-li bakalafskou praci nebo poskytnu-li licenci k jejimu vyuziti, jsem
si védom povinnosti informovat o této skutecnosti Technickou univerzi-
tu v Liberci; v tomto pripadé ma Technickd univerzita v Liberci pravo ode
mne poZzadovat Uhradu nakladd, které vynalozila na vytvoreni dila, az do
jejich skutecné vyse.

Soucasné Cestné prohlasuji, ze text elektronické podoby prace vlozeny do
IS/STAG se shoduje s textem tisténé podoby prace.

Beru na védomi, ze ma bakalarska prace bude zvefejnéna Technickou uni-
verzitou v Liberci v souladu s § 47b zakona ¢. 111/1998 Sb., o vysokych
Skolach a 0 zméné a doplnéni dalsich zakon( (zakon o vysokych Skolach),
ve znéni pozdéjsich predpisu.

Jsem si védom nasledkd, které podle zdkona o vysokych skoldch mohou
vyplyvat z poruseni tohoto prohlaseni.

13. kvétna 2021 Tomas Petficek



Bakalarska prace se vénuje rozpoznavani emoci v audio nahravkach
s vyuzitim hlubokych neuronovych siti. V ivodni ¢ésti je ¢tendr se-
znamen s motivaci a vyuzitim systému pro rozpoznavani emoci.
Na zacatku prvni kapitoly jsou definovany pojmy emoce a rozpo-
znavani emoci. Navazujici podkapitoly jsou zaméreny na vyvoj sys-
tému pro rozpoznavani emoci. Dalsi kapitola je vénovana seznameni
se zaklady neuronovych siti. Je uveden model pouzivany v experi-
mentalni ¢asti prace, vysvétleno trénovani a vyhodnoceni modelu.
V nésledujici ¢asti je popsan navrh a prace s balickem pro rozpozna-
vani emoci napsaném v jazyce Python. Posledni kapitola predsta-
vuje experimenty provedené na datové sadé ziskané sjednocenim
datovych sad RAVDESS, TESS, SAVEE a EMOVO. Pro klasifi-
kaci byla pouzita neuronova sift typu MLP. Byla implementovana
a natrénovana pomoci frameworku PyTorch. MFCC priznaky byly
zvoleny pro uc¢eni modelu. Provedené experimenty byly zdokumen-
tovany a rozebrany. V zavéru prace jsou shrnuty vysledky a na-
vrzeny metody pro dosazeni lepsich vysledki. Prti klasifikaci sedmi
emoci bylo dosazeno presnosti pro nahravky 92,3 %.

Kli¢ova slova: rozpoznavani emoci z Teci, strojové uceni, neuro-
nové sité, PyTorch, MFCC



Bachelor’s thesis deals with emotion recognition in audio recordings
using deep neural networks. In the introductory part, the reader
is familiarized with the motivation and application of speech emoti-
on recognition system. At the beginning of the first chapter, the con-
cepts of emotion and emotion recognition are defined. Subsequent
sections are focused on the development of a speech emotion reco-
gnition system. Next chapter is devoted to acquaintance with the
basics of neural networks. Model used in the experimental part
of the work is presented, training and evaluation of the model are
explained. The following section describes the design and workflow
of emotion recognition package written in Python. The last chapter
presents experiments performed on a dataset obtained by unifying
the RAVDESS, TESS, SAVEE and EMOVO datasets. An MLP
neural network was used for classification. It was implemented and
trained using the PyTorch framework. MFCC features were selec-
ted for model learning. Performed experiments were documented
and analyzed. At the end of the work, the results are summarized
and methods for achieving better results are proposed. An accuracy
of 92,3 % per recording has been achieved while classifying seven
emotions.

Keywords: speech emotion recognition, machine learning, neural
networks, PyTorch, MFCC
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Re¢ je nase nejpfirozenéjsi forma komunikace a emoce ndm pomahaji si lépe po-
rozumét. Diky emocim muzeme svému okoli ukazat sviij vnitini psychicky stav.
Pti pouzivani jinych forem komunikace je tézsi vyjadrit své emoce, presto lidé nasli
zpusoby, jak je do komunikace zapojit. S rozvojem chatovacich platforem byly vy-
vinuty smajliky, které reprezentuji zjednoduseny vyraz lidského obliceje. Mizeme,
tak ve zpravé poslat aplnéjsi informaci a 1épe si porozumét [1].

Nicméné i presto, ze jsme schopni vyjadrit své emoce, tak to neznamena, ze se
pochopime. Emoce jsou subjektivni a kazdy z nas je miize vnimat trochu jinak. Tato
vlastnost emoci neusnadnuje ani vyvoj systémil pro jejich rozpoznavani. Zatim nebyl
nalezen zpiisob, jak emoce métit. Proto lidé usiluji o vyvinuti systémii schopnych
rozpoznavat emoce bez explicitné zadanych instrukei.

Modely strojového uceni jsou schopné najit skryté vzory v datech a naucit se
je rozdélovat. Pro uceni modelu pro rozpoznavani emoci lze pouzit data ziskana
z textu, zmén vyrazu tvare, hlasu, gest nebo drzeni téla [2]. Modely zalozené na
rozpoznavani emoci z fe¢i mohou najit uplatnéni na priklad pri vyvoji virtualnich
asistenti.

V poslednich letech doslo k rozvoji osobnich virtudlnich asistentii jako jsou Siri
a Alexa, které jsou pouzivany pro hlasové ovladani elektronickych zarizeni. Mohou
odesilat textové zpravy, prijimat telefonni hovory, prehravat hudbu nebo vyhledavat
ve webovém prohlizeci. Systém schopny rozpoznavat emoce miize zlepsit komunikaci
s asistentem tak, aby se ndm zddla ptirozenéjsi [3].

Déle mtze model najit uplatnéni pro call centra. Data generovana call centrem
mohou poslouzit k vyvoji automatické obsluhy zdkazniki nebo pro optimalizaci
prace v call centru. Dispecerovi miizou byt, podle emociondlniho stavu zakaznika,
nabidnuty scénare, podle kterych je vhodné v dané situaci postupovat. Model miize
byt vyuzit také k vylepseni systémi doporucujici videa nebo podcasty. Uplatnéni
prevazuji uméle vytvorené datové sady [2].

Prace se zabyva aktualnim tématem a vysledky mohou vést k rozsiteni systémi
vyvijenych Laboratoii po¢itacového zpracovani feci (SpeechLab) !. Model by se mohl
implementovat na ptiklad do monitorovaciho systému pro prepis TV a radio streamu
v rtiznych jazycich.

Thttps://www.ite.tul.cz/speechlab/
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V soucasnosti neni zvolena jednotnd definice emoci. Existuje jich mnoho. Emoce
popisuji nas vnitrni stav a jejich tvorba je ovlivnéna mnoha faktory, jako je osobni
zkusenost, fyzické, jednaci a komunikacni reakce. Pro tlohu rozpoznavani emoci je
dulezité védet, jak lze emoce rozdélit [1].

Emoce mtzeme délit dvéma zptsoby podle diskrétniho modelu nebo prostoro-
vého modelu. Diskrétni model rozdéluje emoce do kategorii. Mezi hlavni kategorie
patii: smutek, radost, strach, hnév, znechuceni a prekvapeni. Prostorovy model déli
emoce do jednotlivych prostori jako jsou mocenstvi, vzruseni nebo vliv. Vzruseni
udava silu emoce a ma rozsah od znudéni k nadseni. Vyhodou diskrétniho modelu
je, ze na rozdil od prostorového modelu je intuitivnéjsi [1].

P1i vyvoji typického systému pro rozpoznavani emoci z feci je nejprve vybrana ano-
tovana datova sada. Data ze sady jsou nejdiive predzpracovana. Dale jsou z nich
vytazeny priznaky pro rozpoznavani a jsou z nich vybrany nejvhodnéjsi pro rozpo-
znavani. Pomoci anotovanych priznaki lze natrénovat model strojového uceni z ka-
tegorie uceni s ucitelem. Vysledny model je bud typu klasifikator, pokud jsou emoce
déleny diskrétné nebo regresor v pripadé, ze jsou déleny prostorové. Vysledkem kla-
sifikace nebo regrese jsou predpovédi [2]. Postup vyvoje systému pro rozpoznavani
emoci z feci je zndzornén na obrazku 2.1.

zvukovy signal pfiznaky predpovédi
EEE—— pfedracovani vybér pfiznakd »| trénovani modelu —» klasifikace/regrese ——>

Y

Obrézek 2.1: Postup pri rozpoznavani emoci

Pti rozpoznavani emoci z fe¢i neni urceno, které emoce rozpoznavat a jestli pro
rozpoznavani pouzivat diskrétni nebo prostorovy model. Nicméné pti pouziti dis-
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krétniho modelu jsou vymezeny takzvané velké n emoce mezi nez patii na priklad:
hnév, strach, smutek nebo radost [2].

V soucasné dobé existuje mnoho datovych sad. Datové sady se od sebe lisi pre-
devsim vznikem, poctem emoci a jazykem. Podle zpiisobu vzniku jsou datové sa-
dy déleny na predstirané, vybuzené a prirozené. Mezi hojné pouzivané predstira-
né datové sady patii Danish Emotional Speech dataset (DES) [4], Berlin Emoti-
onal Speech database (BES) [5], Speech Under Simulated and Actual Stress da-
tabase (SUSAS) [6] nebo Ryerson Audio-Visual Database of Emotional Speech
and Song database (RAVDESS) [7]. Mezi vybuzené datové sady patrii na piiklad
eNTERFACE [8]. Vétsina datovych sad méa do jedné hodiny délky a nahrévky jsou
namluveny kolem deseti mluvéich. Nicméné pri rozpoznavani feci je typicky potieba
datova sada s nékolika sty hodinami nahravek a vétsi riznorodost mluvéich [2].

Priznaky pouzivané pro rozpoznavani emoci lze délit na prozodické, spektralni,
zalozené na kvalité hlasu nebo priznaky zalozené na Teagerové energetickém ope-
ratoru (TEO). Mezi prozodické priznaky patii na piiklad intonace nebo rytmus.
K priznaktim zalozenym na spektru lze priradit Melovské frekvencni kepstralni koe-
ficienty (MFCC), linedrni predikéni kepstrélni koeficienty (LPCC) nebo logaritmické
frekvencni silové koeficienty (LFPC). Chvéni, mihotdni nebo pomér harmonie k hlu-
ku (HNR) jsou priznaky zalozené na kvalité zvuku [1].

Pro rozpoznavani emoci jsou pouzivany bud klasifikatory nebo regresory, pod-
le toho jestli jsou emoce déleny na zakladé diskrétniho nebo prostorového modelu.
Z tradi¢nich modeli strojového ucenti 1ze pro klasifikaci pouzit skryté Markovovy mo-
dely (HMM), Gaussovské smésné modely (GMM) nebo metodu podptrnych vektoru
(SVM). Z tady klasifikdtori typu hluboka neuronova sit (DNN) lze pouzit vicevrst-
vy perceptron (NLP), konvoluéni neuronové sité (CNN) nebo rekurentni neuronové
sité (RNN) [1].
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K rozpoznavani emoci se pouzivaji anotované datové sady. Mohou byt déleny podle
toho, jak byla data ziskana na predstirané, vybuzené a prirozené datové sady. Takeé se
mohou lisit tim, kdo je namluvil. Mluvéi mohou byt rizného véku, pohlavi a mluvit
riznymi jazyky. Datové sady se také odlisuji tvrzenimi, ktera byla vyslovena. Pocet
a kategorie rozpoznavanych emoci mohou byt také rizné [1]. V tabulce 3.1 je uveden
prehled volné dostupnych datovych sad.

Data mohla byt pofizena predstiranim, kdy herec pti nahravani predstira, ze emoci
proziva. Tento typ datové sady lze ziskat spolupraci s profesionalnimi herci nebo
z video zaznamu filmt a seriali. Datovou sadu pri spolupraci s herci lze relativné
snadno sestavit, protoze tvirci maji pomérné velkou kontrolu nad celym procesem.
Data ziskana timto zptisobem, ale nemuseji odpovidat realné situaci, a proto existuji
dalsi dva zpusoby ziskavani datovych sad [2].

Pri ziskdvani vybuzenych datovych sad je mluvéi umistén do situace, kterd se ve-
lice podoba redlnému zivotu. Situace jsou vétsinou vybirany tak, aby odpovidaly
potencialnimu pouziti [2].

Posledni zptisob ziskavani dat pro rozpoznavani je z prirozené feci. Data mohou
byt ziskdna na ptiklad z rozhovort z radii, televiznich show nebo zaznamu z call
center. Ackoli by tato data méla byt pro rozpoznavani nejvhodnéjsi, tak je mnohem

//////

a je s nimi vice prace p¥i zpracovani [1].
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V nésledujicich oddilech jsou podrobnéji popsany datové sady pouzité v praktické
¢asti prace. Jsou uvedeny tfi anglické datové sady a jedna italska. VSechny sady jsou
predstirané.

3.4.1 RAVDESS

RAVDESS [7] oznacuje anglickou datovou sadu obsahujici nahrdvky feéi a pisni.
Spolu s nahravkami zvuku byly porizeny i video zdznamy mluvéich. Nahravky byly
namluveny 24 herci, z nichz bylo dvanact Zen a dvanact muz, coz ¢ini datovou
sadu pohlavné vyrovnanou. Mluvéi mluvili severoamerickou anglictinou. Nahravky
feci zachycuji osm emoci: klid, radost, smutek, hnév, strach, prekvapeni, znechuceni
a neutralni stav. Kazdy herec namluvil dvé tvrzeni ve dvou trovnich emociondlni
intenzity, béznou a silnou, pro vsechny emoce. Namluvené vyrazy byly ,Kids are
talking by the door” a ,,Dogs are sitting by the door”. Pocet zvukovych nahravek
feCi je celkové 1440 a maji dobu trvani 1,5 hodiny. Kazd4 nahravka v datové sadé
ma pritazenou anotaci, ktera udava druh nahravky, druh emoce, emocionalni inten-
zitu, tvrzeni, ¢islo opakovani a herce, ktery nahravku namluvil. Délky nahravek se
pohybuji kolem tfech minut.

3.4.2 SAVEE

SAVEE [9] oznacuje anglickou datovou sadu pro rozpoznavani emoci. Obsahuje 480
promluv a ma celkovou trvani ptil hodiny. RozliSuje sedm emoci, mezi které patii
hnév, znechuceni, strach, radost, smutek, prekvapeni a neutralni stav. Byla namlu-
vena Ctyfmi muzskymi herci mluvicimi britskou angli¢tinou ve véku mezi 27 az 31
lety. Pro tvorbu datové sady bylo vybrano 15 vét z datové sady Texas Instruments
a Massachusetts Institute of Technology (TIMIT) [10]. Kromé feci byla pfi nahrévani
zaznamenana i mimika obli¢eje mluv¢cich, ktefi na ném méli na obliceji namalovany
modré znacky.

3.4.3 TESS

TESS [11] oznacuje anglickou datovou sadu pro rozpoznavani emoci. Obsahuje 2800
promluv, které byly namluveny dvéma hereckami ve véku 26 a 64 let. Ma celkovou
délku trvani 1,6 hodiny. Rozlisuje sedm emoci mezi néz patii hnév, znechuceni,
strach, radost, prekvapeni, smutek a neutralni stav. Kazd4 herecka namluvila 200
promluv pro vsechny emoce. Promluva vzdy zac¢ina slovy "Say the word” a konci
jednim z 200 vybranych slov [12].

3.44 EMOVO

EMOVO [13] je italskd datova sada pro rozpoznavani emoci. Zvukové nahravky byly
vytvoreny Sesti herci, z nichz tfi byli muzi a tii zeny. Kazdy herec vyslovil 14 vét pro
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kazdou emoci. Datova sada rozlisuje sedm emoci, mezi néz patii znechuceni, strach,
hnév, radost, prekvapeni, smutek a neutralni stav. Sklada se z 588 promluv a ma
délku trvani pual hodiny [13].
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Mnoho oblasti pouziti neuronovych siti vyzaduje dikladné predzpracovani dat, jeli-
koZ puvodni podoba dat muze byt pfilis sloZitd pro interpretaci neuronovou siti [14].
Pti predzpracovani feci mohou byt pouzity techniky pro zvyseni kvality signédlu, jako
jsou odstranéni ticha nebo Sumu. Pri ziskdvani ptiznakl z feci je ¢asto pouzivano
ramcovani a okénkovani [2].

Ramcovani byva prvnim krokem predzpracovani dat pro rozpoznavani, kdy je zvu-
kovy signdl rozdélen na mensi ¢asové useky zvané ramce, které nabyvaji vétsinou
rozsahu mezi 10-30 milisekundami. Casto se jednotlivé ramce piekryvaji z 30-50 %,
aby se zachoval vztah mezi jednotlivymi ramci [1]. Divodem ramcovani je, Ze se emo-
ce v prubéhu fe¢i mohou ménit a rozdéleni na mensi casové tseky zajisti, ze emoce
zustane v ramci jednoho useku stejnd [2].

Po ramcovani vétsinou prichazi okénkovani, kdy je na jednotlivé rdamce pouzita
okénkovaci funkce. Snizuje amplitudu signalu na jeho okrajich, a tim snizuje uniky,
ke kterym muze dojit pri pouziti rychlé Fourierovi transformace (FFT). Pro okén-
kovani lze pouzit Hammingovu okénkovaci funkei [1].

Déale mohou byt pouzity techniky pro detekci fe¢i. S jejich pomoci lze ze signalu
odstranit ticha mista. Mohou byt pouzity metody jako je metoda prichodu nulovou
urovni (ZCR), kratkodoba energie nebo autokorela¢ni metody. ZCR udava miru
prechodu signalu z kladnych do zapornych hodnot nebo naopak, a to v ramci jednoho
useku. Hodnota ukazatele je nizkd v mistech TeCi a vysokd v mistech ostatnich.
P1i pouziti kratkodobé energie dosdhne vysokych hodnot v hlasové c¢asti a nizkych
hodnotu v ¢astech ostatnich. Techniky pro odstranéni tichych mist v fe¢i mohou
snizit pocet dat a zvysit jejich pfinos pro uceni [1].
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Mize byt pouzita také normalizace, ktera zmirnuje rozdily v fe¢i mezi mluvéimi
a zaroven zachova prenasenou informaci. Normalizace mtze byt pouzita na vice
urovnich, na drovni jednotlivych ramct nebo na drovni celé datové sady. Nejcastéji
se pro normalizaci pouzivd z-normalizace [1].
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Existuje mnoho priznaka extrahovanych z Teci, ale nejsou urceny priznaky, které
by se hodily pfimo pro rozpoznavani emoci. Ze signalu lze ziskat jak souhrnné, tak
lokéalni ptiznaky pro rozpoznavani. Mezi souhrnné priznaky patii stfedni hodnota,
smérodatna odchylka, minimalni nebo maximalni hodnota. Lokalni pfiznaky lze
ziskat z jednotlivych rdmct a zastupuji kratkodobé zmény v signalu [1].

Priznaky pro rozpoznavani emoci v fec¢i mtizeme délit na prozodické, spektralni,
zalozené na kvalité hlasu nebo priznaky zalozené na TEOQO. Nejcastéji pouzivané
priznaky pfi rozpoznavani emoci v Tedi jsou prozodické a spektralni priznaky [1].

Mezi prozodické piiznaky patii na pifklad intonace nebo rytmus. Radi se mezi sou-
hrnné priznaky, protoze je lze ziskat z delSich hlasovych tsekt jako jsou hlasky, slova
nebo véty. Mezi pouzivané priznaky patii zakladni frekvence, energie nebo doba tr-
vani. Energie udava miru zmény amplitudy signalu v ¢ase. Emoce jako hnév, stésti
nebo prekvapeni vykazuji zvySenou energii. Na strané druhé znechuceni a smutek
vykazuji energii nizkou. Zakladni frekvence se postupné snizuje pri projeveni hnévu,
a naopak stoupa pri projeveni radosti. Doba trvani potifebnd k projeveni hnévu je
obecné kratsi nez pii projeveni smutku [1].

Priznaky zalozené na spektru jsou ziskavany pomoci Fourierovy transformace, kdy
je signal preveden z oblasti casové do frekvencéni. Mohou prinést hlubsi porozuméni
signalu nez priznaky prozodické. Priznaky jsou ziskavany z ramci, na které byla
pouzita okénkovaci funkce. MFCC jsou zalozeny na kratkodobém spektru signa-
lu. Mezi dalsi priznaky patii LPCC, LFPC nebo gammatone frekvenéni kepstralni
koeficienty (GFCC) [1].

5.2.1 Melovské frekvencni kepstralni koeficienty

Melovské frekvencni kepstralni koeficienty (MFCC) jsou priznaky pouzivané pro
rozpoznavani reci. Technika prevodu zvukového signdlu na priznaky MFCC spociva
v provedeni nékolika krokii zobrazenych na obrazku 5.1.
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Obrézek 5.1: Postup ziskani priznakit MFCC

P1i ramcovani je zvukovy signal nejprve rozdélen na jednotlivé posuvné ramce.
Déle je podroben okénkovani, kdy je amplituda signalu snizena na konci a na zacat-
ku rdmce. Mtze k tomu byt pouzito Hammingovo nebo Hanningovo okénko. Poté
je signal preveden pomoci diskrétni Fourierovi transformace (DFT) do frekvencni
oblasti. Na vysledné amplitudové spektrum je pouzito Melovské frekvencni ohybani.
K prevodu je pouzita Melovska banka filtri slozend z trojuhelnikovych filtr s mérit-
kem v Melovské skale, kterd zohlednuje vnimani zvukovych frekvenci ¢lovékem. Lidé
1épe rozlisuji mezi nizkymi frekvencemi nez mezi vysokymi. Déle je signél logaritmo-
van a je provedena inverzni diskrétni kosinova transformace (IDCT). Z koeficientii
Melovského kepstra, nazyvanych také nulté koeficienty, 1ze ziskat koeficienty delta
a akceleracni koeficienty (delta delta), které jsou ziskany pouzitim prvni a druhé
derivace na nulté koeficienty [15].

Chveéni, mihotani nebo HNR jsou priznaky zalozené na kvalité zvuku. Chvéni je mé-
reno na zakladé nestalosti frekvence a mihotani je zalozeno na nestdlosti amplitudy.
HNR udévad pomeér mezi hlukem a frekvenénim spektrem samohlasek [1].

Priznaky zalozené na Teagerové energetickém operatoru (TEO) jsou pouzivany k de-
tekci stresu. Vyuzivaji zmény svalového napéti, které pri stresové situaci nastava.
V této kategorii predstihuji ptiznaky jako jsou MFCC nebo vyska ténu [1].
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Pro rozpoznavani emoci jsou pouzivany klasifikatory nebo regresory, které spadaji
do oblasti strojového uceni s ucitelem [1]. Modely strojové uceni s ucitelem vyzaduji
oznacend data. Kazdy vzorek musi mit pritazenou anotaci udavajici tiidu, do které
patii. V pripadé klasifikace jsou to diskrétni tiidy, které odpovidaji jednotlivym
emocim jako jsou na priiklad hnév, radost nebo smutek. V pripadé regrese jsou
to desetinné hodnoty, které oznacuji stupen mocenstvi, vzruseni nebo dominance
vétsinou v rozsahu od —1 do +1 [2].

Casto se pii klasifikaci ke vzorku piidavaji i vzorky z okoli pro zvyseni kontextu,
ktery muze zlepsit vysledky rozpoznavani. Diivodem je, ze emoce ovlivnuji dlouhodo-
bé charakteristiky fe¢i. Pfesny pocet ramcii, ktery by se mél vzit neni urcen. Dalsi
zpusob, jak klasifikovat emoce je podle statickych priznakil jako jsou maximum,
minimum nebo casova délka [2].

P1i trénovani se casto pouziva ktizova validace, kdy se méni trénovaci a validac-
ni sada a je vytvoreno nékolik modelt, jejichz vysledky jsou zprimérovany, tim je
dosazeno smysluplnéjsich vysledki. U rozpoznavani emoci je pouzivana predevsim,
protoze jsou datové sady po vétsinou mensiho rozsahu, a tak ma rozdéleni do jed-
notlivych sad vétsi vliv na vysledek. Jako metrika pro ohodnoceni modelu se pouziva
presnost nebo vazena presnost, ktera zohlednuje odlisny pocet vzorkt pro kazdou
tfidu. Presnost udava pravdépodobnost, ze dany vzorek patii do predpovézené tii-

dy [2].

Vicevrstvy perceptron (MLP) neboli dopfednd neuronové sit (FFN) je sloZena z vice
linearnich vrstev. Mezi linedrni vrstvy jsou umistény vrstvy nelinearni. Linearni
vrstva se skldda z parametrti vah a biasti a nelinedarni vrstva je tvorena aktivacéni
funkei [16].

Aby mohla byt neuronova sit oznacena za hlubokou neuronovou sif, musi mit
dvé a vice linearni vrstvy. Prvni vrstva modelu se nazyva vstupni vrstvou a posledni
vrstvou vystupni. Vrstvy mezi vstupni a vystupni vrstvou jsou oznacovany jako
vrstvy skryté. Kazda linearni vrstva ma svoji sitku, kterda urcuje pocet neuront ve
vrstvé. Pri klasifikaci do dvou t¥id nasleduje za vystupni vrstvou funkce sigmoida
a pri klasifikaci do dvou a vice t¥id funkce softmax.
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Jako aktiva¢ni funkce ve skrytych vrstvach jsou pro MLP pouzivany nejcastéji
funkce sigmoida a ReLLU. Neuronovou sif typu MLP lze pouzit také pro regresi, kdy
jsou jako aktivacni funkce v nelinearnich vrstvich umistény identity [16].

Pti trénovani neuronové sité je provedena nejprve dopredné propagace nasledovana
zpétnou propagaci. Po zpétném pruchodu siti jsou parametry sité upraveny pomoci
metody nejvétsiho spadu, kterd minimalizuje ztratu modelu. Jeden proces uceni
nazyvame epochou.

Pti dopfedném priichodu linearni vrstvou jsou vstupni ptiznaky y; preménény
na vystupni priznaky x; pomoci linedrni kombinace, kterou lze vyjadrit:

N
zj = bj + Zyiwij7 (6.1)

kde proménna i odpovidd indexu priznaku z predchozi vrstvy. N je celkovy
pocet neurontt piedchozi vrstvy. Proménné w;; a b; reprezentuji parametry linedr-
ni vrstvy [17]. Déle jsou priznaky aktivovany nelinearni funkei, kterou lze obecné
vyjadrit:

zj = h(z;), (6.2)

kde z; jsou vstupni pfiznaky z predchozi vrstvy. Proménna % je nelinedrni dife-
rencovatelnd aktivacni funkce a z; jsou vystupni piiznaky [16].

Proces se opakuje v kazdé vrstvé sité. Pri doprfedném priichodu je nutné si zapa-
matovat hodnoty vstupnich priznaka jednotlivych vrstev sité, které jsou pouzivany
pri zpétné propagaci. Vysledkem dopredného priichodu jsou predpovézené hodnoty,
z kterych lze pomoci kriterialni funkce ziskat ztratu.

Pti zpétné propagaci se ztrata modelu propaguje zpét siti pomoci fetizkového
pravidla. Po ziskani vSech gradient sité se provede optimalizacni algoritmus metody
nejvetsiho spadu, ktery aktualizuje parametry sité. Metodu nejvyssiho spadu lze
vyjadrit:

d
Tpyl = Ty — Q@J(It), (6.3)

kde proménnd x,,; je hodnota aktualizovaného parametru sité a x; je hodnota
puvodniho parametru sité. Hodnota gradientu pro parametr x je %. Ztrata para-
metru z; je oznacena J [16].

Po ziskani datové sady je vétsinou sada rozdélena na tii ¢asti: trénovaci, validacni
a testovaci. Trénovaci sada je casto nejvétsi a slouzi k trénovani modelu. Validac¢ni
a testovaci sady jsou mensi a slouzi k vyhodnoceni modelu. Pti rozdélovani mensich
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datovych sad je ¢asto pouzito 70 % pro trénovéani, 15 % pro validaci a 15 % pro
testovani. Pii rozdélovani vétsich datovych sad je mozné pouzit vétsi éast 95 %
pro trénovani a zbytek pro validaci a testovani. Valida¢ni datova sada se pouziva
pro zvoleni vhodného modelu a vhodnych hyperparametri. Testovaci datova sada
je pouzita v poslednich ¢astech vyvoje modelu, kdy jsou na ni zjistény konecné
vysledky modelu [18].

Hyperparametry jsou parametry ovliviiujici u¢eni modelu. Na rozdil od parametri
modelu se je nelze naucit z trénovacich dat [19]. Muzeme je délit podle toho, jestli
jsou pouzivany prii navrhu neuronové sité nebo pri samotném trénovani. P¥i navrhu
neuronové sité lze na priklad upravovat pocet a sitku skrytych vrstev. Mezi hyper-
parametry pouzivané pti trénovani modelu Ize zaradit miru uceni, pocet trénovacich
epoch nebo velikost davky [20].

Pti trénovani modelu je mozné se setkat s nedoucovanim a preucovanim. K nedouco-
vani dochéazi, kdyz model dosahuje nizkych vysledk na trénovaci sadé. Nedoucovani
muze byt zptisobeno na piiklad priliSnou jednoduchosti modelu nebo zvolenim ne-
nebo zvolenim lepsich ptfiznakti pro uceni. Pti preucovani dochazi k opac¢nému je-
vu, kdy model velice dobfe rozpoznava vzorky z trénovaci sady, ale velice Spatné
vzorky ostatni. Mezi hlavni divody pro vznik preucovani patti prilisna slozitost mo-
delu nebo nadmérné mnozstvi priznakt pro malou trénovaci sadu. Preucovani na
datové sadé mizeme poznat na priklad na validac¢ni sadé, kdy ztrata modelu stou-
pa. Mezi nejcastéjsi techniky pouzivané proti preucovani patii pouziti jednodussiho
modelu, zmenseni poc¢tu vstupnich priznaki, pridani trénovacich dat nebo pouziti
regularizace [18].

Regularizace oznacuje mnozinu technik, které zabranuji vytvoreni ptilis slozitého
modelu. Casto jsou pouziviny regularizace typu L1 a L2, které jsou umistény v al-
goritmu pro upravovani parametri modelu. Je mozné pouzit také techniky, které
jsou souc¢asti modelu samotného jako je dropout nebo vrstvy normalizace davek [18].

6.7.1 Dropout

Princip dropout spoc¢iva v ndhodném vypinani neuronti ve vrstvé béhem trénovani.
Dropout bere jako parametr pravdépodobnost vypnuti jednoho neuronu. Cim vys-
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st je pravdépodobnost vypnuti, tim stoupa tucinek regularizace. Béhem pouzivani
a testovani neuronové sité k vypinani neuronti nedochazi [18].

6.7.2 Normalizace davky

Normalizace davky spociva v normalizaci vystupu z predeslé vrstvy modelu pred
vstupem do nasledujici. Pouziti normalizace muize vést k rychlejsimu a stabilnéjsimu
trénovani [18]. Vztah pro vypocet normalizace davky lze vyjadrit pomoci nasleduji-
ciho vzorce:
x. J—
gy = M (6.4)

2
O

kde z; je normalizovany vzorek. Hodnota 11, oznacuje stiedni hodnotu dévky a o
znazornuje rozptyl davky. Parametr x; je jeden vzorek davky [18].

Model 1ze hodnotit podle prubéhu ztraty modelu na datovych sadach. Pokud ztrata
klesé u vsech sad, tak je predpoklad, Ze se model uci spravné. Pri klasifikaci 1ze pouzit
vice metrik a nastroji pro vyhodnoceni modelu. Lze pocitat na ptiklad presnost
(accuracy), precisnost (precision), tplnost (recall) nebo matici zamén [18].

6.8.1 Presnost

Presnost udava pocet vsech spravné klasifikovanych vzorki vici poctu vsech vzorki.
Casto se hodnota nésobi stem, aby vysledek vysel v procentech [18]. Presnost lze
znazornit nasledujicim vzorcem:

ACC =

==

, (6.5)

kde ACC je presnost. H je pocet spravné klasifikovanych vzorki a N je celkovy
pocet vzorku [18].

6.8.2 Presnost pro vzorek

Béhem epochy trénovani jsou vzorky davky podrobeny doprednému priichodu siti.
7 vystupu neuronové sité jsou ziskany predpovédi, které jsou porovnany s anotacemi
a jsou zjistény pocty spravné klasifikovanych vzorki. Na konci epochy je spocitana
presnost pro vzorek pomoci nasledujiciho vzorce:

Hg

ACCy = ¥ (6.6)
S

kde ACCy je ptresnost pro vzorky. Hg je pocet spravné klasifikovanych vzorki
a Ng je celkovy pocet vzork.
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6.8.3 Ptesnost pro nahravku

Pti testovani a validaci modelu se velikost davky méni a odpovida velikosti nahravky.
Béhem epochy jsou vzorky nahravky podrobeny doprednému priichodu siti. Vystup
neuronoveé sité je primérovan a je ziskan vystup pro celou nahravku, z kterého je zjis-
téna predpovéd pro nahravku. Predpovéd je porovnana s anotaci nahravky. Pokud
byla predpovéd spravnéa zvysi se pocet spravné klasifikovanych nahravek o jedna.
Na konci epochy je spocitana presnost pro nahravku pomoci vzorce:
Hp
ACCr = 5 (6.7)
kde ACCFR je presnost pro nahravku. Hp je pocet spravné klasifikovanych na-
hravek a Ny je celkovy pocet nahravek.

6.8.4 Matice zamén

Matice zamén shrnuje vykon modelu. Na jedné z os matice jsou vyobrazeny spravné
tfidy a na druhé tridy predpovézené. Jednotlivé prvky matice zdmén udavaji pocet
prirazenych vzorkta. Pokud by byly vSechny predpovédi spravné, byly by hodnoty
vétsi nez nula jen na hlavni diagonale matice. Piiklad matice zamén pro klasifikaci
do dvou trid, pozitivni a negativni, je zndzornén na obrazku 6.1.

Matice zdmén

-26

-24

-22

20

18

16

- FP 14
12

I - 10

Pozitivni Negativni
predpovézené tridy

Pozitivni

spravné tridy

Negativni

Obrézek 6.1: Matice zamén pro dvé tiidy

kde TP a TN jsou pocty spravné klasifikovanych pozitivnich a negativni tiid.
FP a FN jsou mnozstvi nespravné prifazenych pozitivnich a negativnich trid [18].

Nasledujici oddily jsou vénovany vybranym konceptiim strojového uceni, které jsou
pouzity v praktické ¢asti prace. Je zminéna kriterialni funkce kiizova entropie, ktera
je pouzita pro zjisténi ztraty modelu. Popsana je také funkce softmax, ktera je
pouzita k vypoctu pravdépodobnosti pro jednotlivé tfidy z vystupu neuronové sité.
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6.9.1 KFizova entropie

Jako kriterialni funkci pro klasifikaci do vice tiid lze pouzit kiiZovou entropii, ktera
meéri rozdil mezi dvéma rozdélenimi pravdépodobnosti. Lze ji vyjadrit:

c
= —Z t.logp., (6.8)

kde [ je vysledna ztrata. Index ¢ odpovida klasifikovanym tiidam a C' je pocet
t¥id. Proménna p znaci vstupni pravdépodobnosti pro jednotlivé tridy, které do-
sahuji hodnot od nuly do jedné. t zastupuje skutecné tridy. Minimalizaci kiizové
entropie minimalizujeme rozdil mezi pravdépodobnostnim rozdélenim trénovacich
dat a pravdépodobnostnim rozdélenim predpovidanych hodnot [21].

6.9.2 Usmérnéna linearni aktivacéni funkce

Usmérnénd linearni aktivaéni funkce (ReLU) je aktivacni funkce, jejiz vystupem je
bud nula, pokud je vstup zaporny nebo se hodnota vstupu nezmeéni, pokud je kladny.
Lze ji vyjadrit:

y = max(0,x), (6.9)

kde y jsou vystupni hodnoty. Proménna x zastupuje vstupni hodnoty. Neuronové
sité pouzivajici tuto funkci se vétsinou uc¢i rychleji a dosahnou lepsich vysledki.
Vyhodou této funkce je, ze nepodléha presyceni, kdy jsou velka ¢isla na priklad
u funkce sigmoid zménéna na jedna a velmi mald na nula. Dtusledkem presyceni je,
ze jsou funkce jako sigmoid nebo tanh velice citlivé na hodnoty okolo jejich stfedu
a méné na odlehlejsi hodnoty. Nésledné se to projevi pti trénovani modelu, kdy miize
dojit k problému mizejictho gradientu u hlubsich neuronovych siti [22].

6.9.3 Softmax

Softmax je funkce, kterda méni vektor cisel na vektor pravdépodobnosti, kde jsou
pravdépodobnosti pro jednotlivé prvky imérné velikosti vSech prvki vektoru. Funkei
lze vyjadrit vzorcem:

Si

e
CXle

kde p; je hodnota vystupni pravdépodobnosti. Proménna s odpovida skore vy-
stupni vrstvy neuronové sité. Index ¢ odpovida tridé vystupni pravdépodobnosti
a index ¢ tiidam skore. Hodnota C' je rovna poctu klasifikovanych t¥id. Soucet vsech
vyslednych pravdépodobnosti je roven jedné. Funkce se pouziva pti klasifikaci do
vice tfid a stoji na konci klasifikatoru. Kazda vystupni pravdépodobnost odpovida
jednotlivé tiidé datové sady [23].

Di (6.10)
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Byl vytvoren balicek s moduly pro rozpoznavani emoci. Hlavni motivaci pro vznik
byla snadné prace s daty, trénovani a vyhodnoceni tspéSnosti modelu. Balic¢ek je
napsan v jazyku Python' verze 3. Mezi vytvofené moduly patii: convertors pro
prevod dat, data pro praci s daty, classifiers na tvorbu klasifikatoru, files na
préaci se soubory, datasets k tvorbé datovych sad, prepare pro pripravu datovych
sad a train slouzici k trénovani modelu. Moduly jsou psany objektové. Byly pouzity
knihovny a frameworky: PyTorch? 1.6 pro tvorbu a trénovani modelu, seaborn 0.11
amatplotlib 3.3 pro vytvoreni grafii, logging 0.4 pro logovani pfi trénovani mode-
lu, scikit-learn 0.23 pro rozdéleni dat na datové sady, pandas 1.1 a numpy 1.18 pro
ukladani a praci s daty, os a sys pro préaci s opera¢nim systémem, re pro parsovani
anotaci, subprocess pro spousténi pifkazii z piikazové fadky, PyHTK® pro nacitani
soubortt vytvofenych pomoci sady néstroji Hidden Markov Model Toolkit (HTK)?.

Nasledujici podkapitoly se vénuji jednotlivym krokiim, které byly provedeny pri
vyvoji systému pro rozpoznavani emoci z feci. U jednotlivych krokt je vzdy popsana
prace s vytvorenymi moduly z balicku pro rozpoznavani emoci.

Nahravky byly nejdiive predzpracovany. Byl sjednocen jejich format a byly prevede-
ny na priznaky MFCC. Forméat byl sjednocen pomoci nastroje Fast Forward MPEG
(FFmpeg)® pristupného z pifkazové fadky. Nahravky byly pievedeny na vzorkova-
ci frekvenci 16 kHz a byl zachovan jeden zvukovy kanal. Zvukové nahravky byly
prevedeny pomoci prikazu na obrazku 7.1.

ffmpeg -i vstupni_soubor -ar vzorkovaci_frekvence -ac pocet_zvukovych_kanalu -y
vystupni_soubor

Obréazek 7.1: Prikaz FFmpeg

Daéle byly z nahravek extrahovany priznaky MFCC. K extrakci byla pouzita sada
nastroju HTK. Pro extrakci byl pouzit konfiguraéni soubor (viz obr. 7.2).

thttps://www.python.org/
2https://pytorch.org
3https://github.com/danijel3/PyHTK
4https://htk.eng.cam.ac.uk
Shttps://ffmpeg.org
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NONUMESCAPES=T
SOURCEFORMAT = WAVE
SOURCEKIND = WAVEFORM
NATURALREADORDER=T
NATURALWRITEORDER=T
TARGETKIND = MFCC_O_D_A
TARGETRATE = 100000.0
SAVECOMPRESSED = F
SAVEWITHCRC = F
WINDOWSIZE 250000.0
USEHAMMING T
PREEMCOEF = 0.97
NUMCHANS = 24
CEPLIFTER = 22
NUMCEPS = 12
ENORMALISE = F

Obrazek 7.2: HTK konfigurac¢ni soubor

MFCC format byl zvolen jako MFCC_0_D A, jehoz cilem bylo ziskat nulté,
delta a akceleracni koeficienty. Dale lze vycist, ze pro okénkovani byla pouzita Ha-
mmingova okénkovaci funkce a velikost okénka byla nastavena na 25 ms. Extrakce
byla uskutec¢néna pomoci prikazu HCOPY na obrazku 7.3. Pro kazdy ramec nahravky
bylo ziskdno 39 priznaki.

HCopy -C configuracni_soubor vstupni_soubor vystupni_soubor

Obrézek 7.3: Prikaz HCopy

Ttidy pro prevod byly implementovany v modulu convertors. Byla vytvorena
zakladni t¥ida Convertor, z které konkrétni prevadéce dédi. Pro sjednoceni formatu
byla vytvorena ttida AudioFormatConverter a tiida MFCCConverter pro prevod na
priznaky MFCC. Vztahy mezi prevadéci jsou znazornény na UML diagramu 7.4.

¢ processing.convertors.Converter

m __init__(self, input_files, output_files)
m convert(self)

t f

¢ processing.convertors.AudioFormatConverter ¢ processing.convertors.MFCCConverter

m __init__(self, input_files, output_files, audio_channel, sample_rate) m __init__(self, input_files, output_files, config_file=MFCC_CONFIG_PATH)

Obréazek 7.4: Tridy Converter

Pro nacitani dat byla vytvorena tfida Dataset v modulu data. Hlavnimi tikoly této
tridy bylo nacist data a z anotaci ziskat t¥idy emoci. Ttida Dataset deédi od tridy
Directory z modulu files, kterd umoznuje ziskat cesty k souboriim ve sloZce.
Vztah mezi tifidami je znédzornén na diagramu 7.5.
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¢ files.Directory

m __init__(self, path)

P set_file_paths(self, value)

p’ get_file_paths(self)

m copy_content(self, destination_dir, symlinks=False)

m _copy_content(self, source_dir, destination_dir=None, symlinks=False)
m copy_structure(self, destination_dir)

T

¢ data.Dataset

m __init__(self, path, data, label)
P’ set_samples(self, value)

P’ get_samples(self)

P set_labels(self, value)

B’ get_labels(self)

m combine(self, *datasets)

Obrazek 7.5: Trida Dataset

Ttida Dataset ma navic atributy samples pro ulozeni nactenych vzorki
a labels pro ulozeni anotaci pro vzorky. Pti vytvareni objektu tiidy Dataset jsou
predavany objekty tfidy Data a Label. Objekt tiidy Data nacte na zdkladé cesty
k souboru vzorek a Label z anotace ziska informace potiebné k vytvoreni anotace
pro vzorek. Jelikoz jsou datové sady odlisné znaceny, byly vytvoreny tiidy dédici

od t¥idy UnifiedLabel (viz obr. 7.6), které navic anotace pro vzorky prevedly na
stejné znaceni.

¢ data.Label

m parse(self, file_path)

T

¢ data.UnifiedLabel

I
| |

¢ data.TESSUnifiedLabel ¢ data.EMOVOUnifiedLabel c data.RAVDESSUnifiedLabel c data.SAVEEUnifiedLabel

m parse(self, file_path) m parse(self, file_path) m parse(self, file_path) m parse(self, file_path)

Obrazek 7.6: Tridy Label
Z ttidy Data (viz obr. 7.7) deédi trida MFCCData umoznujici nacteni priznaku

MFCC a WAVData zprostredkovavajici nacteni nahravek ze souboru typu WAV.
MFCCData pouziva tfidu HTKFile z balicku PyHTK pro nacteni priznaki.
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¢ data.Data

m load(self, file_path)

e

c data.MFCCData ¢ data.WAVData

m load(self, file_path) m |oad(self, file_path)

Obréazek 7.7: Tridy Data

Déle byla data rozdélena do trénovacich, validacnich a testovacich sad. Pro roz-
déleni byla pouzita tfida Preparer (viz obr. 7.8) z modulu prepare. Data byla
nejdrive nac¢tena pomoci objektu tridy Dataset. Umoznuje libovolny vybér dato-
vych sad a jejich slouceni. Data ziskana z objektu Dataset mohla byt rozdélena
do trénovaciho, testovaciho a valida¢niho setu. Rozdéleni probihalo rovnomérné po-
moci funkce train_test_split z modulu sklearn.model_selection a vzorky by-
ly rozdéleny po celych nahravkach. Pti rozdélovani na sady byla zvolena moznost
stratify, kterd rozdélila vzorky rovnomérné do vzniklych sad podle anotaci.

¢ prepare.Preparer

m __init__(self, dataset, test_size=None, val_size=None, conversion_table=None, scaler=None)
m |oad_data(self)

m convert_labels(self)

m split_data(self, frames, labels, test_size)

m save_set(self, samples, labels, root_dirname, set_dir)

m __call__(self, result_dirname)

Obrézek 7.8: Trida Preparer

Jako posledni byly sady ulozeny do slozky. Kazdé sadé byla pritazena vlastni sloz-
ka, ktera obsahovala soubory labels.npy, samples.npy a info.txt. V souboru info.txt

byly ulozeny informace pro nacitani datové sady. Struktura slozky je znazornéna na
obrazku 7.9.

int-7-re-95-05-05
— info.txt

— test

— info.txt
— labels.npy
— samples.npy
— train

— info.txt
— Llabels.npy
— samples.npy

— info.txt
— labels.npy
— samples.npy

Obrazek 7.9: Souborova struktura ulozené datové sady
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Pro uklddani a nacitani informaci ze souborii info.txt byly vytvoreny tridy
DatasetInfoFile (viz obr. 7.10) a SetInfoFile. V souboru tridy DatasetInfoFile
byly ulozeny tidaje o poctu priznakt, poc¢tu tiid a poctu vzorku datové sady. Do
SetInfoFile byly ukladany pocty vzorku, délky vzork a nazvy soubort se vzorky
a anotacemi. Data pro rozpoznavani byla ulozena ve dvourozmérném poli numpy.

¢ files.File

m __init__(self, path)

m read(self)

m write(self, data)

m change_permissions(self, permission=755)

m change_extension(self, new_extension)

!—1 ¢—\

¢ files.DatasetInfoFile ¢ files.SetInfoFile

m __init__(self, path, encoding="utf-8") m __init__(self, path, encoding="utf-8")

m read(self) m read(self)

m write(self, n_features, n_classes, n_samples) m write(self, n_samples, samples_lengths, sample_filename, label_filename)

Obréazek 7.10: Tridy InfoFile

Pro nacitani ulozenych datovych sad byla vytvorena tiida NumpyDataset, kterd
deédi od tridy Dataset z balicku torch.utils.data. Pri vytvoreni je objektu tridy
pridélena cesta k datové sadé. Z textového souboru info.txt se pre¢tou informace po-
trebné k nacteni dat. Mezi dilezité parametry, které objekt NumpyDataset pii svém
vytvoreni prebira, patti velikosti pravého a levého okoli vzorku. Pti nacteni vzorku
ze souboru samples.npy jsou ke vzorkiim na zacatku a na konci pritazeny okraje,
které maji velikosti pravého a levého okoli. Okraje jsou vytvoreny z kopii krajnich
vzorkil a slouzi pro zjednoduseni vybértu vzorkia. Vzorky jsou ulozeny poporadé po
jednotlivych nahravkach. Objekt si uklada indexy zacatku a konce nahravek. Na-
¢tené anotace z pripravené datové sady odpovidaji jednotlivym nahravkam, proto
jsou anotace roztazeny tak, aby odpovidaly délce vzorkti nahravky. Ulozeni vzorkt
v objektu NumpyDataset je znazornéno na diagramu 7.11.

N
A

So | S1 | Ro Ry r------ooo-- Rm-1 |SN-1 F

— T

R

Obrazek 7.11: Usporadani dat v NumpyDatasetu
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Pismenem S jsou oznaceny jednotlivé vzorky. R oznacuje jednotlivé nahravky,
které mohou mit riznou délku. Pismeno N udava pocet vzorki a M pocet ulozenych
nahravek. L a R znaci velikost pravého a levého okraje. Pismeno F' odpovida poctu
priznakt pro jeden vzorek.

Z tridy NumpyDataset dédi tfidy NumpyFrameDataset a NumpySampleDataset
(viz obr. 7.12), které se lisi v implementaci metod __len__ a __getitem__. Metoda
__len__ pfi zavolani vraci délku datové sady, kterd u tfidy NumpyFrameDataset
odpovida pocétu vzorkl a u tfidy NumpySampleDataset odpovidd poctu nahravek.
Metoda __getitem__ vraci jeden prvek z Dataset, u tiidy NumpySampleDataset
vraci metoda jeden vzorek a tiidy NumpyRecordingDataset vraci jednu nahravku.
Ttida NumpyDataset je timto zptisobem rozdélena. Diivodem pro rozdéleni je, Ze pti
nac¢itani dat pro validaci mizeme pomoci tiidy NumpyRecordingDataset spocitat
presnost na celou nahravku. Naopak pri trénovani je potfeba nacitat vzorky po
davkach, které maji fixni délku na rozdil od nahravek, u kterych se délka méni.
Vzorky se pri trénovani casto michaji, a to je také davod, proc¢ je lepsi mit tfidu
rozdélenou.

¢ torch.utils.data.dataset.Dataset

m __getitem__(self, index: int)
m __len__(self)
m __add__(self, other: T_co)

c datasets.NumpyDataset

m __init__(self, n_samples, samples_lengths, samples_path, labels_path, left_margin, right_margin, name=None)
P set_samples(self, samples_path)

p’ get_samples(self)

p” set_labels(self, labels_path)

P’ get_labels(self)

p" set_samples_indices(self, value)

P’ get_samples_indices(self)

m add_margin(self, first_frame_index, last_frame_index)
m _get_sample(self, index)

m _get_label(self, index)

m __len__(self)

m __getitem__(self, index)

c datasets.NumpyRecordingDataset c datasets.NumpySampleDataset
m _get_sample(self, sample_index) m _get_sample(self, frame_index)

m _get_label(self, sample_index) m _get_label(self, frame_index)

m __len__(self) m __len__(self)

m __getitem__(self, sample_index) m __getitem__(self, frame_index)

Obrazek 7.12: Tridy NumpyDataset

Ke vzorktim jsou pri vybéru pridavany vzorky z okoli pro vétsi zachyceni kontex-
tu nahravky. Pocet vzorkl z okoli je nacitan na zakladé velikosti pravého a levého
okraje. Vybrané vzorky jsou pfed vracenim zplostény. Proces vybéru vzorku je zna-
zornén na obrazku 7.13.
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Obrazek 7.13: Vybér vzorku

Vybrany vzorek ma oznaceni Sp a krajni vzorky maji oznaceni Sp_ a Spg.
Pismeno F' oznacCuje pocet priznakt pro jeden vzorek. Znacky L a P odpovidaji
délkam levého a pravého okraje. Vysledny zplostély obrazek mé délku odpovidajici
F-(L+R+1).

Pomoci frameworku PyTorch byl vytvoien model FeedForwardNet pomoci dédéni
z tfidy Module z modulu torch.nn. V konstruktoru tridy FeedForwardNet byly
poskladany jednotlivé vrsty neuronové sité a byly uloZzeny do objektu ModuleList
z modulu torch.nn. Dale byl pomoci metody forward implementovan dopredny
pruchod.

7.4.1 Trénovani

V modulu train byla vytvorena t¥ida Trainer (viz obr. 7.14), jejiz ikolem je tréno-
vani modelu. Hlavni parametr pfedany pii vytvareni instance tiidy je model. Dale
jsou predany trénovaci, testovaci a valida¢ni sady. Pro trénovani modelu jsou diilezi-
té parametry optimizer k upravé parametrii a kriteridlni funkce pro ziskani ztraty.
Parametr device umoznuje zvolit zatfizeni, na kterém bude trénovani probihat. Jako
posledni je pfedan objekt typu Stats (viz obr. 7.15), do kterého se ukladaji statistiky
ziskané pfi trénovani modelu.

¢ train.Trainer

m __init__(self, model, train_loader, val_dataset, test_datasets, optimizer, criterion, device, stats)
m _train(self, train_loader)
m _validate(self, dataset)

m __call__(self, n_epochs=10)

Obrazek 7.14: Trida Trainer
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(g}

train.Stats

m __init__(self, dataset_names)

3

append(self, dataset_name, frame_acc, loss, sample_acc=None, conf_matrix=None)
m print_last_epoch(self)

3

save(self, filename)

Obrazek 7.15: Trida Stats

Trénovani je zahajeno zavolanim objektu tiidy Trainer, kdy je predéan pocet
trénovacich epoch. Kazdou epochu jsou do objektu tiidy Stats ukladany statis-
tiky trénovani, mezi které patii presnost na jeden vzorek, presnost na jednu na-
hravku, ztrata modelu a matice zamén. Zaroven jsou vybrané statistiky vypisovany
v prehledném vypisu (viz obr. 7.16) do konzole. K vypisu je pouzivan objekt tiidy
StatsPrinter (viz obr. 7.17).

epoch | name | loss | acc_frames | acc_samples
1 | trénovaci sada | 1.195 [ 0.538 |
1 | valida¢ni sada | 0.993 [ 0.609 | 0.804
1 | testovaci sada | 1.009 [ 0.611 | 0.798

Obrézek 7.16: Prehledny vypis pribéhu trénovani

¢ train.StatsPrinter

m __init__(self, stats)
m print_last_epoch(self)

Obrazek 7.17: Trida StatsPrinter

Po ukonceni trénovani 1ze model ulozit do souboru s koncovkou .pt. Statistiky
trénovani lze ulozit do souboru CSV. Ze statistik 1ze pomoci t¥idy Results (viz obr.
7.18) ziskat grafy pribéhu trénovani. Pomoci funkce plot z knihovny matplolib
jsou vykresleny grafy pribéhu trénovani pro presnosti a ztratu. Dale jsou vytvoreny
pomoci funkce heatmap z knihovny seaborn grafy matice zamén. Grafy lze zobrazit
a ulozit jako obrazky typu PNG.

¢ train.Results

m __init__(self, stats, classes_verbose)

m show(self)

m _plot(self, items, title, y_label, x_label)

m _plot_conf_matrix(self, conf_matrix, title, y_label, x_label)
m save(self, dirname)

Obréazek 7.18: Trida Results
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Bylo provedeno nékolik experimentii pro vyladéni hyperparametrit modelu s cilem
zlepseni vysledkli. Nejprve byl proveden vychozi experiment, ktery slouzil k po-
rovnani s dalsimi experimenty. Nasledné bylo provedeno nékolik pokust se snahou
vyladit hyperparametry modelu. Byla ménéna predevsim architektura sité, pocet
a Sitka vrstev. Upravovany byly také velikosti okoli vstupniho vzorku. Trénovani
probihalo béhem deseti epoch, jelikoz bylo zjisténo u vychoziho experimentu, ze
tento pocet postaci pro ziskani predstavy o vykonu modelu. U vSech modeli byl
méneén pouze jeden parametr vychoziho modelu a na konci byl na zakladé zjisténych
vysledki vytvoren model finalni.

Hlavnim kritériem pri vybéru byla dostupnost datové sady, proto byly vybrany
sady bezplatné a dostupné pro védecké ucely. Byly vybrany predevsim datové sady
anglické: RAVDESS, TESS a SAVEE a jedna italska: EMOVO. Datové sady maji
spolec¢nych sedm emoci, mezi které patii emoce: hnév, strach, smutek, spokojenost,
odpor, prekvapeni a neutralni stav. Jelikoz méla datova sada RAVDESS osm emoci,
byla emoce klidu pridana mezi neutralni stav. Informace o datovych sadach byly
shrnuty v tabulce 8.1.

Tabulka 8.1: Prehled vybranych datovych sad

Celkova délka

Nazev Jazyk Pocet tiid | Po¢et mluvcich | Pohlavi mluvéich | Poc¢et promluv (hodiny)
RAVDESS | angli¢tina 8 24 obé 1440 1.5

SAVEE | angli¢tina 7 4 muzi 480 0.5

TESS anglictina 7 2 zeny 2800 1.6
EMOVO italstina 7 6 obé 588 0.5

Celkem tedy byly ziskany ctyri datové sady o dvou jazycich se zastoupenim
sedmi emoci. Dohromady vznikla datova sada mé celkem pribliznou dobu trvani
¢tyti hodiny a obsahuje 5308 nahravek.

Trénovaci, validacni a testovaci sady byly vytvoreny sjednocenim vybranych da-
tovych sad. Z kazdé vybrané datové sady byly rovnomérné rozdéleny vzorky podle
tiid do sad v poméru 80 % nahravek prislo do trénovaci sady, 10 % do sady testovaci
a 10 % do sady validacni.
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presnost

Jako prvni byl vytvoren vychozi model, ktery slouzi k porovnani tspésnosti mezi
modely. Pro ziskani ztraty modelu byla jako kriterialni funkce zvolena kiiZzova ent-
ropie. Byl zvolen algoritmus Adaptive Momentum (Adam) pro optimalizaci modelu
a mira uceni byla nastavena na hodnotu 0,001. Model se sklddal ze tii skrytych li-
nearnich vrstev o sitce 128 neuronti. Ve skryté vrstvé byla pouzita aktivacni funkce
ReLU. Model byl trénovan po dobu deseti epoch s velikosti jedné davky 256 vzorki.
Velikost pravého a levého okoli byla rovna 25 vzorkiim. Bylo klasifikovano sedm
emoci: hnév, znechuceni, strach, radost, prekvapeni, smutek a neutralni stav.

Z grafu pro piesnost pro vzorky (viz obr. 8.1) lze vy¢ist, ze byl velky rozdil,
priblizné 24 %, mezi dosazenou nejvyssi presnosti na trénovaci a validacni sadé.
Ztrata modelu postupné klesala na trénovaci sadé, avsak linearné stoupala sadé
validacni.

Model doséhl presnosti pro vzorky na validacni sadé 58,8 % (viz tab. 8.2) a pres-
nosti pro nahravku 88,5 %. Uspéch pfesnosti pro nahravky doklada i rozloZen{ pied-
povédi v matici zdmén pro valida¢ni sadu (viz obr. 8.2), kde je vétsina predpovédi
umisténa na hlavni diagonale. Zvysujici se ztrata na validacni sadé naznacovala,
ze se model preucoval na trénovaci sadé. Preucovani nasvédcoval také konstantni
prubéh presnosti pro vzorky na valida¢ni sadé.

Tabulka 8.2: Prehled nejlepsich vysledki vychoziho modelu

Trénovaci sada Validac¢ni sada
Presnost Presnost Presnost
pro vzorek pro vzorek | pro nahravku
82,1 % 58,8 % 88,5 %
Presnost pro vzorky Ztrata

—— trénovaci sada 15— trénovaci sada
valida¢ni sada ’ valida¢ni sada

0.80 -
161

0.75 - 141

1.24

ztréta

1.01

0.65 - 0.8 -

0.60 - 0.6 -

0.4

2 4 6 8 10 2 4 6 8 10
epocha epocha

Obrézek 8.1: Prehled pribéhu trénovani vychoziho modelu
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Matice zadmén pro valida¢ni sada
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Obréazek 8.2: Matice zdmén pro validacni sadu vychoziho modelu

Byly provedeny tfi experimenty, jejichz cilem bylo zjistit optimalni pocet skrytych
vrstev modelu. VyzkouSeny byly modely se dvéma, ¢tyrmi a péti vrstvami. TTi vrstvy
byly vynechany, jelikoz je mél vychozi model.

Z grafu (viz obr. 8.3) pro presnost pro vzorky lze usoudit, Ze s rostoucim poctem
vrstev stoupala i presnost, kterd byla podstatné nizsi na validacni sadé nez na sadé
trénovaci. Presnost u modeli se tfemi a vice vrstvami je velice podobnd, na rozdil
od modelu se dvéma vrstvami, ktery se ucil vyrazné pomaleji. Ztrata na trénovaci
sadé po celou dobu trénovani klesala a na validacni sadé naopak linearné rostla.

Nejlepsich a zaroven srovnatelnych vysledki dosahly modely se ¢tyfmi a péti
skrytymi vrstvami. Model se ¢tyfmi vrstvami dosahl na valida¢nich datech presnosti
pro vzorek 59,1 % a presnosti pro nahravku 89,3 % (viz tab. 8.3). Pro tvorbu final-
niho modulu byl zvolen pocet ¢tyt skrytych vrstev, jelikoz se mensi model rychleji
trénuje.

Tabulka 8.3: Prehled nejlepsich vysledki pro rizné pocty skrytych vrstev

Potet skrytych vrstev Trénovaci sada Validaéni sada
Presnost Presnost Presnost
pro vzorek pro vzorek | pro nahravku
2 78,3 % 58,7 % 89,8 %
3 (vychozi model) 82,1 % 58,8 % 88,5 %
4 83,3 % 59,1 % 89,3 %
5 84,5 % 59,3 % 89,3 %
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Obrazek 8.3: Prehled pribéhu trénovani pro rizné pocty skrytych vrstev
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Velikost pravého a levého okoli vstupniho vzorku bylo mozné také upravovat. Celkem
byly provedeny ¢tyti experimenty, pti nichz velikost okoli pro pravou a levou stranu

nabyvala hodnot 5, 10, 30 a 50.

Z prubéhu grafu (viz obr. 8.4) pro presnost pro vzorky lze vy¢ist, Ze presnost
rostla s vétsim poctem okolnich vzorki, avsak byla vyrazné nizsi pro validacni sadu.
Ztrata na trénovaci sadé klesala se zvysSujicim se okolim a na valida¢ni sadé naopak

rostla.

Nejlepsich vysledki dosahl model s velikosti pravého a levého okoli 50 vzorkii,
které bylo zvoleno i pro findlni model. Na valida¢ni sadé bylo docileno presnosti pro
vzorky 61,9 % (viz tab. 8.4) a presnosti pro nahravku 86,8 %.

Tabulka 8.4: Prehled nejlepsich vysledkt pro rizné velikosti vstupniho okoli

Velikost vstupniho okoli

Trénovaci sada

Validac¢ni sada

Presnost Presnost Presnost
pro vzorek pro vzorek | pro nahravku
5 66,2 % 52,4 % 88,5 %
15 75,6 % 57 % 90 %
25 (vychozi model) 82,1 % 58,8 % 88,5 %
30 849 % 59,6 % 89,5 %
50 90,7 % 61,9 % 86,8 %
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Obrézek 8.4: Prehled pribéhu trénovani pro ritizné velikosti okoli
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Sitka skrytych vrstev byla dalsf hyperparameter, ktery bylo mozné upravovat. Usku-
teCnily se ¢tyri experimenty, béhem kterych byla sitka skrytych vrstev 16, 64, 256
a 512 neuronti.

Z grafu pro presnost pro vzorky (viz obr. 8.3) lze vydcist, ze presnost stoupala
se zvysujici se sitkou vrstev. Presnost dosazena na validacni sadé byla vyrazné nizsi
nez na sadé trénovaci. U modelt se sitkou 256 a 512 neuronti nebyl témér znatelny
rozdil mezi presnostmi jako u ostatnich model. Model se sitkou 16 neuront se
ucil vyrazné pomaleji nez jiné modely. Ztrata modelu klesala se zvysujici se sitkou
modelu na trénovaci sadé. Na sadé validacni nepatrné klesala u modelu s 16 neurony
ve skryté vrstve a byla témér konstantni u modelu se sitkou 64 neuronti. U ostatnich
modeltl ztrata rostla se zvysujicim se okolim.

Nejlepsich vysledkii docilily modely se sitkou skrytych 256 a 512 neuronti. Mo-
del s sitkou 256 neuronu dosdhl na validacni sadé presnosti pro vzorky 61,5 %
(viz tab. 8.5) a presnosti pro nahravky 89,6 %. Pro findlni model byla vybrana hod-
nota 256 pro sitku skrytych vrstev, jelikoz se mensi model rychleji uci.

Tabulka 8.5: Prehled nejlepsich vysledkt pro rizné sitky skrytych vrstev

Potet skrytych vrstev Trénovaci sada Validaéni sada
Presnost Presnost Presnost
pro vzorek pro vzorek | pro nahravku

16 50 % 48,6 % 73.8 %
64 69 % 57 % 85,5 %

128 (vychozi model) 82,1 % 58,8 % 88,5 %
256 92,2 % 61,5 % 89,6
512 94,3 % 61,9 % 90,6
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Obrazek 8.5: Prehled pribéhu trénovani pro rtzné sirky skrytych vrstev
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U nékterych oblasti pouziti je vyhodnéjsi rozpoznavat mensi pocet emoci nebo je to
naopak zadouci, a proto byly provedeny experimenty s omezovanim poctu klasifi-
kovanych emoci. Pti experimentu se ¢tyfmi emocemi byly sjednoceny emoce hnévu
a odporu na hnév, prekvapeni a spokojenost na spokojenost, smutek a strach na smu-
tek. Se tfemi emocemi byly rozliSovany pouze neutralni stav, negativni a pozitivni
emoce. Mezi pozitivni emoce pattila spokojenost s prekvapenim a mezi negativni
emoce hnév, odpor, smutek a strach.

Z grafa (viz obr. 8.8 pro presnost pro vzorek lze vy¢ist, Ze pri trénovani presnost
rostla a pri validaci byla témér konstantni. Rozdil mezi nejvyssi presnosti na tréno-
vacich a validacnich sadéch byl znatelny. U vSech modelt se pohyboval kolem 20 %.
S ubyvajicim poctem emoci presnost rostla. Ztrata na trénovacich datech po celou
dobu klesala, avsak na validacnich datech linearné stoupala. S pribyvajicim poctem
emoci byla ztrata nizsi.

Pri klasifikaci do t¥1 tfid bylo dosazeno presnosti pro vzorek 71,3 % (viz tab. 8.6)
a presnosti pro nahravku 90,4 %. Pii klasifikaci do ¢tyr tiid bylo dosazeno stejné
presnosti pro nahravku 90,4 %, ale nizsi presnosti pro vzorek 65,3 %. Na zakladée
vzrustajici ztraty na validacni sadé mély vsechny modely tendenci se preucovat na
sadé trénovaci.

Tabulka 8.6: Prehled nejlepsich vysledki pro rizny pocet emoci

. , Trénovaci sada Validac¢ni sada
Pocet emoci
Presnost Presnost Presnost
pro vzorek pro vzorek | pro nahravku
3 91,1 % 71,3 % 90,4 %
4 88 % 65,3 % 90,4 %
7 (vychozi model) 82,1 % 58,8 % 88,5 %

Pocet nahravek pro jednotlivé tfidy je mnohem vyrovnanéjsi pii klasifikaci do

¢tyt tiid oproti klasifikaci do ti{ tiid. Pti slouceni tiid pro klasifikaci do t¥i t¥id byla
nejvetsi ¢ast, 294 nahravek, umisténa do negativni tiidy (viz obr. 8.6), 0 néco méné,
147 nahravek, do pozitivni tfidy a nejméné, 90 nahravek, do t¥idy neutralni.
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Matice zdmén pro valida¢ni sada
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Obrazek 8.6: Matice zamén pro valida¢ni sadu pti klasifikaci tii emoci

Pri klasifikaci do ¢tytech t¥id byly nahravky rozdéleny témér rovnomérné do t¥id
hnévu, spokojenosti a smutku (viz obr. 8.7). Pocet nahravek se pohyboval v rozmezi
141-148 nahravek. Méné, 90 nahravek, bylo umisténo v neutralni tridé.
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Obrazek 8.7: Matice zamén pro validacni sadu pri klasifikaci ¢tyt emoci
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Trénovaci presnost pro vzorky
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Obrazek 8.8: Prehled prubéhu trénovani pro rizny pocet emoci
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Jelikoz u predchozich experimentti dochazelo preucovani na validacni sadé, bylo
vyzkouseno nékolik zptisobi regularizace s cilem omezeni preucovani. U prvniho
experimentu byl pridan za aktivacni funkce ve skryté vrstvé dropout s pravdépo-
dobnosti 25 %, ze se vystup vynuluje. U dalsiho modelu byly ptfidany za aktivaéni
funkce normalizace davek. U posledniho modelu byly techniky regularizace propo-
jeny a za aktivacni funkci byla nejprve umisténa normalizace davky nasledovana
dropout.

Z grafu (viz obr. 8.9) pfesnosti pro vzorek trénovaci sady lze vy¢éist, ze rozdil mezi
prubéhem presnosti vychoziho modelu bez normalizace byl témér stejny. Modely
s dropout dosdhly podobnych pfesnosti, ale model s normalizaci dosahl presnosti
o 4 % vyssi. Z grafu pro presnost pro vzorky valida¢ni sady lze vycist, ze model
bez regularizace a model s dropout dosahly podobnych nejlepsich vysledk. Pribéh
presnosti na validac¢ni sadé modelu bez regularizace byl témeér konstantni, na rozdil
od modelu s dropout, ktery mél tendenci rist. Modely s normalizaci davek dosahly
lepsich a témér totoznych nejlepsich presnosti. Model s normalizaci davek a dropout
se ucil pomaleji nez model bez dropout. Z grafu ztraty pro trénovaci sadu lze usoudit,
ze ztrata pro modely s dropout klesala vyrazné pomaleji nez u model bez dropout.
7 prubéhu ztrat na validacni sadé lze vycist, ze u modela s dropout ztrata klesala
a u modeli bez dropout naopak rostla.

Nejlepsi model byl model s normalizaci davek a dropout, ktery docilil presnosti
pro vzorky 63,4 % (viz tab. 8.7) a pfesnosti pro nahravku 86,6 %. Vychozi model
bez regularizace a model s normalizaci davek dosahly vyssi presnosti pro nahravky,
ale méli vyssi tendenci se preucovat na trénovaci sadé.

Tabulka 8.7: Prehled nejlepsich vysledkii pti pouziti regularizace

. Trénovaci sada Validac¢ni sada
regularizace
Presnost Presnost Presnost
pro vzorek pro vzorek | pro nahravku
neni (vychozi) 82,1 % 58,8 % 88,5 %
dropout 62,6 % 59,5 % 84,6 %
normalizace davek 83,4 % 63,9 % 91,3 %
dropout s normalizaci déavek 65,6 % 63,4 % 86,6 %
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Obrazek 8.9: Prehled pribéhu trénovani pii pouziti regularizace
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Na zakladé predchozich experimentii byl vytvoren finalni model, ktery mél c¢tyti
skryté vrstvy o sifce 256 neuront. Ve skrytych vrstvach byla pouzita regularizace
v podobé normalizace davek a dropout, které byly umistény za aktivacni funkci.
Velikost pravého a levého okoli vstupniho vzorku byla 50 vzorkt. Jako aktivacéni
funkce ve skrytych vrstvach byla pouzita funkce ReLU. Optimaliza¢ni algoritmus
byl Adam s mirou uceni 0.001. Velikost davek pri trénovani byla 256 vzorkt. Kiizova
entropie byla pouzita jako kriterialni funkce. Model byl natrénovan pro klasifikaci
do t¥i, ¢tyT a sedmi tfid a vysledky byly porovnany s vychozim modelem. Trénovani
probihalo po dobu deseti epoch. Modely byly vyhodnoceny i na sadé testovaci. Na
obrazku 8.10 jsou informace o trénovani findlniho modelu z logovaciho souboru.

Z grafu pro presnost pro vzorek (viz obr. 8.11) lze usoudit, ze s pribyvajicim
poctem emoci rostla i presnost. Rozdil mezi presnosti trénovaci a validacni sady byl
priblizné 10 %. Presnost pro vzorky findlntho modelu pro klasifikaci sedmi emoci
a vychoziho modelu byla témér stejnd na trénovaci sadé, nicméné na sadé validac-
ni dosahl findlni model mnohem lepsich vysledkt. Rozdil nejlepsich presnosti byl
priblizné 13 %. Rozdil mezi presnostmi vSech findlnich modeli byl zhruba 4 % se
snizujicim se po¢tem emoci. Z grafi ztraty modelil na valida¢ni sadé l1ze vycist, ze
ztrata u finalnich modela témér vzdy klesala. U modelu pro rozpoznavani t¥i emoci
méla ztrata tendenci mirného ristu od ¢tvrté epochy trénovani.

Model pro klasifikaci do sedmi tfid dosahl na testovaci sadé nejlepsi presnosti
pro vzorky 71,4 % (viz tab. 8.8) a presnosti pro nahravku 92,3 %. Model pro kla-
sifikaci do ¢tyr t¥id dosahl presnosti pro vzorky 75,7 % a presnosti pro nahréavky
93,6 %. Model pro klasifikaci do tii t¥id docilil nejlepsi presnosti pro vzorek 80,1 %
a presnosti pro nahravku 94,4 %. Trénovani modelu trvalo priblizné 38 minut na
¢tytjadrovém procesoru Intel Core i7.

Tabulka 8.8: Prehled nejlepsich vysledki findlnich modeli

y . Trénovaci sada Valida¢ni sada Testovaci sada
Pocet trid
Presnost Presnost Presnost Presnost Presnost
pro vzorek pro vzorek | pro nahravku | pro vzorek | pro nahravku
3 89,2 % 79,8 % 92,7 % 80,1 % 94,4 %
4 87,1 % 76,3 % 92,8 % 75,7 % 93,6 %
7 83,7 % 72,2 % 92,7 % 71,4 % 92,3 %
7 (vychozi model) 82,1 % 58,8 % 88,5 % 58,5 % 87,9 %
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Optimizer:

Adam (

Parameter Group O
amsgrad: False
betas: (0.9, 0.999)
eps: 1le-08
1r: 0.001
weight_decay: 0

)

Criterion:

CrossEntropyLoss()

Model:

FeedForwardNet (

(layers): ModulelList(
(0): Linear(in_features=3939, out_features=256, bias=True)

(1): ReLU()
(2): Linear(in_features=256, out_features=256, bias=True)
(3): ReLU()

(4): BatchNormld (256, eps=l1e-05, momentum=0.1, affine=True,
track_running_stats=True)

(5): Dropout(p=0.25, inplace=False)

(6): Linear(in_features=256, out_features=256, bias=True)

(7): ReLU()

(8): BatchNormld (256, eps=l1e-05, momentum=0.1, affine=True,
track_running_stats=True)

(9): Dropout(p=0.25, inplace=False)

(10): Linear(in_features=256, out_features=256, bias=True)

(11): RelLU()

(12): BatchNormid(256, eps=1e-05, momentum=0.1, affine=True,
track_running_stats=True)

(13): Dropout(p=0.25, inplace=False)

(14): Linear(in_features=256, out_features=256, bias=True)

(15): ReLU()

(16): BatchNormid(256, eps=1e-05, momentum=0.1, affine=True,
track_running_stats=True)

(17): Dropout(p=0.25, inplace=False)

(18): Linear(in_features=256, out_features=7, bias=True)

)

)
N epochs: 10
Batch size: 256
Left margin: 50
Right margin: 50

Obrazek 8.10: Vypis informaci o trénovani finalntho modelu
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Obrazek 8.11: Prehled pribéhu trénovani finalnich modela
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Tato prace se zabyvala rozpoznavanim emoci z feéi. V teoretické ¢asti byly nejprve
uvedeny emoce a hlavni dva modely pro jejich déleni. Byl popsan postup pro vy-
tvareni systému pro rozpoznavani emoci z fec¢i. V soucasném poznani byly uvedeny
pouzivané priznaky a datové sady.

Byly popsény tti hlavni typy datovych sad a poskytnut ptehled bezplatnych da-
tovych sad. Podrobnéji byly vyliceny datové sady pouzité v praktické c¢asti prace.
Dale byly popsany zakladni techniky pro zpracovani feci. Bylo uvedeno zdkladni dé-
leni priznakt pro rozpoznavani emoci z reci a dikladnéji popsan postup pro extrakci
priznaki MFCC. Dalsi kapitola byla vénovana vybranym zédkladiim neuronovych si-
t1, kde byly popsany koncepty spojené s ucenim a tvorbou modelu.

V jazyku Python byl vytvoren bali¢ek pro rozpoznavani emoci. Sklddal se z mo-
dula pro prevod dat, praci s daty, tvorbu klasifikatoru, praci se soubory, tvorbu
datovych sad, pripravu datovych sad a trénovani modelu. Balicek predevsim umoz-
noval snadné vytvoreni, ulozeni a nacteni datovych sad pro trénovani. Zaroven zpro-
stredkovaval jednoduché trénovani modelu a ulozeni vysledkt trénovani pro zpétnou
analyzu.

Z volné dostupnych datovych sad byly vybrany tii anglické datové sady (RAV-
DESS, SAVEE, TESS) a jedna italskd (EMOVO). Byl sjednocen format nahravek
a byly ziskany priznaky MFCC. Pro uc¢eni modelu byla data z jednotlivych datovych
sad rovhomérné rozdélena do trénovaci, validacni a testovaci sady v poméru 80 %,
10 % a 10 %.

Jako klasifikator byla zvolena neuronova sit typu MLP. Model byl vytvoren
a natrénovan pomoci frameworku PyTorch. Prvotné byl vytvoren vychozi model.
Néasledné bylo provedeno a zdokumentovano nékolik experimentii s cilem vylepsit
hyperparametry vychoziho modelu. U vétsiny experimentti mél model tendenci se
preucovat na trénovacich datech, a proto se osvédcilo umistit do skryté vrstvy re-
gularizacni vrstvy, které zabranovaly preucovani.

Na zakladé probéhlych experimenti byly vytvotfeny tii findlni modely pro rizny
pocet emoci. Model pro klasifikaci t¥i emoci dosahl na testovaci sadé presnosti pro
vzorky 80,1 % a presnosti pro nahravky 94,4 %. Pri klasifikaci do ¢tyt tiid dosahl
model na testovaci sadé presnosti pro vzorky 75,7 % a 93,6 % presnosti pro nahravky.
Klasifikdtor do sedmi tiid dosdhl na testovaci sadé presnosti pro vzorky 71,4 %
a presnosti pro nahréavky 92,3 %.

Pro zlepseni vysledku klasifikace by nejvice pomohlo rozsiteni datové sady pro
trénovani. Pomoci regularizac¢nich vrstev lze do jisté miry preucovani modelu za-
branit, ale miru presnosti modelu omezuje nizky pocet a rtiznorodost dat. Dalsim
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zpusobem, jak vylepsit vysledky klasifikace, je vyzkousSet jiné typy neuronovych siti.
V tvahu na priklad prichazeji neuronové sité typu CNN nebo RNN. V obou pfipa-
dech lze témér bez zmén pridat funkcionalitu do balicku pro rozpoznévani emoci.
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