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Abstrakt

Obsahem této prace je analyza metod
pouzivanych pro rozpoznavani emoci z
hlasu, metod pro extrakci priznaki
ze hlasovych nahrévek, analyza do-
stupnych anotovanych datasetd pro
trénovani klasifikdtoru a implementace
systému pro rozpoznavani emoci z hlasu
mluvciho. Cilem préce je navrzeni pa-
rametru klasifikatoru a jeho otestovani
na produkc¢nich datech.

V préci jsou popsédny dvé architek-
tury konvoluénich neuronovych siti.
Obé architektury jsou nezavislé, lisi se
uz samotnym vektorem, ktery do nich
vstupuje. Vstupem do prvni sité jsou
vybrané vlastnosti (pfiznaky) nahravek.
Za pouziti této metody bylo pii validaci
dosazeno 88.2 % presnosti, ale vysledky
sité velmi zavisely na pouzitych prizna-
cich, proto byla v praci implementovana
i druhé sit. Vstupem do druhé navrzené
architektury jsou celé spektrogramy,
zde bylo dosazeno presnosti 76.5 % pri
validaci.

Testovani model neuronovych siti
bylo provedeno na simulaci VHF/UHF
vysilacek, kdy k nahrdvkam se vzor-
kovaci frekvenci 11 kHz byl pfipocten
bily Sum. Obé architektury dosahuji
na testovacich datech pfiblizné stejné
presnosti okolo 50 %.

V pripadé realného nasazeni lze
systém pouzit naptiklad pro zajisténi
bezpecnosti cestujicich v letadle tak, ze
systém bude sledovat emoc¢ni rozpolo-
zeni pilota. Rozpoznavani emoci z hlasu
nachézi ale uplatnéni i v mnoha jinych
oborech.

Kli€¢ova slova: rozpozniavani emoci;
zpracovani hlasu; Kklasifikace; rozpo-
znavani emoci z hlasu; neuronové sité;
konvoluéni siteé.

/ Abstract

Vi

The scope of this thesis is to analyze
the methods used for speech emotion
recognition, methods for extracting fea-
tures from voice recordings, analysis of
available annotated datasets for train-
ing a classifier and implementation of a
system for speech emotion recognition.
The aim of this work is to design the
parameters of the classifier and test it
on production data.

In this work, two architectures of
convolutional neural networks are de-
scribed. Both architectures are indepen-
dent, differing in the vector that enters
them. The input to the first network is
selected features of the recordings. Us-
ing this method, the validation achieved
88.2 % accuracy, but the network re-
sults were highly dependent on the used
features, so a second network was imple-
mented in this work. The input to the
second proposed architecture is whole
spectrograms, here 76.5 % accuracy was
achieved in validation.

The neural network models were
tested on a simulation of VHF/UHF
walkie talkies, where white noise was
added to the recordings with a sam-
pling rate of 11 kHz. Both architectures
achieve approximately the same ac-
curacy of around 50 % on the test
data.

If the system is deployed, it can be
used, for example, to ensure the safety
of passengers on an aircraft by moni-
toring the emotional state of the pilot.
However, voice emotion recognition also
finds applications in many other fields.

Keywords: emotion recognition;
speech analysis; classification; speech
emotion recognition; neural networks;
convolutional networks.

Title translation: Expert System for
Determining the Dominant Expressed
Emotion from the Voice
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Kapitola 1
Uvod

S emocemi se setkavame vsichni kazdy den, spole¢né je prozivime a vnimame projevy
emoci druhych osob, které potkavame. Vnimané emoce z naseho okoli se mohou Sitit
zpét na nas. Emoce méni nase pocity a ovliviiuji nase chovani, jsou jakousi bezprostredni
reakci na vnéjsi podnéty.

Clovék dokéze pomérné snadno odhadnout a popsat, jaké emoce proziva aktér, kte-
rého jedinec pozoruje nebo posloucha. Rozpoznavani lidskych emoci je vsak pro pocitace
pomérné naroc¢ny problém. Naro¢nost je zpusobena tim, Ze ziddnd méritelnd veli¢ina
neni primo zavisld na projevované emoci. Emoce tedy nelze métit zadnym senzorem.
Nelze ani nastavit zadné jednoduché pravidla, podle kterych by byl stroj schopny se
rozhodovat a rozpoznavat lidské emoce.

Projevovana emoce se vyrazné promitne v srde¢ni frekvenci jedince, v jeho krevnim
tlaku nebo v mozkovych vindch. Abychom ziskali tato data, potfebujeme zdravotnické
zalizeni a vyskoleny personal, coz neni praktické pro kazdodenni pouziti. Proto se s
rozvojem umélé inteligence v poslednich nékolika letech rozvinuly i vyzkumy, které
se zabyvaji rozpoznavanim emoci z audiovizudlniho materidlu, ktery mizeme potridit
béznou kamerou nebo mikrofonem. Vykonné pocitace umoznuji natrénovat rozsahlé
neuronoveé sité, které umi obdobné problémy efektivné resit.

Pocitacové rozpoznavani lidskych emoci hraje dulezitou roli v oblastech, kterymi jsou
napiiklad: doprava (rozpoznavani stavu fidi¢e nebo pilota), bezpecnost (sledovani emoci
ve vefejnych prostorech), zakaznickd zpétna vazba (automatické vyhodnoceni), poéita-
¢ové hry (adaptace hry v zavislosti na emocich hréce), zdravotnictvi (vyhodnocovani
stresové zatéze), a mnoha dalsich.

Cilem této prace je navrhnout systém, ktery dokéze co nejlépe zaradit zvukovou
nahravku mluvéiho do jedné z Sesti sledovanych emoci. K tomu je nutné nejdiive ana-
lyzovat dostupné datasety zvukovych nahravek, které maji prifazenou emoci, kterd je
v nich zachycena. Déle se prace zabyva analyzou a ndvrhem metody pro analyzu hlasu.
Testovani systému je provedeno na vété jiné, nez kterd byla pouzita pri tvorbé tohoto
systému. Jelikoz interkomy nebo vysilacky prenasi zvuk v horsi kvalité, nez v jaké jsou
schopné ho zaznamenat, bude pfesnost systému otestovana i pfi simulaci téchto zhor-
Senych podminek. Poslednim tkolem této prace je vyvinuti aplikace, ktera rozpoznava
emoce v realném cCase ze signalu ziskaného z mikrofonu pocitace.



Kapitola 2
Metody FeSeni rozpoznavani emoci z hlasu

Emoce, které jsou v této praci pouzity mizeme oznacit za zakladni emoce. Paul Ekman
s W. V. Friesenem definovali zdkladni emoce jako univerzalni emoce se shodnym proje-
vem napric¢ kulturami. Podle nich mezi zakladni emoce patfi Sest emoci: stésti, smutek,
prekvapeni, strach, vztek a znechuceni. Ekman s Friesenem predkladali fotografie ob-
liceju (které zachycovaly ony definované emoce) domorodcim z kmene Fore na Nové
Guinei. Domorodci dokazali pritadit fotografie presné tak, jak je vnimé zapadni spolec-
nost. Z podstaty experimentu se lze také domnivat, Ze vyraz v obliceji jedince dokaze
odhalit, jakou emoci jedinec vyjadiuje. Stejné tak vrozend reakce na vztek (zvyseni
tlaku, zrychleni tepu) je prirozend pro vSechny lidi. Zakladni emoce by se tedy mély
projevit i v hlase a tyto projevy by mély byt navzajem nezdvislé, odlisitelné. [1-2]

Pritazeni zvukovych nahravek k jednotlivym emocim se nazyva klasifikace. Klasifi-
kace je obecné problém, ktery Tesi algoritmus nazyvany klasifikator. Mame-li néjaky
objekt, ktery spadd do jedné ¢i vice trid (kategorii, labelu), pak je tikolem klasifika-
toru najit prirazeni onoho objektu ke spravné tiidé nebo ke spravnym triddm. V nasem
pripadé je tento nezndmy objekt zvukova nahravka hlasu mluvcéiho a kategorie jsou
jednotlivé zakladni emoce, ke kterym bude nahravka prirazena. Nasim cilem je priradit
jednu nahravku vzdy k jedné z emoci, proto problém mtzeme konkrétnéji oznacit -
jednd se o multi-class klasifikaci (pfifazeni k jedné z vice trid).

Protoze nelze obecné a jednoduse popsat pravidla, kterd urcuji vyskyt dané emoce v
hlasové nahravce, nemiizeme ani vytvorit program, ktery by podle téchto pravidel kla-
sifikoval. Nicméné muzeme klasifikaci fesit metodami strojového uceni (jedna z metod
umélé inteligence), které dokaze efektivné tato pravidla nalézt pii dostatku trénovacich
dat, ze kterych se bude stroj ucit nam neznamé souvislosti. Strojové uceni je takto
schopné vytvorit model, ktery mé naucend pravidla pro klasifikaci. Podle tohoto natré-
novaného modelu jsme pak schopni klasifikovat nahravky.

Pro rozpoznavani emoci z hlasu se nejcastéji pouziva metoda podpurnych vektoru
(Support Vector Machines), linedrni regrese (Multivariable Linear Regression) nebo
neuronové sité. [3-6] Tabulka 2.1 zobrazuje maximalni prumérnou dosazenou presnost
v zavislosti na riznych klasifikatorech.

Metody Prumérné presnost [%)]
Metoda podptrnych vektort 76.48
Vicerozmeérnd linearni regrese 68.90
Rekurentni neuronova sit 79.20
Konvoluéni neuronova sit 83.61

Tabulka 2.1. Piehled pfesnosti klasifikace a jednotlivych metod podle [3].

Je vSak nutné dodat, ze dosazena presnost klasifikdtoru zdvisi nejenom na vybrané
metodé, ale i na vybéru datasetu (nebo jejich kombinaci), mnozstvi t¥id, do kterych
klasifikujeme nebo na zpracovani dat pred klasifikaci.



2.1 Metoda podplirnych vektord

I 2.1 Metoda podpiirnych vektori

Metoda je také znama pod anglickym nézvem Support Vector Machines ¢i pod zkratkou
SVM. Metoda se pouziva pro klasifikaci nebo pro regresni ilohy.

Hlavni myslenkou algoritmu je transformace ptivodnich vstupt (vstupnich priznaki)
datasetu do vysokodimenziondlniho prostoru za pouziti jadrové funkce (kernel function),
a poté dosazeni optimalni klasifikace v tomto novém prostoru. Diky této transformaci
1ze klasifikovat i linedrné neseparovatelnd vstupni data.

Klasifikace dat probihd hleddnim optimalnich n-dimensionalnich hyperrovin, které
optimalné rozdéluji data na pozadované kategorie (t¥idy). K hledéni optimalnich hy-
perrovin se vyuziva tzv. podpurnych vektort, coz jsou body v prostoru, které repre-
zentuji trénovaci data, kterd jsou nejblize k hyperroviné. Optimalni hyperrovina je pak
takova hyperrovina, kterd maximalizuje svou vzdalenost od téchto podpirnych vektort.
[7]

Obrézek 2.1 znazornuje, jak funguje SVM. Na levé strané mame vstupni data ve 2D
prostoru, kterd chceme automaticky klasifikovat do zelené a cervené tridy. Pouzitim
jadrové funkce tato data transformujeme do prostoru vyssi dimenze. Poté nalezneme
rovinu, kterd je zakreslena na obrazku. Toto je optimdalni rovina, kterd rozdéli trans-
formovany prostor vstupnich dat, pomoci niz mizeme data klasifikovat. V pavodnim
2D prostoru nelze najit takovou primku, kterd by optimalné rozdélila ptivodni prostor.
Tudiz je pouziti jadrové funkce klicové pro resitelnost znazornéné tulohy.

A ° o . rozhodovaci
rovina

kernel

_— 3

Obrazek 2.1. Transformace dat do vySsi dimenze a rozdéleni nadrovinou v SVM [8§]

Clanek [3] uvadi presnost za pouziti SVM az 76,5 % na datasetu SAVEE [9]. V ¢lanku
[5] se uvadi presnost za pouziti SVM az 63,3 % na datasetu EmoDB [10] v némeckém
jazyce a az 77,6 % na autorském datasetu ve Spanélském jazyce. Clanek [6] uvadi primér
presnosti 68,3 % z deviti testovanych datasett.

I 2.2 Vicerozmérna linearniregrese

Linearni regrese se v literatute ¢asto vyskytuje pod zkratkami LRC (Linear Regression
Classification) nebo MVR/MLR (Multivariate Linear Regression). Klasifikace se pro-
vadi podle nize popsaného algoritmu na obrazku 2.2, ktery byl v ¢ldnku [11] pouzity
pro klasifikaci emoci z obrazki, ale lze ho vyuzit i pro klasifikaci emoci z hlasu.
Nejprve potfebujeme vygenerovat matici X, pro kazdou z i-tfid. Tato matice obsahuje
ve sloupcich vektory trénovacich dat, které jsou linearné nezavislé. Poté podle bodu 2.
z popisu algoritmu vypocitdme vektor parametri 8; pro kazdou ze tfid. Dale spocitdme
linearni kombinaci vektort trénovacich dat s vektorem parametri, tim ziskdme predikce



y; pro kazdou tridu. Nakonec vypocitame vzdélenosti neznamého obrazku (vektoru y,)
od predikce y;. Neznamy obréazek poté klasifikujeme do tiidy, jejiz norma je nejmens.

Algorithm: Linear Regression Classification (LRC)
Inputs: Class models X; € R”?,i=1,2,...,N and a test image
vector y € RY*L.
Output: Class of y
1. 3; € R”*! is evaluated against each class model,
B=X'x)"X'y, i=1,2,...,N
2. y; is computed for each [3,—, Yy = X,ﬁ.,;, i=1,2,...,N
3. Distance calculation between original and predicted
response variables d;(y) = |y — ¥;/l,, i=1,2,...,N
4. Decision is made in favor of the class with the
minimum distance d;(y)

Obrazek 2.2. Algoritmus linedrni regrese [11]

Clanek [3] uvadi presnost metody klasifikace pomoci linedrni regrese v priiméru az
68,9 % na datasetu SAVEE. V ¢lanku [5] se uvadi presnost za pouziti linedrni regrese
v pruméru az 75,9 % na datasetu EmoDB a az 82,4 % na autorském datasetu ve
Spanélském jazyce.

I 2.3 Neuronové sité

Neuronové sité jsou prostifedkem pro realizaci hlubokého uceni, coz je podskupina stro-
jového uceni. Hluboké uceni se zameéruje na zpracovani reprezentace vstupnich dat ve
vrstvach, kdy kazdé z vrstev transformuje data na smysluplnéjsi reprezentaci.

Neuronova sit se sklada z vrstev neuronti, kdy kazdy z neuront néjakym zptisobem
zpracovava informace na svém vstupu (skrze natrénované parametry), toto zpracovani
poté predd na svij vystup, kde si informaci preberou neurony z dalsi vrstvy. Aktivace
urcité skupiny neuronu v siti mize zapri¢init aktivaci jinych neurontt v hlubsi vrstveé,
coz miuze pripominat chovani biologickych neuronti. Pfestoze nékteré ptivodni myslenky
neuronovych siti se inspirovaly v savéim mozku, neexistuje diikaz, ze lidsky mozek
implementuje jakykoliv podobny algoritmus, jaky vyuziva strojové uceni. Neuronové
sité se nemodeluji podle lidského mozku. [12]

Neuronové sité mtzeme rozdélit na nékolik kategorii podle toho, jak jsou neurony
v siti vzdjemné propojeny, pripadné jak samotné neurony ve vrstvach funguji. Pro
tlohu rozpoznavani emoci z hlasu se pouzivaji dva druhy siti: rekurentni nebo dopredné
(konvolu¢ni), pfipadné kombinace obou dvou.

neurony neurony

vstup vstup

vystup vystup

Obrazek 2.3. Schéma rekurentni sité Obrazek 2.4. Schéma dopredné sité
Rekurentni sité maji cyklické propojeni neuront v rdmci jedné vrstvy, coz je zné-

zornéno na obrazku 2.3. Tyto sité se hodi pro zpracovani sekvenc¢nich dat s rtuznou
délkou, jako je text nebo zvuk. Long-Short Term Memory (LSTM) sit je specidlni druh
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rekurentni vrstvy, ktera dokaze vyhledat a zpracovat zavislosti v datech, které se v nich
vyskytuji dlouhodobé v case. LSTM sité stoji za velkym tspéchem v oblasti automa-
tického prekladu textu nebo v oblasti pfevodu feci na text. [13]

Konvoluéni neuronové sité jsou dopiedné sité (obrazek 2.4). Oproti rekurentnim do-
kazi naopak zpracovat lokalni kontext, ktery se vyskytuje ve vstupnich datech jednoho
vzorku, jako jsou napriklad vzory v obrazku. Sit pracuje pouze se statickymi vstupnimi
daty, nedokaze zpracovat sekvence - stara data, ktera prosla siti neovlivni uceni sité z
dat, ktera prisla nové na jeji vstup. Konvolu¢ni sité dosahly velkého tispéchu v oblasti
strojového vidéni, jako je detekce objektt nebo jejich klasifikace v obrazcich. [13-14]

Autori ¢lanku [3] provedli experimenty s datasetem SAVEE i na neuronovych sitich.
Pri testovani rekurentni neuronové sité dosghli presnosti 79,2 %. Pfi testovani konvo-
lu¢ni neuronové sité vsak dosahli presnosti v pruméru az 83,6 %. V ¢lanku [5] uvadi
autoli pii pouZiti rekurentni neuronové sité presnost az 69,6 % na datasetu EmoDB
[10] a az 90 % na autorském datasetu ve Spanélském jazyce.

7 uvedenych ¢lanku, které srovnavaji jednotlivé metody klasifikace tedy vyplyva, ze
nejlepsich vysledkt dosahuji pravé neuronové sité. Rozdil v pfesnosti dosazené pouzi-
tim rekurentni sité a pouzitim konvoluc¢ni sité je minimalni. Ackoliv se v posledni dobé
zd4, ze konvolucni sité dosahuji mirné lepsich vysledkii. Proto jsem i ja v dal$im po-
stupu zvolil metodu konvoluc¢nich neuronovych siti, které detailné popisu v nasledujici
kapitole.



Kapitola 3
Neuronové sité

Neuronova sif je model slozeny z nékolika vzajemné kompatibilnich vrstev, které jsou
propojené za sebou. Tyto vrstvy muzeme skladat za sebe obdobné, jako mizeme spojo-
vat kostky LEGA. Kazd4 z téchto vrstev transformuje data na smysluplnéjsi reprezen-
taci dat. Cim hloubéji pozorujeme data v siti, tim vice se lisi od vstupnich dat, avsak
tim vice informuji o vysledku, resp. feseni dané lohy.

Na obrazku 3.1 muzeme vidét model neuronové sité, kterd se sklida ze 4 vrstev.
Na vstupu modelu je obrazek, na kterém je napsana ¢islice 4. Prvni vrstva vstupni
obrazek zpracuje. Data, kterd z vrstvy vystupuji jsou jistym zpusobem ochuzena o
informace, které nejsou dilezité pro konecné rozpoznani ¢islice, kterd je na vstupnim
obrazku. Konkrétné na reprezentaci dat, kterd vystupuji z prvni vrstvy vidime, ze
se zduraznily napriklad hrany cislice 4. Tato data projdou do nasledujicich 3 vrstev.
Reprezentace posledni ¢tvrté vrstvy uz je pozadovany vysledek. Posledni vrstva mé na
vystupu 10 proménnych, jejichz aktivace znadi ¢islici, ktera byla na vstupu. Na modelu
je znazornéna aktivace u 4, coz znaci, ze sif spravné rozpoznala cislici na vstupnim
obrazku.

Layer 1 Layer 2 Layer 3
representations representations representations

Layer 4
representations
(final output)

Original
input

oo~ ARWN-2O

Layer 1 Layer 4

Obrazek 3.1. Model neuronové sité zobrazujici ¢islovku 4 na vstupu, jednotlivé vrstvy,
reprezentace dat v jednotlivych vrstvich a vystup posledn{ vrstvy (vysledek) [12]

I 3.1 Model neuronu

Kazda vrstva sité je tvorena neurony, coz jsou jednoduché zakladni bunky neuronovych
siti, které zpracovavaji dil¢i informace. Sila neuronovych siti spociva pravé ve spojeni
téchto neuronti. Mnohé pouzivané principy v sitich lze ale vysvétlit pouze na modelu
neuronu.



Motivaci pro vytvoreni matematického modelu neuronu byla nervova bunka - biolo-
gicky neuron. Tyto neurony tvori nervovou soustavu napt. savcu. Nakres, jak biologicky
neuron vypadd, je na obrazku 3.2. Skldda se ze tfech hlavnich ¢asti - dendritti, téla a
axonu.

. jadro axon  axonalni zakoné&enf
dendrity

Obrazek 3.2. Nakres bunky neuronu

Pro vytvoreni matematického modelu neuronu jsou dilezité néasledujici pozorovani.
Dedrity jsou spojeny tzv. synapsemi s ostatnimi neurony. Skrze synapse se Sif{ signal
a dendrity je svidén do téla neuronu. V téle neuronu se nachézi jadro, které zpracuje
a vyhodnoti pfichozi informace. Vyhodnoceni odpovida jisté aktivaci neuronu. Tato
aktivace se pak Siri skrze axon do dalsich neuronii.

Pri pohledu na jeden neuron lze tedy povazovat dendrity za vstupy. Jadro za mate-
matickou funkci. Axonem se $ifi vysledek matematické funkce k ostatnim neurontm,
které jsou napojeny na axonalni zakonceni.

Na obrazku 3.3 se nachazi schéma matematického modelu neuronu. Ten se sklada z
vektoru vstupt (nebo také vstupnich priznaki) x. Kazdy z téchto vstupt je vynasoben
prislusnou vahou w. Vahy prisuzuji vstuptum riznou dulezitost. Pokud néjaky ze vstupu
neni dulezity pro rozhodovani neuronu, pak je vaha tohoto vstupu oproti ostatnim nizka.
Vazené vstupy jsou pak secteny. Vysledek sumy pak vstupuje do aktivacni funkce o.
Hodnoty aktivacni funkce odpovidaji aktivaci daného neuronu, coz je i jeho vystup y.
Ten pak mutze byt predan do dalsi vrstvy neuronové sité.

X1
W1
Xy— W;
O —
X3 W3 y
: W
Xn n

Obrazek 3.3. Matematicky model neuronu

Parametrem, kterym neuronovou sit uc¢ime, jsou pravé zminéné vahy. Nasim cilem pri
trénovani sité je najit takovou kombinaci vSech vah, kterd nam da co nejlepsi vysledek -
predikci. Abychom mohli mérit kvalitu vysledku, ktery je na vystupu sité, tak musime
zavést tzv. ztratovou funkei (loss function). Vstupem ztratové funkce je predikce neuro-
nové sité a pozadovany vysledek, ktery po siti chceme. Vystupem ztratové funkce je pak
skore, které reprezentuje, jak moc je predikce vzdélena od spravné tridy vstupnich dat.
Ztratové skore si také muzeme predstavit jako jistou penalizaci neuronové sité za jeji
(Spatnou) predikci. Pokud zménime vihy, udéldme novou predikci a spocitdme ztratu



sité, mizeme rozhodnout o tom, zda zména vah byla prospésna. Je-li ztrata sité vétsi
nez pred zménou vah, tak vysledky sité jsou horsi, a proto je horsi i aktudlni nastaveni
vah.

Jakmile médme na vstupu sité néjaka data, tak je zpracuje prvni vrstva sité. Ta preda
vysledky dalsi vrstvé, atd. Na konci sité mame vytvorenou predikci, ze které spocitame
ztratu sité. Pii tomto procesu prochdazi vstupni data celou siti a nazyvame ho dopredna
propagace. Pri dopredné propagaci si ukladdme vypocetni graf matematickych operaci
nad daty prostupujicimi siti.

Protoze ztratova funkce nabyva pouze nezdpornych hodnot, nulova ztrata znamena
nejlepsi natrénovani sité. Proto lze na trénovani sité pohlizet jako na optimalizaéni
problém, kdy hleddme minimum ztratové funkce. Abychom byli schopni zménit vahy
tak, abychom dosdhli mensi ztraty, musime spocitat gradient ztratové funkce (smér
nejvétsiho rastu). Procesu vypoctu gradientu se fikd zpétnd propagace a spo¢iva v
tom, ze jdeme v opacném sméru vypocetniho grafu - ve sméru od ztratové funkce k
neurontim a jejich vaham. P1i postupu vypocetnim grafem spocitame derivaci v kazdém
uzlu vypocetniho grafu. Tim ziskdme gradient ztratové funkce v zavislosti na vSech
vahéch v siti.

Jelikoz neuronové sité mohou mit miliony parametrid, tak najit globalni minimum
ztratové sité je prakticky nemozné. Proto se na zacitku trénovani neuronové sité ini-
cializuji vahy nadhodné. Nasledné se provede doprednd a zpétna propagace. Poté op-
timalizdtor (algoritmus ménici vadhy) zméni prislusné véhy tak, abychom je posunuli
v opacném sméru gradientu. Timto krokem se priblizime k néjakému lokdlnimu op-
timu v prostoru vah. Poté provedeme dalsi iteraci uceni - nacteni dalsich dat, dopredna
propagace, atd.

Na obrazku 3.4 je schéma vyse popsanych procest. Do neuronové sité o dvou vrstvach
vstupuji data, kterd jimi projdou. Vystupem z posledni vrstvy je néjaka predikce. Tato
predikce vstoupi do ztratové funkce spolecné se skuteénym cilem. Ztratova funkce poté
vrati ztratové skére. Zpétnou propagaci se spocitda gradient a optimalizator nakonec
rozhodne, jak zménit vahy.

Vstup X

|

vrstva

predikce skutecny
cil
ztratova funkce

ztratové skore

Obrazek 3.4. Schéma dopfedné a zpétné propagace a modifikace vah [12]

optimalizator

zpétna
propagace
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Pro trénovani s ucitelem tedy potiebujeme anotovand data - v nasem pripadé zvukové
nahravky s anotaci, o jakou emoci se jedna. Plati zasada, Ze se presnost natrénované
sité neovétruje na trénovacich datech. Sit je schopna si memorovat trénovaci data, proto
kdyby doslo k testovani sité na trénovacich datech, presnost sité by byla znatelné lepsi,
nez presnost na datech, ze kterych se neucila. Proto celou mnozinu anotovanych dat
rozdélime na trénovaci a valida¢ni dataset. Na zdkladé trénovaciho datasetu sit upravuje
své vahy a pomoci valida¢niho datasetu mizeme otestovat presnost sité. Obecné lze data
rozdélit v poméru 80:20 ve prospéch trénovaciho datasetu.

Protoze ale i trénovaci dataset obsahuje obrovské mnozstvi dat, nelze jej cely nahrat
do operaéni paméti. Proto se sit trénuje po malych déavkach (batch). Kazdy batch
dat pak obsahuje nékolik desitek az stovek jednotlivych vzorki (nahravek) v zavislosti
na velikosti jednotlivého vzorku a velikosti operaéni paméti, kterou mame k dispozici.
Trénovaci batche ziskame tak, ze ndhodné zamichame trénovaci dataset a rozdélime jej
na jednotlivé batche. Trénovani sité probiha po jednotlivych epochach. Jedna epocha
odpovidd modifikaci vah pro kazdou z dostupnych dévek. Epocha odpovidd jednomu
zpracovani vSech dostupnych trénovacich dat.

B 3.1.1 Aktivaé¢ni funkce

Aktivacni funkce jsou v matematickém modelu neuronu dulezité, protoze vnasi do vy-
pocetniho grafu nelinearitu. Kdybychom méli vypocetni graf skladajici se pouze z li-
nearnich operaci (linedrnich kombinaci vektoru vah s vektorem vstupt), pak by se sit
mohla naucit pouze linearni transformace vstupnich dat. Prostor téchto transformaci
je vsak prilis§ maly proti prostoru vsech moznych transformaci vstupnich dat. Proto
zavadime aktivacni funkci, kterd je nelinedrni.

Aktivaéni funkce maji rizné vlastnosti, nékteré se pouzivaji ve skrytych (vnitinich)
vrstvach sité, jiné se pouzivaji ve vystupni vrstvé. Nejcastéji pouzivané aktivacni funkce
jsou popsany v nasledujicim seznamu:

m Linearni funkce
Linearni aktivac¢ni funkce se pouziva pouze ve vystupni vrstvé. Typicky pri Feseni
regresnich 1loh, kdy vystupem je néjaké pozadované c¢islo - napriklad cena nemo-
vitosti. Jeji nevyhoda je, Ze derivace linearni funkce je konstanta. Vrstva s linedrni
aktivacni funkci tedy nezméni gradient ztratové funkce, proto nemuze jakkoliv zlepsit
vlastnosti nasi neuronové sité.

1.5

-1.5

Obrazek 3.5. Graf linearni funkce



m Sigmoida

Sigmoida se jako aktiva¢ni funkce pouzivd bézné u neuront ve vystupni vrstve,
kdyz fesime bindrni klasifikaci (pfifazeni k jedné ze dvou tfid). Hodnoty sigmoidy
se pohybuji mezi 0 a 1, coz reprezentuje pravdépodobnost, ze vstupni data patii do
dané tridy. PTi pouziti sigmoidy mtize vzniknout problém mizeni gradientu. Jestlize se
dostaneme do krajni oblasti sigmoidy, pak se okoli hodnot sigmoidy blizi k hodnotam
konstatni funkce a jeji derivace se blizi k nule. Pri zpétné propagaci pak tato témeér
nulova derivace zptsobi, ze se i gradient ztratové funkce bude blizit k nule. Sif se
proto prestava ucit.

-15

Obrazek 3.6. Graf sigmoidy

m Softmax

Softmax je zobecnéna sigmoida do vice dimenzi. Pouziva se v posledni vrstvé pri
klasifikaci do jedné z vice nez dvou t¥id. V posledni vrstvé je pravé tolik neuront, kolik
mame t¥id. Vystup kazdého neuronu z posledni vrstvy reprezentuje pravdépodobnost,
ze vstupni data patii pravé k dané tiidé. Soucet aktivaci vSech neuronti vystupni
vrstvy se softmaxem je 1. Je jistota, ze vstupni data patii do jedné ze tiid.

Softmax pro i-tou tiidu z N vypocitame podle nasledujiciho vztahu.

evi

N
20 %

m Tanh

Tangens hyperbolicky se pouziva obdobné jako sigmoida. Vyhodou této aktivacni
funkce je, ze vstupni data v okoli 0 zhruba zachova. Naopak vice vychylend vstupni
data namapuje do okoli -1 nebo 1.
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Obrazek 3.7. Graf funkce tanh(x)

= RelU

ReLU z anglického Rectified Linear Unit je c¢asto pouzivana aktivacni funkce ve
skrytych vrstvach neuronové sité. Vyhoda oproti tangenté je vypocetni nenarocnost
funkce. Pro kladné vstupni hodnoty je funkce linedrni a s trénovanim neni problém.
Ale pokud do aktivaéni funkce vstoupi nekladné hodnota, pak je automaticky vystup
neuronu nulovy. Takovyto neuron se v siti chovd jako mrtvy a jiz ho nelze zotavit,
jelikoz derivace v nekladné ¢asti ReLLU je nulova.

1.5
0,x=<0
xX,x>0 Lo
0.5
-5 -4 -3 -2 -1 1 2 3 4 5
-0.5
-1.0
-1.5

Obrazek 3.8. Graf ReLU

m Leaky RelU

Leaky ReLLU je obdoba ReLU, ale hodnoty v nekladné ¢asti jsou vynasobeny malym
koeficientem. Diky tomu mé funkce podobné vlastnosti jako ReLU, ale navic je zde
vylesen problém s vymirdnim neuront.
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Obrazek 3.9. Graf Leaky ReLU

3.1.2 Ztratova funkce

Ztratova funkce se pouziva pri trénovani sité k vyhodnoceni, jak moc se predikce
sité 1isi od skutecné ttidy, do které trénovaci data patii. V této sekci popisu nékolik
pouzivanych ztratovych funkei.
m Mean Absolute Error (MAE)
MAE je stfedni absolutni chyba (L1 ztrata). Primérna absolutni odchylka se
pouziva pro regresni tlohy. MAE pro klasifikaci do N ttid je definovana vztahem:

1
MAE = NZ‘% = il
i=1

Kde y; je anotovana hodnota vstupu a g, je predikce.
m Mean Squared Error (MSE)

Je také zndmda pod ndzvem stiedni kvadratickd chyba (L2 ztréta). Vyuziva se
stejné jako MAE, ale oproti ni je velmi citlivd na outliery, diky Ctverci rozdilu
pozadované tiidy od predikce. Zaroven je MSE méné vypocetné naroc¢na, nez MAE.
MSE je definovana vztahem:

N
MSE= 1 (5~ 5,)?

i—1

Kde y; je anotovana hodnota vstupu a y; je predikce.
m Cross-Entropy
Entropie je fyzikalni veli¢ina popisujici chaoti¢nost nebo usporadanost systému.

Cross-entropy (kfizova entropie) popisuje rozdil mezi dvéma pravdépodobnostnimi
rozdélenimi. Minimalizace krizové entropie tedy odpovida vzajemnému priblizeni
pravdépodobnostnich rozdéleni. Kiizova entropie je definovana vztahem:

E(p, q) = — > _p(z)logq(z)

Kde p a q jsou pravdépodobnostni rozdéleni.

V neuronovych sitich se vyuzivaji dva druhy ztratovych funkci kiizové entropie.
Prvnim z nich je binarni kiizova entropie, kterd se uplatnuje pii klasifikaci do dvou
trid a je kompatibilni pouze se sigmoidou jako vystupni aktiva¢ni funkci. Druhym
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typem je kategoricka krizova entropie, ktera je kompatibilni pouze se softmaxem.
Kategoricka krizova entropie se vyuziva pri klasifikaci do jedné z vice nez dvou
trid. Kategorickd kiizova entropie se vypocita podle néasledujicitho vztahu:

N
L=—) ylogj
=1

Pri klasifikaci do N tiid je y, bud 0, pokud vstupni data nepatii do i-té tfidy. Nebo
1, pokud naopak data do dané tiidy spadaji, y; je predikce sité.

| 3.1.3 Optimalizator

Jak jsem jiz zminil, dimenze prostoru vah je prilis velka na to, abychom nasli globalni
minimum nebo nasli optima analyticky. Z tohoto diivodu se optima hledaji iterativné
aktualizaci vah a ovéfenim prospésnosti jejich aktualizace. K tomu nam slouzi opti-
malizator. Pro vytvoreni jednoduché predstavy, jak se pohybujeme v prostoru vah
slouzi obrazek 3.10, ktery ukazuje graf ztratové funkce v zavislosti na nastaveni jedno-
dimenzionalni vahy. Krivku grafu (hodnoty funkce) vSsak v praxi nezndme a nelze ji
spocitat. Zname pouze hodnotu funkce pro aktualni nastaveni vah a gradient této
funkce.

A 1

/ z ’ s
aktualni nastaveni
vah a gradient

ztrata

lokdIni minimum

globalni minimum

vahy
Obrazek 3.10. Graf ztratové funkce v zavislosti na nastaveni vahy

Nésledujici optimalizaéni algoritmy jsou srovnany v ¢lanku [15].
m Gradient descent
Nejjednodussi optimalizac¢ni algoritmus se nazyva gradient descent. Algoritmus
spoc¢iva v posunu vah v opacném sméru gradientu. Gradient descent ma jediny
parametr - learning rate. Learning rate skaluje velikost posunu vah vzhledem k

velikosti gradientu. Jestlize aktualni nastaveni vah je w,,, poté aktualizujeme vahy:
Wi =W, — OéVL(Wn)

Kde « je learning rate a L je ztratova funkce.
Nastaveni learning rate je krucidlni. Pokud bude learning rate ptilis maly, bude
konvergence k minimu velmi pomald (obrézek 3.11). Naopak bude-li pfilis velky,
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> >
vahy vahy
Obrazek 3.11. Maly learning rate Obrazek 3.12. Velky learning rate

muze nastat oscilace nad lokalnim minimem nebo uplné preskoceni minima, do
kterého jsme se blizili (obrazek 3.12). Kromé toho muze nastat situace, Ze se vahy
dostanou do mista, kde je gradient ztratové funkce témeér nulovy - plateau. Gradient
descent se s tim neumi vyporadat a na téchto rovinach nastaveni vah uvazne. Pfesto
se algoritmus Casto pouziva pro svoji jednoduchost a rychlost vypoctu.

Ptvodni gradient descent pocita s tim, ze ztratovou funkci jsme vypocitali pro
vSechna trénovaci data. Casto to nenf mozné kvili velikosti trénovacich dat a ome-
zenosti operacni paméti. Proto vznikly dvé modifikace. Prvni z nich je Stochastic
Gradient Descent (SGD), ktery aktualizuje vahy pii kazdém prichodu jednoho
vzorku celou siti. Diky tomu konvergence k optimu neni ptimocara ve vztahu k ce-
lému datasetu. Druhou modifikaci je Mini-Batch Gradient Descent, coz je vlastné
kompromis mezi puvodnim algoritmem a SGD. Aktualizace vah se provadi po pri-
chodu ur¢itého mnozstvi dat - davky, batche.

Na obrazku 3.13 je znazornény 2-D prostor vah s vrstevnicemi ztratové funkce.
Vahy mame nastavené v pocatecenim bodé Sipek. Pokud pouzijeme gradient
descent s aktualizaci vah po prichodu vsech dat, budeme k optimu konvergovat
po modré primce. Pokud pouzijeme SGD, bude konvergence pomald a pomérné
chaoticka - cervené Sipky znazornuji iterace SGD. Zelené Sipky odpovidaji ite-
racim Mini-Batche. Typicky se snazime zvolit co nejvétsi velikost batche, aby
konvergence byla co nelepsi.

A

>

Obrazek 3.13. Porovnani{ kroku optimalizdtori Gradient Descent (modie), SGD (Cervené)
a Mini-Batch (zelené) p¥i hleddni optima
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= Momentum

Momentum je vylepsenim gradient descentu o tzv. setrvacnost. Inspiraci pro
vznik algoritmu byla fyzikalni setrvacnost.

Na obrazku 3.10 jsou vahy zndzornény kruhem, nikoliv bodem na vodorovné
ose. Mohli bychom si predstavit, Ze tento kruh je téleso, které se uvede do pohybu
smérem k minimu funkce. Kdyby tento kruh mél néjakou hmotnost, tak by se
v lokdlnim minimu diky své hybnosti nezastavil a prejel do globalniho minima.
Pokud by v nasem svété ptisobila i odporova sila, pak by se téleso mohlo ustalit v
nasem globalnim minimu.

Proto se v algoritmu Momentum vyskytuje druhy volitelny parametr (kromé
learning rate), kterym je setrvacnost (momentum). Aktualizace vah je zavisla neje-
nom na aktudlnim gradientu ztratové funkce, ale také na hybnosti, kterou vahy
drzi z predchozich iteraci.

Momentum dokaze efektivné prekonavat plateau a mélka lokalni optima. Kon-
vergence je obecné rychlejsi a s mensimi oscilacemi nez u Gradient Descentu.

m Adaptivni algoritmy

Nevyhoda pfedchozich zminénych optimalizatora je, ze musime spravné zvolit
jejich parametry. Pokud jsou zvoleny Spatné, nedojde k pozadované konvergenci.
I kdyz parametry zvolime vhodné, jsou po celou dobu optimalizace fixni, coz neni
zaddouci. Pokud se blizime k optimu, tak bychom intuitivné chtéli aktualizovat vahy
s mensim learning ratem. Proto byly vyvinuty adaptivni optimalizatory jako jsou
AdaGrad, RMSprop nebo Adam (Adaptive Moment Estimation). V zdvislosti na
zménéch ztraty pii aktualizaci vah samy méni své parametry. Uspénost a rych-
lost konvergence adaptivnich optimalizatort prakticky neni zavisld na pocatecnim
nastaveni jejich parametri. Adaptivni optimalizatory ve vétsiné pripada predci
Gradient Descent nebo Momentum, jsou vsak vypocetné naroc¢né.

3.2 Vrstvysiti

3.2.1 Fully connected

Fully connected je vrstva, ve které ma kazdy neuron tolik vstupt, kolik je vystupt
predchozi vrstvy, pricemz na kazdy vystup predchozi vrstvy je napojeny pravé jeden
vstup neuronu. Zjednodusené lze Tici, ze kazdy neuron je spojen se vSemi neurony
predchozi vrstvy.

Fully connected vrstva se pouzivé jako jedna z poslednich vrstev. Prvni diavod je,
ze oproti konvoluéni vrstvé neumi efektivné vyhledavat priznaky ve vstupnich datech.
Druhy davod je mnozstvi vah. Kdybychom méli vstupni tenzor dat o velikosti 150
a vstupni fully connected vrstva by obsahovala 1000 neuront, pak jenom tato prvni
vrstva v siti vytvori 150000 vah. Tedy 150000 ucitelnych parametri, coz je prilis
mnoho.

3.2.2 Konvolucni vrstva

Konvoluc¢ni vrstva umi efektivné najit vzory, které se ve vstupnich datech vyskytuji.
Tyto vzory jsou vlastné priznaky, které koduji vlastnost, podle které sit klasifikuje.
Konvoluce se pouziva jako vstupni vrstva pri klasifikaci obrazkt. U obrazku muze
konvoluéni vstupni vrstva detekovat tfeba hrany.

Konvoluéni vrstva na vstupni data aplikuje diskrétni konvoluci skrze kernel - jadro
obsahujici vahy. Konvolu¢éni vrstvy mohou byt jedno nebo vicedimenzionalni. Ob-
sahuji ur¢ité mnozstvi filtru (jednotlivych kerneli1) - pro obrazky by to znamenalo,
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ze prvni filtr detekuje naptiklad vodorovné hrany a druhy filtr horizontalni hrany.
Kernel méa urcity rozmér ve stejné dimenzi jako vstupni data. Vrstva muze obsahovat
padding - doplnéni okraji dat urcitou hodnotou. Padding se vyuziva mimo jiné pro
zachovani rozméru vstupu a vystupu konvoluéni vrstvy. Poslednim parametrem je
stride, ktery rika, o kolik se mé& mrizka kernelu posouvat.

Obrazek 3.14 ukazuje, jak pracuje konvoluéni vrstva. Modelova vrstva z obrazku
by se dala charakterizovat jako 2-D konvolu¢ni vrstva s jddrem o velikosti 3x3, jednim
filtrem, bez paddingu. Konvolu¢ni vrstva nejdiiv vybere vstupni data, provede kon-
voluci s kernelem (vahami) a vysledek zapiSe na prislusnou vystupni pozici. Pokud
bychom predpokladali stride 1, pak by se modry ¢tverec ve vstupnich datech posu-
nul o jeden sloupec doprava a postup by se zopakoval. Takto se ziska cely vystup
konvolu¢ni vrstvy.

vstupni data

5172|4784 ) vystup vrstvy
vahy
411|6(5|5|7 -3
7|2 1(0/-1
2/5|7|4|5]|8
w—y 4|11 |5(%x|1|0]|-1|—>

919|171 4

T 57 1/0/-1
211|284 |9
3/4(8(9|4]|4 ;\/——/

konvoluce

Obrazek 3.14. Princip zpracovani dat v konvoluéni vrstve

B 3.2.3 MaxPool

MaxPoolingova vrstva je druhem subsamplingové (sdruzovaci) vrstvy. Tato vrstva
neobsahuje zadné ucici se parametry, slouzi pouze ke zmenseni dimenze vstupnich
dat. Vrstva obsahuje jadro, které se pohybuje po vstupnich datech podobné jako
konvolué¢ni jadro v konvoluéni vrstvé. I zde je nutné nastavit alespon dva parametry:
rozmeér jadra a stride. Jadro poté ze vstupnich priznaka, které prekryva, vybere ten
nejvetsi prvek (obréazek 3.15).

vstupni data

5171247814 vystup vrstv
— MaxPool 3x3 ystip Y
4|1 1|6|5|5|7 7
51712
251714 |5)|8
5o g 4111|5 >
711 4
i 257
211(2/814|9
3/4(8/9/|4|4

Obrazek 3.15. Princip zpracovani dat v MaxPoolingové vrstve

Diky MaxPoolingu zmensime objem dat v siti a nasledujici vrstvy tedy obsahuji
mensi mnozstvi ucicich se parametri. Do jisté miry se tim zlepsuje detekce objekti,
jelikoz se zahodi nedilezita data (z urcité oblasti se vybere pouze maximum). Jinymi
slovy, jestlize je detekovan priznak s vysokou hodnotou napt. v konvolucéni vrstveé,
nasledujici MaxPooling zajisti, ze nezalezi, kde presné v MaxPool jadru byl priznak
detekovan.
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[ | 3.2.4 Dropout

Dropout je dalsi vrstvou, ktera neobsahuje ucici se parametry. Vrstva ndhodné deak-
tivuje urcity pocet svych vstupi. Mnozstvi znehodnocené informace je parametr této
vrstvy. Checeme-li zlepsit vyhleddvani obecnych vztaht ve vstupnich datech, nikoliv
pouze memorovani trénovacich dat, dropout k tomu mize pomoci. Vrstva prida do
sité jisty druh Sumu. Diky tomu sit nebude tolik citlivd na mirné zmény ve vstupnich
datech.

B 325 BatchNorm

BatchNorm vrstva také neobsahuje ucici se parametry, slouzi k normalizovani stfedni
hodnoty a standardni odchylky davky dat v konkrétni ¢asti sité. Obecné plati, Ze
normalizovand vstupni data dosahuji v neuronovych sitich lepsich vysledki, nez data
nenormalizovand. Data po prichodu casti sité vSak normalizovand uz jisté nejsou.
Proto je vhodné pouzit BatchNorm. Normalizace poméaha k mizeni nebo explodovani
gradientu, tim padem poméaha i ke zpétné propagaci chyby do hloubky sité.

I 3.3 Problémy

V predchozi ¢ésti prace jsem zminil nékteré problémy, na které jsou neuronové sité na-
ulozené hluboko v siti. Naopak pri explodovani gradientu miize dojit az k preteceni
datového typu, ve kterém je ulozend aktivace. Vysledek sité tak nebude interpreto-
vatelny. Vznik nebo disledky téchto problémii lze vyrazné omezit vhodnym vybérem
aktivacnich funkci nebo BatchNormem.

Kvalitu uceni sité mizeme sledovat nékolika zpusoby. Jednim z nich je graf pres-
nosti v zavislosti na ¢ase - resp. trénovaci epose. Presnosti myslime pravdépodobnost,
ze prvek bude klasifikovan do spravné tridy. Do grafu se kresli dvé kiivky - presnost
trénovacich a validac¢nich dat. Podle vzajemné polohy téchto kfivek je mozné odhad-
nout, jak probiha uceni. Cilem je dosdhnout co nejvyssi presnosti na validac¢nich i
trénovacich datech.

Jestlize dosahujeme vysoké presnosti na trénovacich datech, ale nizké na validac-
nich, dochézi k preuceni sité (overfittingu). K jevu prispiva napf. maly dataset, roz-
sahla architektura sité nebo prilis dlouh4a doba uceni. Abychom zabranili overfittingu,
muzeme pridat Dropout, pripadné MaxPool vrstvy, zmensit neuronovou sit, zkratit
dobu trénovani sité nebo rozsitit dataset. Dataset je mozné rozsitit uméle tzv. aug-
mentaci datasetu.

Jestlize dosahujeme nizké presnosti na validac¢nich i trénovacich datech, doslo k
nedouceni sité (underfitting). Architektura je ptilis mélké na vyfeSeni naseho pro-
blému nebo trénovali jsme sit kratkou dobu. Sif neni schopné vyhledat souvislosti ve
vstupnich datech a ¢asto nefunguje ani na trénovacim datasetu.
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Obrazek 3.16. Graf presnosti v zavislosti na po¢tu epoch znazornujici oblast underfittingu,
overfittingu a délici ¢ary, kdy je nejlepsi prerusit uceni

Dalsi problém, se kterym se mizeme potykat, je nevyvazeny dataset. Predstavme
si, ze bychom klasifikovali do dvou tfid A a B. V trénovacim datasetu bychom méli
pocet vzorka t¥idy A a B v poméru 1:10. Sit by se naucila klasifikovat primarné do
tTidy B, nezavisle na vstupnich datech, jelikoz klasifikace do t¥idy B je 10x pravdépo-
dobnéjsi, oproti prirazeni vstupu do tiidy A. Tento problém muzeme vytesit nékolika
zpusoby. Jednim zptisobem je zahrnuti dat z minoritné zastoupené t¥idy vicekrat v
jedné epose, tak aby se poCty vzorki jednotlivych t¥id v jedné epose vyrovnaly. Dru-
hym zpusobem, ktery byl pouzit v této praci, je pomérové rozvazeni hodnot ztratové
funkce pro jednotlivé tiidy. V uvedeném prikladu bychom hodnotu ztratové funkce
pro tridu A zvétsili 10x a hodnotu ztratové funkce pro tiidu B bychom nezvétsovali.

Obecné se snazime dosdhnout co nejlepsi generalizace predikci, tedy aby sit co
nejméné memorovala priznaky vyskytujici se v trénovacich datech a aby se co nejvice
naucila obecné spojitosti v priznacich, které vedou ke spravné predikci. Tato vlastnost
nemusi byt dobre patrna ani z grafu presnosti klasifikace. Napriklad pTi rozpozndvani
emoci se sit do jisté miry uci celé véty, nikoliv pouze emoce. Proto mohou byt vysledky
sité lepsi na vétach vyskytujicich se v datasetu, nez na veétach, které v datasetech
obsazeny nebyly.

I 3.4 Augmentace

Augmentace je umélé rozsireni datasetu, za tcelem predejiti preuceni sité na tréno-
vacich datech. Pro predstavu uvedu priklad neuronové sité, kterd rozeznava auta z
obrazki. Pokud se sit bude uc¢it pouze na datech ¢ervenych aut, nebude schopnéa ro-
zeznavat auta jinych barev. Abychom rozsirili dataset, nepotiebujeme vytvaret nové
fotografie aut. Staci nas dataset rozsirit o ty samé obrazky, které maji pouze zménéné
barvy.

P1i augmentaci nesmi dojit ke ztraté informace, ktera je klicova ke klasifikaci nebo
ke zméné t¥idy, do které data klasifikujeme. V piikladu s auty se zménou barev jisté
nezmeénil objekt na obrazku, stejné tak je ¢lovék schopny rozeznat, Ze na ném je stale
auto. Proto lze takovou augmentaci pouzit.

18



Augmentaci zvukovych nahravek lze realizovat jejich zaSuménim, zpomalenim, po-
sunem nahravky ve frekvenc¢ni oblasti nebo posunem nahravky v ¢asové oblasti. Pri
posunu v ¢asové oblasti se zacatek nahravky posune a vzniklé misto se zaplni koncem
stejné nahréavky (operace roll - podobné jako by nahrévka byla kotouéi, ktery bychom
pooto¢ili). [16]
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Kapitola 4
Extrakce pFiznaki ze zvuku

Nékdy neni zadouci, aby data vstupovala do sité v surovém stavu tak, jak je mame k
dispozici (jako zvukovou nahravku - posloupnost hodnot v ¢ase). Extrakce pfiznaku
je proces transformace dat pred vstupem do sité. Smyslem extrahovani je usnadnéni
zpracovani dat siti, resp. zrychleni jejitho natrénovani. Snazime se o zahozeni dat, u
kterych si myslime, Ze nejsou pro klasifikaci dulezita, nebo naopak ziskdvame repre-
zentace dat, ze kterych lze primocareji vytvaret predikce. Extrahovani je vzdy zavislé
na metodé strojového uceni, jelikoz kazda metoda, prip. architektura neuronové sité
ocekava data v jiném formatu a jiné reprezentaci.

Ze zvukové viny miizeme ziskat mnoho pfiznaki. Hlas v nahravce je charakterizo-
van parametry, které jsou popsany napt. v ¢lanku [17]. Pfiznaky lze ziskat transfor-
macemi nahravky v ¢asové nebo frekvencni oblasti. Pfiznaky, které jsou nize popsany
byly pouzity v ¢élancich [18-19] pro SVM Kklasifikdtor. V élancich [20-21] byly pouzity
tyto priznaky pro klasifikaci na neuronovych sitich.

I 4.1 Zero Crossing Rate (ZCR)

Jednd se o podil prichodu signdlu nulou v rdamci urcitého casového okna. Okno
se posouva postupné v casové oblasti zvukové viny a tim vygeneruje vektor téchto
priznaku.

Nahravka hnévu (RAVDESS)

Casové oblast

0.5 1

0.0

Amplituda

—0.5

0 0.5 1 1.5 2 25
Cas [s]

Zero crossing rate

0.5
0.4
£03-
0.2

0.14

0.0 0.5 1.0 15 2.0 2.5
Cas [s]

Obrazek 4.1. Graf nahravky hnévu z datasetu RAVDESS [22] v ¢asové oblasti a jeji Zero
Crossing Rate
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4.2 Root Mean Square (RMS)

ZCR se Casto pouziva pro detekci znélych tseki ve zvukovém zaznamu. Je-li podil
prichodi nulou vysoky, muze to vypovidat o tichu nebo Sumu v dané ¢asti nahravky.

4.2 Root Mean Square (RMS)

RMS neboli kvadraticky primér je c¢islo, které udava primérnou velikost energie
zvukové viny v daném okné. Hodnota miize odpovidat napt. hlasitosti zvuku, ktery

je v daném okné zaznamenan.

Nahravka hnévu (RAVDESS)

Casové oblast
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0.0 +
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Cas [s]

Obrazek 4.2. Graf nahrdvky hnévu z datasetu RAVDESS [22] v ¢asové oblasti a jeji Root
Mean Square

4.3 Spektrogram a Mel-spektrogram

Frekvencni spektrum je vektor reprezentujici frekvencni zastoupeni v urcitém ca-
sovém useku nahravky. Spektrogram zobrazuje zmény frekvencniho spektra v Case
(frekvenéni spektrum se vypocita z malého okna, které se posouva v ¢ase), jde o dalsi
z priznaki. Piiklad spektrogramu se nachéazi na obrazku 4.3.

Lidské vniméni obecné neni linearni, ale logaritmické. To plati i u vniméani frek-
venci. V nizkych frekvencich snadno vnimame malé diference (napt. rozdil mezi 100 a
150 Hz), pokud stejné velké diference uslysime ve vyssich frekvencich (10000 a 10050
Hz), rozdil téméf nepozname. Nase vniméani tedy potlacuje rozdily tim vice, ¢im
vyssi frekvenci slySime. Melova stupnice (od slova melody) preskéluje frekvence do
melt, kde diference v melech odpovida zhruba stejné diferenci i v lidském vnimani.
Prevodni vztah vyjadiuje obrazek 4.4.

Pokud frekvence ve spektrogramu prevedeme do melu, ziskame tzv. Mel spektro-
gram. Tento spektrogram ma zhusténé vyssi frekvence. Priklad Mel spektrogramu se
nachézi na obrazku 4.5.
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4. Extrakce pfiznak( ze zvuku

Nahravka hnévu (RAVDESS)
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Obrazek 4.3. Graf nahrdvky hnévu z datasetu RAVDESS [22] v ¢asové oblasti a jeji spek-
trogram
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Obrazek 4.4. Prevodni graf z frekvence v Hz na Melovou stupnici
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4.3 Spektrogram a Mel-spektrogram

Nahravka hnévu (RAVDESS)
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Obrazek 4.5. Graf nahrdvky hnévu z datasetu RAVDESS [22] v ¢asové oblasti a jeji Mel
spektrogram
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4. Extrakce pfiznak( ze zvuku

I 4.4 Chromagram

Chroma je vektor, ktery vyjadiuje mnozstvi energie, které je zastoupeno v jednotli-
vych ténovych triddch (pulténech). Ténovych t¥id je 12, kazd4 tiida je stejné velka.
Toénové tiidy dohromady tvoii oktavu. Jestlize zdvojnasobime frekvenci piltonu, vy-
tvofime stejny pultén ve vyssi oktdve, tim padem ndsobky frekvence (vyssi harmo-
nické frekvence) daného pulténu prislusi stejné ténové tiidé. Dva ruzné pultény jsou
lidmi vnimény barevné podobné, pokud se od sebe lisi o oktavu.

Chromagram je posloupnost chroma vektortu v ¢ase (obdoba spektrogramu). Chro-
magram se nachazi na obrazku 4.6.

Nahravka hnévu (RAVDESS)
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Obrazek 4.6. Graf nahriavky hnévu z datasetu RAVDESS [22] v ¢asové oblasti a jeji Chro-
magram

I 4.5 Mel-frekvenéni kepstralni koeficienty (MFCC)

Kepstrum je spektrum spektra. Kepstrum reprezentuje periodicitu ve spektru signalu.
Mel-frekvenéni kepstrélni koeficienty [23] jsou koeficienty, které vzniknou souc¢tem
amplitud kepstra v melech, které je prekryto jistym poctem trojuhelnikovych filtri.
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4.6 Priimér a standardni odchylka zakladni frekvence

Nejprve se ze signdlu v ¢asové oblasti vypocitd spektrum pomoci kratkodobé Fourie-
rovy transformace, které se umocni, abychom ziskali vykonové spektrum. Nasledné
se spektrum prevede do Melovy stupnice. Takovéto spektrum se pak prekryva filtry.
Vyfiltrované hodnoty se seCtou, zlogaritmuji a diskrétni kosinovou transformaci se
ziskaji koeficienty MFCC.
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Obrazek 4.7. Graf nahrdvky hnévu z datasetu RAVDESS [22] v ¢asové oblasti a jejil MFCC

I 4.6 Prumér a standardni odchylka zakladni
frekvence

Pokud bychom chtéli hodnotové vyjadrit zvlnénost spektrogramu, musime z néj ex-
trahovat zakladni frekvenci hlasu. Zakladni frekvenci myslime nejnizsi frekvenci, kde
se vyskytuje lokalni maximum energie zaznamenaného hlasu. Vyssi harmonické frek-
vence hlasu koduji jeho barvu. Pokud bychom postupné snizovali maximalni frek-
venci prenosového pasma (odfezavali bychom vyssi harmonické frekvence), snizo-
vali bychom zabarveni fe¢i pro daného konkrétniho mluvciho. Stale bychom ale byli
schopni presné rozeznat, co mluvéi rikd. Toho se vyuziva napiiklad u telefonu, aby
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4. Extrakce pfiznak( ze zvuku

se usetrila Sirka prenosového pasma, proto zvuk z telefonniho hovoru zni odlisné od
zvuku nahraného na stejny mikrofon.

Jestlize ziskdme posloupnost zakladni frekvence v Case, vypocitame z ni pramér a
standardni odchylku. Primér se standardni odchylkou zdkladni frekvence jsou hod-
noty, které priblizné popisuji zvlnéni spektrogramu.

Obrézek 4.8 zobrazuje spektrogram s vyznacenou zakladni frekvenci. Modra c¢ara
ve spektrogramu vyjadiuje zdkladni frekvenci ziskanou metodou Probabilistic YIN
[24]. Zelené tecky vyznacuji vlastni algoritmus, ktery hledd zakladni frekvence v roz-
sahu 65 a 2093 Hz. Algoritmus postupuje po sloupcich zespoda spektrogramu. Vzdy
hleda v uvedeném rozsahu frekvenci, kterd obsahuje energii o 9 dB vétsi nez je na
oblast a teprve v ni zac¢ne hledat lokdlni maximum. Lokalni maximum poté odpovida
zakladni frekvenci.

Primér zakladni frekvence spocitané metodou Probabilistic YIN je 477 Hz, meto-
dou mnou navrzeného algoritmu je prameér 435 Hz. Standardni odchylka spocitana
metodou Probabilistic YIN je 95 Hz, standardni odchylka spoc¢itand mnou navrzenym
algoritmem je 196 Hz.

Nahravka hnévu (RAVDESS)

Casova oblast
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0.25 4
0.00
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—0.50 1
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0 0.5 1 1.5 2 2.5
Cas [s]

Zéakladni frekvence
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Obrazek 4.8. Graf nahrdavky hnévu z datasetu RAVDESS [22] v dasové oblasti a jeji za-
kladni frekvence
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Kapitola 5
Datasety pro rozpoznavani emoci z hlasu

V praci pouzivam tii nize zminéné datasety, které jsem pouzil k trénovani, validaci a
testovani sité. Tyto datasety se pouzivaji i v fadé soucasnych publikaci zabyvajicich
se rozpoznavanim emoci z hlasu.

Kazdy dataset obsahuje urcéité mnozstvi zvukovych nahravek s anotaci, o jakou
emoci se jedné. Datasety se vzajemné lisi napriklad: svym rozsahem, kvalitou porizené
nahravky, jazykem mluvciho, vétami nahravek, poétem mluvéich, druhy anotovanych
emoci, atd.

Protoze v této praci pracuji s prelozenymi nazvy trid emoci, v tabulce 5.1 uvadim
originalni nazvy trid a preklady pouzivané v této praci.

EmoDB RAVDESS CREMA-D Preklad
Arger (Wut) Angry Anger Hnév
Ekel Disgust Disgust Znechuceni
Angst Fearful Fear Strach
Freude Happy Happy/Joy Stésti
Trauer Sad Sad Smutek
Neutral Neutral Neutral Neutralni

Tabulka 5.1. Originalni nazvy tiid a jejich preklad pouzity v této préci.

5.1 EmoDB

EmoDB neboli Berlin Database of Emotional Speech je dataset, ktery byl nahran v
letech 1997 a 1999 na Technické univerzité v Berliné. Dataset byl nahrany v anecho-
ické komote péti zenami a péti muzi, ktefi postupné simulovali emoce pti vyslovovani
péti kratkych a péti delsich vét. Véty jsou v némeckém jazyce. V datasetu je zastou-
penych 7 emoci: hnév, nuda, tzkost, stésti, smutek, znechuceni a neutralni emoce.

Dataset obsahuje celkem 535 nahravek ve studiové kvalité (zdznam vzorkovaci frek-
venci 48 kHz a poté podvzorkovani na 16 kHz). Kazd4 nahrévka je identifikovatelnd
¢islem herce (vé. jejich véku a pohlavi). Déle textem, ktery zni na nahrévce. A nako-
nec je oznacena emoci, ktera je na nahravce zachycena. [10]

5.2 RAVDESS

RAVDESS je zkratkou pro Ryerson Audio-Visual Database of Emotional Speech and
Song. Dataset obsahuje audiovizudlni nahravky dvanécti zen a dvandacti muzi se
severoamerickym akcentem. Protoze se ve své praci zaobirdm pouze rozpoznavanim
emoci z hlasu, ddle budu analyzovat a pracovat pouze se hlasovym materidlem.
Hlasovych nahravek v RAVDESS je 1440. Zvuk je zaznamenany ve studiové kvalité
16bit, 48kHz. Kazdy z 24 herci mé 60 nahravek: 2 véty, 2 opakovani, 8 emoci a 2
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5. Datasety pro rozpoznavani emoci z hlasu

intenzity (kromé neutralni emoce). Dataset obsahuje neutralni emoci, klid, Stésti,
smutek, hnév, strach, znechuceni a prekvapeni. Kazda nahravka je identifikovatelna
¢islem herce (a jeho pohlavim), emoci, emo¢ni intenzitou (normélni/silnd) a textem
véty.[22]

B 53 cremabD

CREMA-D je zkratkou pro Crowd-sourced Emotional Multimodal Actors Dataset,
dataset je velmi rozsahly. Obsahuje 7442 nahravek od 91 herct. Dataset je v britské
anglictiné a je riiznorody, diky pocetnému zastoupeni rtznych etnik, ras a Sirokému
rozlozeni véku hercii.

Herci simuluji emoce na dvanécti vétach. Emoce jsou: hnév, znechuceni, strach,
stésti, smutek a neutralni emoce. Emoce jsou také rozdéleny podle intenzity: nizka,
stfedni, vysokd a nespecifikovana.|[25]

I 5.4 Zpracovani nahravek

Abychom mohli pouzit co nejvétsi mnozstvi nahravek, vzajemné zkombinujeme zmi-
néné datasety. Protoze dataset CREMA-D obsahuje nejméné emoc¢nich tiid, omezime
se v ostatnich datasetech pouze na tyto tiidy. Klasifikace bude provedena pouze do
Sesti emoci: hnév, znechuceni, strach, stésti, smutek a neutralni emoci. Taktéz sjed-
notime vzorkovaci frekvenci nahravek. Ze zadani prace budeme sit testovat na hlasu
z vysilacek, které maji nizké prenosové pasmo. Proto byly trénovaci nahravky pod-
vzorkovany na frekvenci 11 025 Hz. Zaroven byly vsechny nahravky prevedeny do ne-
komprimovaného formatu wav. Nékteré datasety maji na zacatku a na konci neznélé
useky o délce nékolika stovek milisekund. Tyto tiseky byly odstranény. Ke zminénym
operacim byl pouzit program ffmpeg.

Rozdéleni ¢ast nahravek

I EmoDB
mmm RAVDESS
B CREMA-D

3500 4

3000 +

2500

2000

délka [s]

1500 4

1000 +

500 -

angry boredom calm disgust fearful happy neutral sad surprised

Obrazek 5.1. RozloZen{ poc¢tu nahréavek v datasetech EmoDB, RAVDESS a CREMA-D
pro jednotlivé tFidy emoci s nepfeloZzenym nazvem
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5.4 Zpracovani nahravek

Taktéz je zadouci mit normalizovanou délku nahravek. Normalizaci realizujeme
nastithanim nahravek na kratsi tseky, pricemz tyto kratsi tseky zachovaji stejnou
tiidu (emoce se zkracenim nahravky nezméni). Pokud bychom nastfihali nahravky na
prilis kratké tseky, nebude v nich patrna emoce ani pro ¢lovéka. Pokud zvolime prilis
dlouhou délku strihu, budeme uméle zmensovat dataset (zahodime celé nahravky,
které jsou kratké). Z horniho histogramu 5.2 je patrné, ze pii kratké délce stiihu
vznikne pfilis mnoho kratkych nahravek. V dolnim histogramu pouzitelnych délek
nahravek vidime, ze existuje lokalni maximum pii strihu 1.8 s. To je dostatecna délka
nahravky pro slysitelnost projevované emoce, proto jsem zvolil tuto délku. Stiih je
realizovany rozdélenim nahravky na tseky o 1.8 s, posledni iisek nahravky je zahozen,
jelikoz nemé pozadovanou délku.

Histogram pouzitelnych nahravek v zavislosti na délce stfihu

40000 1

30000 4

20000 -

pouzitelné nahravky

10000 -

0.5 1.0 15 2.0 2.5 3.0 3.5
délka stfihu [s]

Histogram pouzitelného ¢asu v zavislosti na délce stfihu

20000 4

15000

10000 -

5000

pouzitelna délka [s]

0.5 1.0 15 2.0 2.5 3.0 3.5
délka stfihu [s]

Obrazek 5.2. Histogram poc¢tu nahravek v zavislosti na délce stfihu (nahofe) a histogram
délek nahrdvek v zavislosti na délce stiihu (dole)
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Kapitola 6
Sit s kombinaci nékolika druhti pFiznaka

V této kapitole nejprve zminim postup pii vyvoji sité a nakonec popisu takové sesta-
veni, se kterym jsem dosahl nejlepsich vysledki.

Neuronova sit byla realizovana v programovacim jazyku Python, ktery je popular-
nim jazykem zejména pro svoji jednoduchost, platformni nezévislost, flexibilitu, velké
spektrum knihoven a pro Sirokou komunitu. Pro nac¢teni nahravek z wav souboru a
néslednou extrakci jejich priznakiu jsem pouzil knihovnu LibROSA [26]. Pro vyvoj
umélé inteligence jsem poté vyuzil knihovnu Keras [27], kterd poskytuje jednoduché
programovaci rozhrani (API) pro knihovnu TensorFlow [28], ktera zajistuje tenzorové
operace.

Po pripravé dat podle sekce 5.4 jsem zacal s ndvrhem neuronové sité, vychézel
jsem z clanku [29, 3], které extrahuji MFCC. Koeficienty vstupuji do neuronové sité,
jejiz architektura se sklada z nékolika bloku 1D konvoluci s MaxPool vrstvou. Bloky
jsou doplnény o Dropout nebo BatchNorm. Nakonec jsou data zplosténa a prejdou do
Fully Connected vrstvy. Ta je bud posledni vrstvou nebo jsou to dvé vrstvy za sebou.
Obdobny piistup je i v ¢lanku [20]. V ¢lanku jsou vSak extrahovéany kromé koeficientt
MFCC i Zero Crossing Rate, Root Mean Square, Chromagram a Mel spektrogram.
Pro kazdy z téchto priznaku je vypocitany prumeér pres ¢as. Nasledné jsou tyto pru-
méry seskupeny za sebou do vektoru, ktery vstupuje do neuronové sité. Z obrazku
6.1 mizeme ziskat predstavu o generovani vstupniho vektoru a jeho rozmérech pro
kazdou z nahravek.

MFCC
1/4/7|3|5 Primér pres ¢as
713145 >
121421

W

=

Stohovani
(stack)

(O R0y

Chromagram

2/5/6/1]1 4
5/8/4|1|7 > |4
812|7|7|6 2

Obrazek 6.1. Znézornéni ziskani priznaku, prumeér pres ¢asovou osu a vytvoreni vstupniho
vektoru do neuronové sité

N R ROUTW

Veskeré skripty obsahujici kéd, ktery pochazi z této casti bakaldiské prace jsem
ulozil do slozky ./src1l/. Nejprve jsem vytvofil modul datasets.py nacitajici z
pripravené slozky nahravky jednotlivych dataset, modul zaroven dekéduje anoto-
vanou tfidu z ndzvu souboru nahravky. Poté jsem vytvoril modul augmentation.py
pro augmentaci, obsahujici funkce pro jednotlivé augmentac¢ni metody - vstupem je
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posloupnost ¢isel reprezentujici zvukovou vlnu, vystupem je opét zvukova vina, na
kterou byl aplikovany pozadovany efekt. Treti vytvoreny modul je generator priznaki
features_generator.py, ktery nacte kazdy soubor z datasetu, zvukovou vlnu roz-
stftha na pozadovanou délku 1.8 s, pro kazdy tsek vytvori augmentace a originalni i
augmentovana data prevede na pozadovany vektor priznakt. Vektory ptiznaki jsou
poté ulozeny do souboru ve slozce ./features/.

Modul zajistujici trénovani sité train.py nacte soubory s pfiznaky, které rozdéli v
pomeéru 80:20 na trénovaci a valida¢ni mnozinu. Data z téchto soubort jsou nacitana
pouze v pozadovanych davkach. Jakmile je vytvofrena trénovaci mnozina, je mozné
urcit pocetni zastoupeni vzorkt v jednotlivych tridach. Diky tomu vytvorime vahy
pro vyvazeni t¥id datasetu. Poté modul sestavi pozadovanou architekturu sité a zacne
sit trénovat. V pripadé dobrého vysledku je mozné natrénovany model sité ulozit pro
pozdéjsi produkéni pouziti.

Pred ladénim samotnych parametra jsem ovéril vybér délky stiihu. Str¥ih nahravky
na délku 1.8 s je dostate¢né dlouhy, aby ¢lovék emoci z nahravky rozeznal a nachazi
se zde lokdlni maximum délky celého pouzitého datasetu. Experimentalné jsem zjistil
presnost sité pti rtiznych délkach stiihu okolo 1.8 s.

Délka stfihu [s] Presnost sité [%]
0.6 36.17
0.8 38.76
1.0 39.73
1.2 43.47
1.4 43.44
1.6 45.47
1.8 45.08
2.0 43.55

Tabulka 6.1. Presnost neuronové sité v zavislosti na délce strihu nahravek

7 tabulky 6.1 vidime, ze pri délce stiihu mezi 1.6-1.8 s dosahujeme nejvyssi pres-
nosti na validaénim datasetu. Prestoze 1.8 s ma mirné horsi presnost, nez délka 1.6
s, setrval jsem pravé u délky stfihu 1.8 s. Presnost v tabulce mize byt mirné ovliv-
néna pocatecéni ndhodnou inicializaci vah sité, ale predevsim pii délce strihu 1.8 s
dosdhneme maxima pouzitelnych délek - neboli ztratime méné dat z puvodnich ne-
nastithanych datasetu.

Nésledné jsem experimentoval s vybérem parametra a druhy ptriznaki, které vstu-
puji do neuronové sité. Puvodné jsem zacal podle ¢lanku [20] s praméry RMS, Zero
Crossing Rate, Chroma, MFCC a Mel spektrogramem. Ukazalo se, ze dulezitym pa-
rametrem u priznaka vyzadujici vypocet spektrogramu je velikost okna, ze kterého
se pocita Fourierova transformace. Presnost sité na tomto parametru velmi zavisi.
Cim mens{ okno bude, tim jemnéjsi spektrogram v ¢ase budeme mit. Experimentoval
jsem i s ruznymi variacemi pouzitych priznakid. Dosazené presnosti po odstranéni
jednotlivych priznakt je mozné nalézt v tabulce 6.2. Piestoze samotné odstranéni
priznakt nevedlo ke zlepseni presnosti klasifikace na valida¢ni mnoziné, vliv byl pa-
trny na zlepseni presnosti na trénovaci mnoziné. Z tohoto pohledu odstranéni MFCC
zlepsi kvalitu sité nejvice. Kombinace nékolika odstranénych priznaka uz vedlo pouze
k horsim vysledkim.
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Odstranéno Trén. mn. [%)] Valid. mn. [%]

- 75.0 43.0

RMS 71.7 42.0

ZCR 72.7 43.3
MFCC 82.3 41.7

Mel sp. 66.0 40.7
Chroma 77.3 41.7
Chroma+MFCC 79.7 41.7

Tabulka 6.2. Presnost na trénovaci i valida¢ni mnoziné pri trénovani s priznaky RMS, ZCR,
Chroma, MFCC a Mel spektrogram. A poté piresnosti pri odstranéni konkrétniho priznaku
z uvedené mnoziny.

Pri pohledu na spektrogramy jednotlivych emoci stejné véty je ziejmé, ze se lisi
svym zvinénim. Napriklad nahrdvka hnévu (obrazek 6.2) mé mnohem viInitéjsi frek-
vence nesouci herctiv hlas oproti nahravce smutku (obrézek 6.3). Proto jsem do vek-
toru priznaki pridal pramér a standardni odchylku zakladni frekvence. Jejich ziskani
zminuji v sekci 4.6. P¥i pouziti mého algoritmu doslo ke zhorSeni presnosti na tré-
novaci mnoziné ze 75 % na 63 %, ke zméné presnosti na valida¢ni mnoziné nedoglo.
P1i pouziti algoritmu Probabilistic YIN nedoslo k ziddnému vyraznému zlepseni ani
zhorseni. Primér ani standardni odchylku jsem proto do vektoru priznaki nepriddval.
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Obrazek 6.2. Graf nahrdvky hnévu z datasetu RAVDESS [22] v ¢asové oblasti a jeji spek-
trogram
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Nahravka smutku (RAVDESS)
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Obrazek 6.3. Graf nahravky smutku z datasetu RAVDESS [22] v casové oblasti a jeji
spektrogram

Po nastaveni parametri priznakid jsem pristoupil k nastavovani augmentace. Pi-
vodné jsem experimentoval se vSemi ¢tyimi metodami z kapitoly 3.4. Kdyz jsem si
poslechl augmentované nahravky, zjistil jsem, Ze pri posunu nahravky ve frekvenc¢ni
oblasti vznikne v nahravce echo, které nahravku zna¢né zméni. Podobné echo se vy-
skytovalo i u augmentace se zménou rychlost{ nahravky. Knihovna LibROSA totiz re-
alizuje tyto dvé operace na spektrogramu nahravky. Nejdiive tedy musi Fourierovymi
transformacemi ziskat spektrogram, poté provede pozadovany augmentacni efekt a
nakonec prevede spektrogram zpét do casové oblasti. Problém je, ze se pfi tomto
procesu nemusi zachovat faze. Fazovym posuvem poté vznikne zminéna ozvéna. Po
pridani augmentace (vSech 4 metod) a nastaveni nejlepsich moznych parametri jsem
doséhl presnosti 60 % na trénovaci mnoziné a 58.5 % na validacni mnoziné. Kdyz
jsem nasledné nechal augmentace pouze Sumem a posunutim nahravky v ¢asové ob-
lasti, zlepsila se presnost trénovaci mnoziny na 71 % a presnost validaéni mnoziny
na 67 %.

Nésledné jsem upravoval pouze architekturu a parametry samotné sité. Velikost
vstupniho vektoru neuronové sité je 142 (skldda se z pruméru Zero Crossing Rate,
Chroma, RMS a Mel spektrogramu). Nejlepsich vysledku jsem dosahl pouzitim 4
bloki 1D konvoluce (kernel o velikosti 5 a krok 1) a MaxPooling (kernel o velikost
5 a krok 2). Poté jsou data zplosténa a nasleduji dvé Fully Connected vrstvy. Sit
obsahuje 226 246 ucicich se parametri. Architektura je zobrazena na diagramu 6.4.
Kazdy blok v obrazku predstavuje jednu z vrstev, v bloku je uvedeny druh vrstvy,
vstupni a vystupni rozmér tenzoru. Rozméry tenzoru jsou ve formatu (None, a, b)
- ¢islo a udava velikost vektoru piiznaku, ¢islo b udava pocet filtri. Napriklad na
vstupu méame vektor velikosti 142 a je pouze jeden (jeden filtr). Vystupem prvni
konvoluéni vrstvy je vektor stejné délky, ale ve vice variantach, jelikoz na vstup bylo
aplikovano 256 filtri.
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6. Sit s kombinaci nékolika druht priznakd

input:
InputLayer [(None, 142, 1)] | [(None, 142, 1)]
output:
\ A
input:
ConvlD (None, 142, 1) | (None, 142, 256)
output:
A
. input:
MaxPooling1D (None, 142, 256) | (None, 71, 256)
output:
A
input:
ConvlD (None, 71, 256) | (None, 71, 128)
output:
A
X input:
MaxPooling1 D (None, 71, 128) | (None, 36, 128)
output:
A A
input:
ConvlD (None, 36, 128) | (None, 36, 64)
output:
A
. input:
MaxPooling1 D (None, 36, 64) | (None, 18, 64)
output:
A
input:
Dropout (None, 18, 64) | (None, 18, 64)
output:
A
input:
ConvlD (None, 18, 64) | (None, 18, 32)
output:
A
. input:
MaxPooling1 D (None, 18, 32) | (None, 9, 32)
output:
A
input:
Dropout (None, 9, 32) | (None, 9, 32)
output:
A
input:
Flatten (None, 9, 32) | (None, 288)
output:
A A
input:
Dense (None, 288) | (None, 32)
output:
A
input:
Dense (None, 32) | (None, 6)
output:

Obrazek 6.4. Architektura dosahujici nejlepsich vysledka pii trénovani sité na nékolika
priznacich
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V celé siti jsem aktivacni funkci ReLU, kromé vystupni vrstvy, kde je pouzity
Softmax. Ztratova funkce je kategorickd krizova entropie a optimalizator RMSProp.
Trénovani sité probéhlo na 250 epochach s velikosti batche 64 vzorki.

Pfi tomto nastaveni jsem dosahl presnosti 88.23 % na valida¢nim datasetu. Priubéh
tohoto trénovani sité je vyobrazen na obrazku 6.5.

K vyjadfeni presnosti a vlastnosti natrénované sité se pouziva i tzv. confusion ma-
trix. Confusion matrix je matice obsahujici v fddcich anotované emoce, ve sloupcich
obsahuje predikce emoci. V préci pouzivim normalizovanou matici v fadcich. Cislo v
radku r a sloupci s vyjadiuje v kolika procentech sit klasifikovala nahravku k emoci
ve sloupci s, prestoze nahravka byla anotovana emoci v fadku r. Confusion matrix
natrénované sité se nachazi na obrazku 6.6.

Takto natrénovand sit (architektura a jeji vahy) byla ulozena do slozky model. Mo-
del je mozné opét nacist a pouzit pro vytvareni predikci. Natrénovanou neuronovou
sit bude potfeba nacitat v demonstrac¢ni aplikaci, kterou implementuji pozdéji.

Testovani sité jsem provedl nasledujicim zptisobem. Nejdrive jsem vygeneroval sou-
bory s priznaky pro sjednocené datasety, ze kterych byla odstranéna véta , I wonder
what this is about®, kterd je obsazena v datasetu CREMA-D - cilené jsem odebral
vétu z nejvétsiho datasetu. Takto byla vytvorend nova trénovaci mnozina. Néasledné
jsem vygeneroval priznaky naopak pouze s vétou ,I wonder what this is about*,
tato data budou slouzit jako nova valida¢ni mnozina. Poté byla uvedena architek-
tura znovu natrénovana a validovana na tomto novém slozeni datasetii. Uceni tedy
probihalo na datasetu, ze kterého byla odstranéna jedna véta. Jelikoz jsem pouzil
shodné parametry, tak jsem po prvnim béhu zjistil, ze trénovani na 250 epochach
je prilis mnoho a dochézi k preuceni. Proto jsem ucéeni zkratil pouze na 10 epoch,
protoze v 10. epose se nachazelo maximum prenosti sité. Pii druhém pokusu jsem
doséhl presnosti klasifikace 48.83 % na oné chybéjici vété. Graf piesnosti v prubéhu
uceni se nachazi na obrazku 6.7 a confusion matrix je na obrazku 6.8. Z matice je
patrné, ze model ma problém pii klasifikaci do tiidy znechuceni a do t¥idy strachu.
Na druhou stranu casto klasifikuje emoci jako neutralni, smutek nebo Stésti.

Model nauceny pii testovani sité byl pouzity i pro testovani sité na zasuméném
vstupu. Byla tedy ovérena presnost klasifikace tohoto modelu na nahravkach véty ,,I
wonder what this is about“, ke kterym byl pri¢ten bily Sum. Intenzita bilého Sumu
byla konstantni a zhruba polovi¢ni, oproti maximélni intenzité Sumu pouzivaného pro
augmentaci. Intenzita Sumu v augmentaci vsak byla vynasobena ndhodnym c¢islem
z rovnomérného rozdéleni (0, 1) - tedy byla pro kazdou nahrdvku unikétni. Velikost
sumu pouzitého v testovani jsem poslechem ovéril a usoudil, ze zasumeéni je adekvatni
sumu z béznych vysilacek. Na zasuméné vété dosiahl model mirné lepsi presnosti
49.41 %, nez na vété nezasumeéné. To vsak neni prekvapivé, jelikoz se sif ucila na
augmentovanych datech, kde intenzita Sumu nebyla konstatni a amplituda Ssumu byla
az dvakrat vetsi.

Natrénovany model, ktery wvznikl pri testovani sité, jsem ulozil do slozky
model_test, pro jeho mozné budouci pouziti. Predchozi ulozeny model dosa-
huje vynikajicich vysledku, ale pouze na vétach, které jsou v datasetech obsazeny.
Model uloZeny nyni je ale optimalizovany pro klasifikaci vét, které nejsou soucasti
trénovaciho datasetu (jelikoz bylo trénovani ukonceno v momenté, kdy dosahl
nejlepsi presnosti pii klasifikaci véty, ktera byla z trénovaci mnoziny vylouc¢ena).
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Obrazek 6.5. Graf presnosti sité na trénovaci a validaéni mnoziné v priubéhu uceni sité na
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Obrazek 6.6. Confusion matrix natrénované sité na nékolika druzich priznakt
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Pfesnost na dévce dat v pribéhu trénovani
(presnost modelu: 48.83 %)
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Obrazek 6.7. Graf presnosti sité na trénovaci (s odstranénou vétou) a validacni (odstranéna
véta) mnoziné v prubéhu uceni sité na 10 epochéch

Normalizovana confusion matrix [%] — 80

hnév

-70

znechuceni

3
= strach
S
O
C
©
>
o
° vex s
c stesti
<
neutralni
smutek

hnév  znechuceni strach Stésti neutrdlni  smutek
Predikce

Obrazek 6.8. Confusion matrix pri testovani sité
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Kapitola 7
Sit trénovana na spektrogramu

Presnost natrénované neuronové sité v predchozi kapitole byla velmi zavisld na vy-
béru extrahovanych priznaki a je mozné, ze sama extrakce priznaku mohla vést ke
ztraté dulezitych dat. Proto jsem se rozhodl, Zze vyzkouSim jiny pristup reseni pro-
blému rozpoznavani emoci. Pro dal$i postup jsem se inspiroval ¢lankem [30], ktery
primo zminuje citlivost vybéru priznaki pri pripraveé dat pred vstupem do neuronové
sité. Aby se tato citlivost eliminovala, autori ¢lanku nechali neuronovou sit naucit
se priznaky primo z celého spektrogramu, ktery byl vhodné obarveny. Upravili pred-
trénovanou sit AlexNet, kterd byla navrzena pro klasifikaci obrazka do 1000 t¥id
(mnoho druhu zvifat nebo vSednich predméti). Autori doucili AlexNet rozpoznavani
emoci (resp. obrazku spektrogrami) do 7 tiid (dataset EmoDB). Nejlepsi vysledky
byly dosazeny pouzitim Mel spektrogrami. Takto dosahli presnosti az 80.5 %. Autori
také uvadi experiment, pti kterém snizili vzorkovaci frekvenci pouzitych nahravek z
16 kHz na 8 kHz. Coz zhorsilo presnost klasifikace pouze o 3,3 %.

Clanek [31] pouzivd neuronovou sit slozenou z 2 blokit 2D konvoluce - MaxPooling
a nasledné 2 Fully connected vrstev. Nahravku nejdrive autori prevedou na logarit-
micky vykonovy spektrogram, ktery nasledné normalizuji metodou PCA whitening.
Vstupem do sité je normalizovany spektrogram s rozméry 60x40. Autofi experimen-
tovali s datasetem IEMOCAP (5 tfid) [32] a popsanym zpusobem dosahli presnosti
40 %. Kdyz autori sestavili vektor priznaki, podobné jako jsem sestavil vektor v
predchoz{ kapitole, dosahli pouze 37.6 % presnosti.

Autofi v élanku [33] vygenerovali spektrogramy o rozmérech 128x128 a pouzili
architekturu slozenou pouze ze 7 konvolucnich vrstev a 2 Fully connected vrstev.
Takto dosahli presnosti az 79 % na datasetu RAVDESS. Z nahrévek byl odstranén
Sum a neznélé useky.

V ¢lanku [34] je pouzita pro klasifikaci emoci z hlasu architektura s bloky 2D
konvoluce, MaxPool, BatchNorm a nakonec 3 Fully connected vrstvy. Vstupem je
spektrogram o rozmérech 64x64. Na datasetu EmoDB bylo dosazeno presnosti 93 %.

Rozhodl jsem se tedy, Zze pouziji pro vstup do neuronové sité Mel spektrogramy,
jelikoz z uvedené literatury dosahuji nejlepsich vysledki. Obdobné jako v predchozi
kapitole jsem vygeneroval spektrogramy pro originalni a augmentované nahravky
rozstithané na délku 1.8 s. Ke generovani spektrogramu jsem pouzil délku okna 512
vzorkt, z nichz se pocitala Fourierova transformace. Tato hodnota je doporucend v
dokumentaci knihovny pro aplikace zpracovavajici lidsky hlas. Vysledny Mel spek-
trogram (vstup do neuronové sité) ma tedy rozmeéry 128x156. Spektrogram jsem
neobarvoval, lze tedy na néj pohliZet jako na obrazek s jednim kanalem.

Po vygenerovani priznaki jsem zacal experimentovat s architekturou neuronové
sité. Architektury ve zminéné literatufe jsou velmi podobné architekturdm obecné
znamym, které se pouzivaji pro rozpoznavani jednoduchych obrazka. Proto jsem
zacal architekturou s bloky 2D konvoluce, MaxPooling, Dropout a 4 Fully connected
vrstvy.
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input:
InputLayer s [(None, 128, 156, 1)] | [(None, 128, 156, 1)]
output:
A 4
input:
Conv2D (None, 128, 156, 1) | (None, 128, 156, 16)
output:
A 4
. input:
MaxPooling2D (None, 128, 156, 16) | (None, 64, 78, 16)
output:
A 4
input:
Conv2D (None, 64, 78, 16) | (None, 64, 78, 32)
output:
A 4
. input:
MaxPooling2D (None, 64, 78, 32) | (None, 32, 39, 32)
output:
A 4
input:
Dropout (None, 32, 39, 32) | (None, 32, 39, 32)
output:
A 4
input:
Conv2D (None, 32, 39, 32) | (None, 32, 39, 64)
output:
A 4
. input:
MaxPooling2D (None, 32, 39, 64) | (None, 16, 19, 64)
output:
A 4
input:
Dropout (None, 16, 19, 64) | (None, 16, 19, 64)
output:
A 4
input:
Conv2D (None, 16, 19, 64) | (None, 16, 19, 128)
output:
A 4
. input:
MaxPooling2D (None, 16, 19, 128) | (None, 8, 9, 128)
output:
A 4
input:
Dropout (None, 8, 9, 128) | (None, 8, 9, 128)
output:
A 4
input:
Flatten (None, 8, 9, 128) | (None, 9216)
output:
A 4
input:
Dense (None, 9216) | (None, 128)
output:
A 4
input:
Dense (None, 128) | (None, 6)
output:

Obrazek 7.1. Architektura dosahujici nejlepsich vysledka pfi trénovani sité na spektro-

gramu
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Postupné jsem zkousel pouzivat rizny pocet bloka s konvolucemi, rizné pocty
filtri, rizné hodnoty dropoutu, apod. Nejlepsich vysledkt jsem dosahl se ¢tyrmi
bloky: konvoluce s jadrem 3x3, MaxPool s jadrem 2x2, Dropout 10 %. Po blocich
nasleduje zplosténi a 2 Fully connected vrstvy. Architektura je zobrazend na obrazku
7.1.

Aktivac¢ni funkci jsem pouzil vzdy ReLU, kromé vystupni vrstvy, kde je Softmax.
Coz je totozné jako v predchozi kapitole. Ztratova funkce je opét kategoricka krizova
entropie a optimalizator je RMSProp. Lisi se pouze vstupni vektor a architektura
samotné sité. Sit obsahuje 1 277 702 ucicich se parametri. Trénovani sité probéhlo
na 60 epochach s velikosti batche 64 vzorki.

P1i tomto nastaveni jsem zjistil, Ze nejlepsich vysledkt dosahne sif pii pouziti am-
plitudovych Mel spektrogrami, které nejsou prevedené do dB. Dosédhl jsem presnosti
76.50 % na valida¢nim datasetu (tedy pfi rozdéleni mixu RAVDESS, CREMA-D a
EmoDB v poméru 80:20 na trénovaci a valida¢ni mnozinu). Natrénovany model byl
ulozen do slozky ./src2/model pro pouziti v demonstra¢ni aplikaci. Pribéh tréno-
vani sité a normalizovand confusion matrix se nachazi na obrazcich 7.2 a 7.3.

Testovani sité probéhlo stejnym zptisobem jaky byl popsan v predchozi kapitole -
odstranénim véty , I wonder what this is about®, novym natrénovanim sité a néasled-
nou validaci na této vété. Trénovani sité probéhlo opét pouze na 10 epochéach, jelikoz
vétsi pocet epoch zpisobil pretrénovani sité. Takto jsem dosdhl presnosti 52.54 %.
Natrénovany model byl ulozen do slozky ./src2/model_test pro pozdéjsi produkéni
pouziti. Graf pTesnosti pTi testovani sité a confusion matrix testovani na nezasumeéné
vété se nachdzi na obrazcich 7.4 a 7.5. Z matice je patrné, ze sit opét uprednost-
nuje nékteré predikce, tentokrat do tridy strachu a smutku. Stejné jako predchozi
architektura mé i tato sif problém s klasifikaci hnévu a znechuceni oproti ostatnim
tridam.

Presnost jsem opét otestoval i na zasuméné vété a dosdhl jsem 51.17 %. Ani zde
nebyl vyrazny rozdil v pfesnosti na zasuméném a nezasuméném vstupu.

Po dokonceni experimentd s neuronovymi sitémi jsem vytvoril demonstracni apli-
kaci. Po spusténi skriptu demo . py 1ze vybrat jeden ze 4 natrénovanych modelt. Skript
nésledné pozadovany model nacte a poté ve smycce nahrava zvukové tseky o délce
1.8 s z mikrofonu, ze kterych vygeneruje vstupni vektor priznakt. Prostrednictvi
nauceného modelu skript vytvori predikci, kterou vypise na standardni vystup.
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Anotovana tfida

Pfesnost na dévce dat v pribéhu trénovani
(presnost modelu: 76.50 %)
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Obrazek 7.2. Graf presnosti sité na trénovaci a validaéni mnoziné v priubéhu uceni sité na
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Obrazek 7.3. Confusion matrix natrénované sité na spektrogramu
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7. Sit trénovana na spektrogramu

Pfesnost na dévce dat v pribéhu trénovani
(presnost modelu: 52.54 %)
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Obrazek 7.4. Graf presnosti sité na trénovaci (s odstranénou vétou) a valida¢ni (odstranéna
véta) mnoziné v prubéhu uceni sité na 10 epochéch
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Obrazek 7.5. Confusion matrix pii testovani sité
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Kapitola 8
Diskuze

V této kapitole nejdiive shrnu mnou dosazené vysledky pii klasifikovani projevo-
vané emoce z hlasu a poté uvedu srovnani s vysledky ostatnich, soucasnych feseni
klasifikace emoci z hlasu.

Tabulka 8.1 obsahuje dosazené presnosti mnou navrzenych neuronovych siti v za-
vislosti na pouzité metodé. Klasifikaci jsem fesil dvéma nezévislymi metodami, které
jsou zminéné v predchozich kapitolach. Trénovani a validace sité byla provedena po
smiSeni dataseti RAVDESS, EmoDB a CREMA-D a po rozdéleni v poméru 80:20 na
trénovaci a valida¢ni mnozinu. Nésledné jsem provedl nové natrénovani stejné archi-
tektury opét na smisenych datasetech, ze kterych vsak byla odstranéna jedna véta.
Na odstranéné vété bylo provedeno testovani sité. Tato véta byla nasledné zkreslena
bilym Sumem a opét bylo provedeno testovani sité se zasuménym vstupem.

Metoda Dataset Pfesnost sité [%]
Vybér priznakii validace 88.23
Vybér priznakt testovani bez Sumu 48.83
Vybér priznaki testovani se Sumem 49.41

Spektrogram validace 76.50
Spektrogram testovani bez Sumu 52.54
Spektrogram testovani se Sumem 51.17

Tabulka 8.1. Dosazené vysledky v zavislosti na dvou pouzitych metodach ziskani vstupniho
vektoru konvoluéni neuronové sité.

Clanek [4] z roku 2021 zmiiiuje pfesnosti dosazené riiznymi metodami pro jed-
notlivé datasety pouzivané pro rozpoznavani emoci z hlasu. Pro dataset CREMA-D
uvadi maximdlni dosazenou presnost 65.77 %, pro RAVDESS 88.7 % a pro EmoDB
az 96.97 %.

Autorfi publikace [35] z roku 2021 uvadi vysledky pro vSechny t¥i mnou pouzivané
datasety. Pro CREMA-D dos4hli presnosti 83.56 %, pro RAVDESS presnosti 93.94 %
a pro EmoDB 97.06 %. Je patrné, ze od komplexnosti datasetu se odviji i dosazené
presnosti. Obdobné publikace [36] z roku 2022 uvadi presnost 96 % na datasetu
RAVDESS, ale pouze 84 % na datasetu CREMA-D.

Jiz zminénd publikace [33] z roku 2019 doséhla pfesnosti 79 % na datasetu RAV-
DESS prostrednictvim podobné architektury, jakou pouzivam pfi rozpoznavani emoci
ze spektrogramu. Autori provedli ale i testovani sité tak, Ze natrénovali sit na data-
setu IEMOCAP a provedli testovani na datasetu RAVDESS. Takto se vysledky sité
zhor§ily na presnost pouze 56.5 %.

Jelikoz jsem nenasSel publikaci, kterda zminuje smiseni dataset pouzitych v této
praci, nelze presné srovnavat dosazené presnosti s ostatnimi fesenimi. PTi smiseni
dataseti RAVDESS, CREMA-D a EmoDB muZeme predpoklddat, Ze vysledky neu-
ronové sité budou horsi, nez kdyby byla sit trénovand a testovani na kazdém datasetu
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zvlast. Protoze dataset CREMA-D je nejrozsahlejsi z celého pouzitého mixu, mtuzeme
alespon srovnat vysledky této prace s vysledky v publikacich uvadénych pro dataset
CREMA-D. Mé vysledky pri validaci na 20 % datasetu u metody, kdy jsem vybral
nékolik extrahovanych ptriznaki, jsou mirné lepsi, nez vysledky dosazené v uvedenych
publikacich. Naopak u metody pii pouziti spektrogramu jsou vysledky validace horsi
oproti vysledkiim v publikacich.

Srovname-li vysledky testovani neuronové sité na neznamé vété, tak autori pub-
likace [33] dosahli pouze o 4 % lepsich vysledki, nez jakych bylo dosazeno v této
praci. Autori vsak k testovani zvolili mirné odlisny pristup, nez jaky byl pouzit v
predchozich kapitolach.

Pokud srovname vysledky testovani mezi dvéma pouzitymi metodami v této praci,
tak lehce lepsich vysledkt dosahuje neuronova sit, jestlize je na jejim vstupu cely
spektrogram. U obou metod vsSak doslo k razantnimu snizeni pfesnosti pri testovani
sité na neznamé vété, nez jaké presnosti bylo dosazeno pri validaci sité, kdyz nebyla
z trénovaci mnoziny vyloucena zadna véta.

Za tcelem objektivnéjsiho testovani sité jsem oslovil profesorku Veroniku Maka-
rova, kterd je autorkou neverejného datasetu RUSLANA [37], ktery byl vytvoreny v
ruském jazyce. Rusky jazyk patii ke skupiné slovanskych jazyki, stejné jako cesky
jazyk, proto by bylo zajimavé otestovat sif na tomto vytvoreném datasetu. Bohuzel
se mi tento dataset nepodarilo ziskat.
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Kapitola 9
Zaveér

Hlavnim cilem této bakalarské prace byla realizace systému, ktery rozpozna jednu z
Sesti preddefinovanych zakladnich emoci projevovanych v hlasové nahravce mluvéiho
(herce). Pro dosazeni tohoto cile bylo nutné analyzovat pouzivané metody, analyzovat
dostupné anotované datasety a navrhnout a implementovat konkrétni klasifikator. Po
navrhu parametra klasifikatoru bylo dalsim cilem klasifikdtor otestovat a srovnat s
vysledky v soucasnych publikacich. Poslednim cilem byla implementace aplikace pro
demonstraci systému.

V praci byly analyzovany 3 metody klasifikace: SVM klasifikator, vicerozmérna li-
nearni regrese a neuronové sité, které dosahuji nejlepsich vysledki. Poté byly popsany
metody augmentace zvukovych nahravek (umélé rozsireni datasetu) - napiiklad za-
suméni nahravky. Nasledné byly popsany vlastnosti (pfiznaky), které lze extrahovat
ze zvuku. Témi jsou naptiklad spektrogram nebo akusticky vykon (RMS). Také byly
analyzovany 3 dostupné datasety: EmoDB, RAVDESS a CREMA-D.

Vzhledem k ruznym resenim architektur neuronovych siti pro rozpoznavani emoci,
byly v praci popsany a implementovany dvé konkrétni architektury konvolu¢ni neuro-
nové sité. Nejprve byla navrzena a odladéna architektura, jejimz vstupnim vektorem
je nékolik vybranych druht extrahovanych priznakt. Toto feseni bylo velmi citlivé
na vybér priznaku, proto je v praci popsana i druhd architektura neuronové sité, na
jejimz vstupu je pouze spektrogram dané nahravky.

Architektury byly natrénovany na 80 % smiSenych dat vyse uvedenych dataset.
Vsechny nahravky byly podvzorkovany na frekvenci 11 kHz. Validace siti byla prove-
dena na zbylych 20 % smiSenych dat. Vysledky validace prvni zminéné architektury
jsou srovnatelné s vysledky uvadéné v soudobé literatuie. Druhd architektura dosa-
huje vysledku relativné horsich. Modely natrénovanych neuronovych siti byly ulozeny
a byl vytvoren demonstracni skript, ktery pozadovany model nacte, ve smycce na-
hrava zvuk z mikrofonu pocitace a na pozadi v redlném case klasifikuje zaznamenany
zvuk.

Obé architektury byly otestovany na vété, ktera nebyla soucésti trénovaci mnoziny.
Déle byly otestovdny na zasuméné vété (simulace VHF/UHF vysilacek). Vysledky
architektur v obou téchto testech byly podobné, ale byly razantné horsi, nez vysledky
ziskané pti validaci. Presto literatura uvadi pti obdobném testovani sité zhruba stejné
poklesy presnosti.

Stanovené cile prace tedy byly dosazeny. Presnost systému na vétach, které byly
v trénovaci mnoziné, je i pres pomérné jednoduchou architekturu sité vynikajici.
Literatura nejcastéji provadi validovani klasifikdtoru na stejnych datasetech, proto
je procento presnosti pomérné vysoké. V budoucim vyzkumu by ale bylo zadouci se
zamérit na testovani klasifikdtora a na jejich presnosti dosahované na produkcénich
datech. Bylo by vhodné ovérit, co zapri¢inuje zhorSeni presnosti pii testovani sité.
Zda prudce klesd presnost pouze na neznamé vété nebo ma vliv na presnost i herec,
ktery nebyl soucasti trénovaciho datasetu. Nebo jaky vliv mé jazyk mluvciho. Poté
by bylo mozné klasifikator upravit tak, aby zhorseni presnosti nebylo tak znacné.
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