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1. WstÍp

Komunikacja miÍdzyludzka stanowi podstawÍ funkcjonowania cz≥owieka
w spo≥eczeÒstwie. Sygna≥mowy niesie s≥uchaczowi nie tylko informacje stric-
te lingwistyczne, ale równieø dane zwiπzane ze úrodowiskiem wewnÍtrznym
cz≥owieka, jego nastawieniem do s≥uchacza czy przeøywanymi emocjami.
Poprawna identyfikacja i zrozumienie obu informacji (lingwistycznej i psy-
chologicznej) zdecydowanie poprawia jakoúÊ komunikacji.
Rozpoznawanie stanu emocjonalnego mówcy w oparciu o mowÍ natural-

nπ jest zagadnieniem niezwykle z≥oøonym i skomplikowanym. Jednak przy
aktualnym dynamizmie zmian i nowatorskich rozwiπzaÒ w funkcjonowaniu
interfejsów cz≥owiek – komputer jest to zjawisko coraz bardziej poøπdane.
Taki stan rzeczy wynika równieø z rozwoju technologii i narzÍdzi zwiπzanych
bezpoúrednio z samym przetwarzaniem sygna≥u mowy, toteø moøna zaobser-
wowaÊ nowy trend badaÒ skupiajπcych siÍ w≥aúnie na wydobyciu z sygna≥u
dodatkowych, poza lingwistycznych informacji.
Pojawia siÍ coraz wiÍcej publikacji zwiπzanych z werbalnymi i nie-

werbalnymi procesami. Istniejπce, uniwersalne systemy rozpoznawania
stanów emocjonalnych skupiajπ siÍ wokó≥ przetwarzania danych dostarcza-
nych poprzez obraz – prace oparte o mimikÍ twarzy [63], gesty [138] czy
stan fizjologiczny organizmu [39]. Jednak to g≥os jest naj≥atwiej dostÍp-
nym sygna≥em. Jest on równieø noúnikiem informacji wyraøajπcym stan
emocjonalny mówcy.
Badania zaprezentowane w niniejszej pracy skupiajπ siÍ wokó≥ zagadnieÒ

zwiπzanych z przetwarzaniem sygna≥u mowy w celu wydobycia informacji
o emocjach, czyli zestawu cech charakterystycznych dla kaødego z rodzajów
emocji [89] oraz poprawnej jej klasyfikacji. Przeprowadzono eksperymenty
zarówno z wykorzystaniem nagraÒ emocji, odegranych (przez aktorów oraz
osoby niezwiπzane z tπ profesjπ) jak i nagraÒ przetworzonych w czasie zbliøo-
nym do rzeczywistego podczas eksperymentów przeprowadzonych w firmie
z dzia≥em Call-Center. Na potrzeby badaÒ zosta≥y wykorzystane trzy bazy
nagraÒ stanowiπce podstawÍ do prac.
Autor przedstawi≥ nowatorski sposób przetwarzania sygna≥u mowy

niespotykany w publikacjach zwiπzanych z identyfikacjπ emocji. W pracy
wyszczególnione zosta≥y zarówno zagadnienia zwiπzane z wykorzystanymi
parametrami sygna≥u, jego w≥aúciwoúciami oraz metodami klasyfikacji.
PodstawÍ do badaÒ stanowi≥y nagrania zawierajπce emocje odegrane.

Pozwoli≥o to na opracowanie metod przetwarzania sygna≥u mowy,
które nastÍpnie mog≥y zostaÊ zweryfikowane w úrodowisku
rzeczywistym – Call-Center.
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2. Przeglπd sposobów przetwarzania sygna≥u mowy

Emocje to stany psychologiczne oparte na biologii wywo≥ane przez zmia-
ny neurofizjologiczne, róønie zwiπzane z myúlami, uczuciami, reakcjami be-
hawioralnymi oraz stopniem przyjemnoúci lub niezadowolenia. Obecnie nie
ma naukowego konsensusu co do definicji. Emocje czÍsto przeplatajπ siÍ
z nastrojem, temperamentem, osobowoúciπ, lub usposobieniem.
Juø w staroøytnoúci filozofowie podejmowali próby zrozumienia, czym

sπ emocje i jakπ rolÍ odgrywajπ. Jednak to ostanie trzydziestolecie przynio-
s≥o burzliwy rozwój badaÒ nad strukturπ emocji i ich znaczeniem. Pomimo
wzmoøonych wysi≥ków, nie uda≥o siÍ jednoznacznie ustaliÊ, w jaki sposób
naleøy je w≥aúciwie interpretowaÊ oraz jakie prawa nimi rzπdzπ. Same stany
emocjonalnπ bywajπ, w zaleønoúci od sytuacji, róønie okreúlane: namiÍtno-
úci, uczucia, afekty, wzruszenia, itd. Wzajemne przenikanie stanów emocjo-
nalnych oraz ich z≥oøonoúÊ sπ najczÍstszym powodem nieprecyzyjnoúci ich
okreúleÒ. Podπøajπc za definicjπ zaproponowanπ przez Janusza Reykowskie-
go [129] proces emocjonalny moøe byÊ rozumiany jako specyficzna reakcja
organizmu, spowodowana gwa≥townymi zmianami úrodowiska wewnÍtrznego
i zewnÍtrznego. W sk≥ad owego procesu wchodzπ trzy podstawowe kompo-
nenty. Pierwszym z nich jest pobudzenie emocjonalne prowadzπce do zmian
mobilizacyjnych zachodzπcych w organizmie. Drugi, ogranicza siÍ do úwia-
domoúci znaczenia powyøszych zmian dla podmiotu. Ostatni komponent
zwiπzany jest z jakoúciowymi cechami, majπcymi znacznie dla cz≥owieka. Za-
burzenia emocjonalne stanowiπ przyk≥ad pierwszego komponentu. Objawia-
jπ siÍ one zmianami czynnoúci wegetatywnych i psychicznych, zarówno pod
wzglÍdem intensywnoúci, jak i tempa przebiegu reakcji. Drugi komponent
odpowiedzialny jest za odbiór zdarzenia emocjonalnego. Pozytywny proces
emocjonalny pobudza czynnoúci odpowiedzialne za podtrzymanie kontaktu
z wystÍpujπcπ sytuacjπ, negatywny zaú ukierunkowany jest na przerwanie
kontaktu z wystÍpujπcym zdarzeniem. Trzeci z komponentów jest przez Rey-
kowskiego opisywany jako charakteryzujπcy treúÊ emocji.
Jeden z pionierów naukowej psychologii, wed≥ug Carolla Izarda i Janusza

Reykowskiego, Wilhelm Wundt [53, 128] uwaøa≥, øe pod pojÍciem procesów
emocjonalnych ukryty jest rodzaj zjawisk psychologicznych, których mno-
goúÊ nie pozwala na jednostkowe ich okreúlenie. W oparciu o prace Waltera
Cannona oraz Richarda Davidsona moøna zauwaøyÊ, iø Wundt pojmowa≥
emocje w trzech wymiarach: napiÍcie–odprÍøenie, podniecie–ukojenie oraz
przyjemnoúÊ–przykroúÊ [14, 26].
Z kolei uchodzπcy za przeciwnika Wundta, amerykaÒski psycholog

Edward Bradford Titchener wyróønia≥ dwa rodzaje stanów uczuciowych:
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Przeglπd sposobów przetwarzania sygna≥u mowy

przykroúÊ oraz przyjemnoúÊ. Uznawa≥ on istnienie róønych zjawisk emocjo-
nalnych takich jak: uczucia z≥oøone (religijne, moralne, intelektualne), afek-
ty (np. nienawiúÊ, radoúÊ) czy nastroje (np. zadowolenie). Bazujπc na pracy
Janusza Reykowskiego, zaproponowany przez Titchenera podzia≥ sta≥ siÍ
poczπtkiem burzliwych polemik wúród psychologów, którzy kwestionowali
róønice pomiÍdzy afektami i uczuciami prostymi oraz z≥oøonymi [129].
Bazujπc na dostÍpnych publikacjach z dziedziny psychologii i psychiatrii

[1, 83, 86] moøna stwierdziÊ, iø obecnie trudno jest odróøniÊ i sklasyfiko-
waÊ stany emocjonalne charakteryzujπce zjawiska kryjπce siÍ pod takimi
okreúleniami jak: wzruszenie, afekt, nastrój czy uczucie. Ma≥a liczba ba-
daÒ empirycznych zwiπzanych z tematykπ emocji nie pozwoli≥a dotychczas
na jednoznaczne opracowanie kryteriów, róønicujπcych emocje i stany afek-
tywne czy nastroje [83].
Bazujπc na pracach Paula Ekmana [32, 33, 34] emocje cechuje wzór

ekspresji mimicznej, której brak w przypadku nastrojów. Z kolei Richard
Davidson g≥osi, iø nastrój zwiπzany jest z ukierunkowaniem procesów po-
znawczych, emocja zaú z przebiegiem zachowaÒ [26].
W jÍzyku potocznym bardzo czÍsto s≥owa takie jak: „emocje”, „uczucia”

oraz „nastroje” traktowane sπ jako synonimy. Jakkolwiek nie sπ to wyraøe-
nia sprzeczne, jednakøe mogπ definiowaÊ przeciwleg≥e bieguny continuum.
Wychodzπc od prostych emocji poprzez te bardziej z≥oøone moøemy dojúÊ
do najbardziej wznios≥ych uczuÊ jak mi≥oúÊ, przyjaüÒ czy patriotyzm [83].
W publikacji [128] moøemy spotkaÊ siÍ z stwierdzeniem, iø emocja zwiπzana
jest z czynnoúciπ oúrodków podkorowych mózgu, przede wszystkim pod-
wzgórza i bezpoúrednio sπsiadujπcych struktur miÍdzymózgowia. Uczucia
zaú, postrzegane sπ jako procesy zachodzπce w korze mózgowej.
W oparciu o tradycjÍ jÍzykowπ moøna stwierdziÊ, iø termin „uczucia”

zosta≥ zarezerwowany emocjom wyøszym takim jak uczucia patriotyczne,
uczucia mi≥oúci czy nienawiúci. Termin „emocja” z kolei, odnosi siÍ do ogó≥u
stanów motywacyjno-fizjologicznych.
S≥ownik Encyklopedii Psychiatrii [81] traktuje emocje i uczucia jako sy-

nonimy opisujπce „stosunek podmiotu do ludzi, zjawisk, rzeczy, siebie, swego
organizmu i w≥asnego dzia≥ania”. Jednak najczÍúciej przyjmuje siÍ, iø sπ to
procesy psychiczne wy≥ywajπce na ustosunkowanie siÍ osób, zjawisk oraz
przedmiotów, bÍdπce podstawπ úwiadomego i nieúwiadomego dzia≥ania [87].
Termin „emocja” pochodzi od ≥aciÒskiego czasownika movere ozna-

czajπcego „poruszyÊ”. Sugeruje zatem pewnπ sk≥onnoúÊ do dzia≥ania,
wystÍpujπcπ w kaødej z emocji. Powszechnie uwaøa siÍ, øe emocje stano-
wiπ element motywacji do dzia≥ania. Ponadto emocje pojawiajπ siÍ nagle
i zawsze sπ powiπzane z pobudzeniem somatycznym i duøπ intensywnoúciπ.
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Bazujπc na pracy Anny Grzywa, moøna wyróøniÊ dwa znaczenia emocji:
utrwalone dyspozycje oraz chwilowe przeøycia. Z kolei na poziomie feno-
menologicznym jest to stymulator kaødego dzia≥ania [42]. Znane jest wiele
teorii i opracowaÒ dotyczπcych charakteru emocji, sposobu ich powstawania
czy wp≥ywu stanów emocjonalnych na zachowania cz≥owieka. Moøna tutaj
przywo≥aÊ takich autorów jak Carroll Izard [53], John Broadus Watson [156],
Walter Cannon [14], James Papez [109] czy Jana Mazurkiewicza [94, 95].
Jednak najwiÍkszy wp≥yw na kategoryzacjÍ emocji wywar≥y dwie teorie.

Pierwsza zosta≥a opracowana przez Williama Jamesa i Carla Langea, którzy
uwaøali, iø to obserwacja powoduje zmiany somatyczne, które to powadzπ
do zachowaÒ behawioralnych. Drugπ z nich opracowana przez amerykaÒ-
skiego psychologa Roberta Plutchika, zak≥ada podzia≥ emocji na podstawo-
we i z≥oøone. Opierajπc siÍ na artykule Tima Dalgleish’a moøna zauwaøyÊ,
iø Plutchik zaproponowa≥ pewnπ hierarchizacjÍ stanów emocjonalnych [25].

2.1. Teoria emocji Jamesa-Langego

Klasyczne teorie emocji majπ swój poczπtek w wydanej w 1890 roku
monumentalnej pracy Williama Jamesa „Principles of Psychology” i kszta≥-
towa≥y siÍ na przestrzeni kolejnych siedemdziesiÍciu lat. Z kolei koniec klasy-
cyzmu wyznaczony jest ksiπøkπ Elizabeth DuÄy „Activation and behavior”
opublikowanej w 1962 roku [31]. W swej pracy Rufolf Cardinal stwierdza,
iø w rozwoju psychologii emocji rok ten jest wyjπtkowy równieø pod in-
nym wzglÍdem. Zosta≥y wówczas opublikowane wyniki eksperymentów Stan-
leya Schachtera i Jerome Singera dajπc poczπtek atrybucyjnym koncepcjom
emocji [15]. Teoria Jamesa-Langego jest zaliczana do grupy obwodowych
teorii emocji. Za üród≥o powstawania stanu emocjonalnego uznaje siÍ dzia-

Rysunek 2.1. Graficzna interpretacja teorii Jamesa-Langego. Opracowanie w≥asne
na podstawie [140]
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≥ania, zmiany w narzπdach wewnÍtrznych oraz pracy miÍúni. Schemat po-
wstawania emocji w oparciu o teoriÍ Jamesa-Langego zosta≥ przedstawiony
na Rysunku 2.1 (patrz s. 10).
Wed≥ug Williama Jamesa spostrzeøenie danego bodüca wywo≥uje zmia-

ny fizjologiczne, które w kolejnym etapie sπ postrzegane przez jednostkÍ.
Obserwacja owych zmian jest z kolei przekszta≥cane w emocjÍ. Opierajπc
siÍ na pracy Jesse Prinza moøna przyjπÊ, iø James by≥ przekonany, iø jako
pierwsze pojawiajπ siÍ zmiany fizjologiczne, a w ich nastÍpstwie nastÍpuje
spostrzeøenie emocji [124]. Poczπtkowo James uwaøa≥, øe zarówno zmia-
ny zachodzπce w miÍúniach znajdujπcych siÍ w narzπdach wewnÍtrznych,
jak i miÍúniach poprzecznie prπøkowanych odpowiedzialnych za zmiany
w mimice twarzy czy powodujπce zmiany w miÍúniach g≥adkich prowadzπ
do powstania emocji. Jednak pod wp≥ywem Langego, swojπ uwagÍ skon-
centrowa≥ wy≥πcznie na zmianach majπcych swoje üród≥o w autonomicznym
uk≥adzie nerwowym [140].
James aprobowa≥ ideÍ specyficznego pobudzenia emocjonalnego mówiπ-

cπ, iø dostrzeøenie zmian fizjologicznych powoduje powstanie róønych uczuÊ,
zatem same zmiany dla kaødego rodzaju uczuÊ muszπ byÊ róøne. Jednakøe
w owym czasie nie dysponowa≥ badaniami potwierdzajπcymi powyøszπ tezÍ.
Dopiero na prze≥omie lat osiemdziesiπtych i dziewiÍÊdziesiπtych dwudzieste-
go wieku uda≥o siÍ uzyskaÊ wyniki, które w bezpoúredni sposób potwierdza≥y
hipotezÍ Jamesa. Wed≥ug Izarda, dla samych autorów teorii to uczucie mia≥o
pierwszoplanowe znaczenie, a nie emocje [54]: „[...] uczucie by≥o nie tylko
jπdrem emocji, lecz takøe jπdrem psychologii”1. Stanowi≥o to istotÍ myúli
i úwiadomoúci, dostarczajπcej poczucia toøsamoúci osobistej [55].
Wed≥ug Jamesa–Langego poza podstawowymi emocjami takimi jak

strach, radoúÊ, smutek czy z≥oúÊ istniejπ równieø emocje bardziej subtelne
jak uczucia estetyczne, moralne czy intelektualne. Emocje te sπ wynikiem
odbioru wraøeÒ wzrokowych i s≥uchowych. Odczucia pochodzπce z wnÍtrza
organizmu, wed≥ug powyøszej teorii, majπ znaczenie drugoplanowe [55]. Ba-
dacze byli úwiadomi, iø fizjologiczne pobudzenie spowodowane samπ obser-
wacjπ obrazów czy s≥uchaniem muzyki, w oparciu, o które powyøsza teoria
powsta≥a [140], jest znacznie s≥absze, niø w sytuacji realnego zagroøenia [53].
Sformu≥owana przez Jamesa koncepcja uczuÊ wyøszych jest w pew-

nym sensie paradoksalna. Pojawienie siÍ emocji wyøszych jest nastÍpstwem
znacznie prostszego mechanizmu sensorycznego, aniøeli w przypadku uczuÊ
podstawowych [140]. Moøna powiedzieÊ, øe bardziej z≥oøone emocje, po-

1 WystÍpujπcy w jÍzyku angielskim zwiπzek frazeologiczny feeling of emotion bezpo-
úrednio moøe byÊ t≥umaczony jako odczucie emocji. Jednakøe w jÍzyku angielskim samo
s≥owo feeling jest raczej uøywane jako „uczucie”, aniøeli „odczucie”.
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wodujπ szybsze przejúcie ze stanu rejestracji treúci zdarzenia do stanu po-
wstania uczucia. Z kolei w przypadku emocji podstawowych, w pierwszej
kolejnoúci pobudzane sπ eksteroceptory, potem zaú intero i propriorecepto-
ry. Obserwacja pobudzenia interoreceptorów stanowi uczucie podstawowe,
eksteroreceptorów – uczucie wyøsze [55]. Dla Jamesa emocje sπ podstawπ
tworzenia osobowoúci: „[...] indywidualizm na≥oøony jest na uczucie, zaka-
marki uczucia, tajemne, ciemne g≥Íbie charakteru – oto jedyne miejsce, gdzie
moøemy z≥apaÊ na gorπcym uczynku dziejπcy siÍ fakt: tylko tam moøemy
spostrzec bezpoúrednio, jak odbywajπ siÍ zjawiska”. Emocje sπ dla Jamesa
najwaøniejszπ cechπ osobowoúci i dynamizujπ zachowanie cz≥owieka [56].

2.2. Psychoewolucyjna teoria Plutchika

AmerykaÒski psycholog R. Plutchik [115] w latach 1960–1980 opra-
cowa≥ teoriÍ, na podstawie której wyodrÍbni≥ osiem podstawowych emo-
cji stanowiπcych prototypy wszystkich pozosta≥ych. Do grupy tej zosta≥y
zaliczone nastÍpujπce stany emocjonalne: radoúÊ, strach, zdziwienie, akcep-
tacja, smutek, gniew, oczekiwanie oraz obrzydzenie. Prototypy te sπ wro-
dzone i majπ swoje uzasadnienie w adaptacyjnych zachowaniach majπcych
na celu pomoc w przetrwaniu [68]. Stanowiπ one swego rodzaju stany ide-
alne, charakteryzujπce siÍ tym, øe wnioski na ich temat sπ wyciπgane intu-
icyjne. Wszystkie inne emocje, nie bÍdπce stanami podstawowymi wystÍpujπ
jako mieszaniny, kombinacje lub zwiπzki stanów podstawowych. W efekcie
teorii Plutchik opracowa≥ swoisty diagram, znany w literaturze jako ko≥o
emocji Plutchika. Zosta≥o ono przedstawione na Rysunku 2.2. [115].
Diagram na Rysunku 2.2. (patrz. s. 13) prezentuje stopieÒ podobieÒstwa

pomiÍdzy podstawowymi emocjami oraz stanami z nich siÍ wywodzπcymi.
Naleøy zauwaøyÊ, iø emocje podstawowe sπ wzajemnie wykluczajπce siÍ
i nie mogπ byÊ doúwiadczone jednoczeúnie. Dlatego teø zosta≥y rozmiesz-
czone jako pary biegunów przeciwstawnych. Przyk≥adowo gniew stanowi
przeciwieÒstwo strachu, smutek – radoúci, niecierpliwoúÊ, wyczekiwanie –
zaskoczenie. [80]. Nowe stany emocjonalne sπ tworzone w sytuacji, gdy
wystÍpujπce obok siebie emocje sπ odczuwane jednoczeúnie. Po≥πczenie
dwóch pierwotnych emocji jest przez Plutchika okreúlane diadπ [116].
Na przyk≥ad pogarda jest diadπ powsta≥π na skutek odczuwania gniewu
oraz odrazy. Diady zbudowane w oparciu o emocje przeciwstawne nie mogπ
istnieÊ, z powodu konfliktu zachodzπcego miÍdzy nimi. Badania empiryczne
stanowiπ poparcie powyøszego modelu [115].
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Rysunek 2.2. Ko≥o emocji Plutchika [115]

Plutchik definiuje g≥ówne za≥oøenia swojej teorii w oparciu o dziesiÍÊ
postulatów [115]:
1. PojÍcie emocji odnosi siÍ zarówno do ludzi jak i do zwierzπt i ma zasto-
sowanie bez wzglÍdu na poziom ewolucji.

2. Emocje u roønych gatunków uzewnÍtrzniajπ siÍ w odmienny sposób.
3. Pozwalajπ one przeciwstawiÊ siÍ zagroøeniom stwarzanym przez nieprzy-
jazne úrodowisko.

4. Moøliwe jest zidentyfikowanie wspólnych elementów i wzorców u wszyst-
kich gatunków.

5. Liczba emocji podstawowych jest sta≥a.
6. Wszystkie emocje wtórne powstajπ z kombinacji emocji podstawowych.
7. Pierwotne emocje sπ stanami idealnymi.
8. Moøliwe jest scharakteryzowanie emocji podstawowych za pomocπ par
biegunowych przeciwstawieÒstw.

9. Emocje róøniπ siÍ ze wzglÍdu na stopieÒ podobieÒstwa do siebie samych.
10. Kaøda emocja moøe wystÍpowaÊ na róønym poziomie pobudzenia i z róø-
nym natÍøeniem.
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Plutchik twierdzi≥, iø róøne zachowania sπ róønie przez mózg interpre-
towane i róøne obszary odpowiedzialne za emocje sπ wówczas aktywowane,
co z kolei prowadzi do konkretnych zachowaÒ adekwatnych do pobudza-
jπcego bodüca. Taki sposób zamiany impulsów na konkretne reakcje jest
wielkπ korzyúciπ ewolucyjnπ [116]. Zatem w oparciu o teoriÍ g≥oszone przez
Jamesa-Langego oraz Plutchika moøemy sklasyfikowaÊ nastÍpujπce emocje
jako podstawowe (pierwotne) [53, 55, 114, 115]: radoúÊ, smutek, strach, z≥oúÊ.
Analizujπc proponowany przez Plutchika model emocji przedstawiony

poprzez ko≥o emocji pokazane na Rysunku 2.2. moøna zauwaøyÊ, iø wszyst-
kie emocje pierwotne zbiegajπ siÍ w jednym punkcie, stanowiπcym úrodek
ko≥a. Trudno zaakceptowaÊ sytuacjÍ, w której cz≥owiek bÍdzie „miota≥ siÍ”
po niezwykle wzbudzanych stanach emocjonalnych, przechodzπc ze skrajno-
úci w skrajnoúÊ. Dlatego teø postuluje siÍ [82] o dodanie ≥πczπcego je stanu
neutralnego. Pozwoli nam to na uzyskanie naturalnego wzrostu intensyw-
noúci emocji wraz z oddaleniem od úrodka ko≥a.
Od wieków ludzie próbujπ poprawnie rozpoznaÊ, stan emocjonalny

rozmówcy. Staramy siÍ, aby byli oni zainteresowani naszπ wypowiedziπ.
Ma to szczególne znaczenie dla osób pracujπcych g≥osem, nauczycieli, wyk≥a-
dowców, telemarketerów, itd. Dlatego teø istotnym stanem emocjonalnym,
na detekcji którego skupiajπ siÍ naukowcy, jest znudzenie. Stan ten przez
wielu filozofów i psychologów traktowany jest na równi z innymi emocjami
pierwotnymi. Pojawia siÍ w pracach zarówno Jamesa-Langego, Plutchika,
Cannona-Barda i innych [14, 55, 116, 140]. W wielu pracach traktujπcych
o metodach identyfikacji stanów emocjonalnych jako podstawowe wymie-
niane sπ nastÍpujπce emocje [16, 17, 44, 68, 103, 134, 152]: radoúÊ, smutek,
strach, z≥oúÊ, znudzenie, stan neutralny.

2.3. Charakterystyka i sposób powstawania sygna≥u mowy

Mowa jest podstawowym sposobem komunikacji miÍdzyludzkiej. Dodat-
kowo poza znaczeniem literalnym za jej pomocπ przekazywane sπ emocje,
przeøycia artystyczne czy nastroje. Jej wyrazem jest düwiÍk, rozumiany
w kategoriach fizycznych, jako zmiana po≥oøenia czπsteczek oúrodka sprÍ-
øystego wzglÍdem oúrodka równowagi [45]. årodowiskiem umoøliwiajπcym
powstawanie drgaÒ moøe byÊ dowolny oúrodek gazowy, sta≥y lub ciek≥y.
Receptorem düwiÍku mowy jest ludzie ucho, które reaguje na miejscowe
zmiany ciúnienia, powsta≥ego wskutek lokalnego zagÍszczania i rozrzedzania
powietrza, wzglÍdem ciúnienia atmosferycznego [45]. W organizmie cz≥owie-
ka generatorem drgaÒ owych czπsteczek jest krtaÒ. Narzπd ten zbudowany
jest z miÍúni, wiπzade≥ i szkieletu chrzÍstnego.
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Rysunek 2.3. Oscylogramy dla trzech stanów emocjonalnych: strachu (u góry), radoúÊ
(poúrodku), stanu neutralnego (na dole)
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WnÍtrze krtani pokrywa b≥ona úluzowa, w której to umiejscowione sπ od-
powiadajπce za powstawanie düwiÍku dziÍki swej zdolnoúci do drgaÒ, fa≥dy
g≥osowe [117]. Na Rysunku 2.3. zosta≥ przedstawiony wykres wartoúci sy-
gna≥u mowy dla trzech stanów emocjonalnych: strachu (od góry), radoúci
(w úrodku), stanu neutralnego (od do≥u) dla tej samej wypowiedzi w sensie
semantycznym. Jak ≥atwo zauwaøyÊ pojawienie siÍ emocji nie tylko zmieni-
≥o zakres znormalizowanych wartoúci próbek wystÍpujπcych w sygnale ale
równieø kszta≥t oscylogramu. Sygna≥ mowy podobnie jak kaødy sygna≥ defi-
niowany jest jako funkcja czasu x(t) przenoszπca informacjÍ o stanie uk≥adu.
Ze wzglÍdu na owπ zaleønoúÊ sygna≥u od czasu, w procesie przetwarzania
sygna≥u mowy wyszczególnianie sπ parametry czasowe. Wúród nich do naj-
czÍúciej wyszczególnianych naleøπ parametry opisujπce sygna≥. Zaliczamy
tutaj takie parametry jak: úrednia wartoúÊ sygna≥u w przedziale czasu
okreúlona nastÍpujπcπ równoúciπ [90]:

x̄ =
1

n2 ≠ n1

n2ÿ

n=n1
x(n), (2.1)

gdzie:
n1 – oznacza numer pierwszej próbki z rozpatrywanego przedzia≥u,
n2 – numer ostatniej próbki z rozpatrywanego przedzia≥u,
x(n) – oznacza wartoúÊ n≠ tej próbki.
Kolejnym parametrem ekstrahowanym z sygna≥u mowy jest mediana

wartoúci sygna≥u. Nazywana równieø przeciÍtnπ, wartoúciπ úrodkowπ czy
drugim kwadrylem. Jest uporzπdkowanym ciπgiem wartoúci sygna≥u, które-
go kaødy kolejny element musi byÊ wiÍkszy lub równy poprzedniej wartoúci.
W przypadku gdy liczba rozpatrywanych wartoúci jest nieparzysta mianem
mediany okreúlany jest úrodkowy wyraz ciπgu, w przeciwnym wypadku úred-
nia arytmetyczna dwóch úrodkowych wyrazów [106].
Wúród parametrów czasowych wyszczególniane jest równieø odchylenie

standardowe, mówiπce jak bardzo wartoúÊ rozpatrywanej próbki róøni siÍ
od wartoúci úredniej. Parametr ten definiowany jest w nastÍpujπco [90]:

SD =

Ûq
N≠1
n=0 (x(n)≠ x̄)2

N
, (2.2)

gdzie:
x(n) – oznacza wartoúÊ n≠ tej próbki,
N – oznacza liczbÍ wszystkich próbek,
x̄ – wartoúÊ úrednia.
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Równie czÍsto stosowanym parametrem czasowym jest energia sygna-
≥u mowy, definiowana nastÍpujπcym wzorem [90]:

Ex =
N≠1ÿ

n=0
x
2(n), (2.3)

gdzie:
x
2(n) – oznacza kwadrat wartoúÊ n≠ tej próbki,
N – oznacza liczbÍ wszystkich próbek.
Wúród statystycznych parametrów sygna≥u mowy naleøy równieø za-

znaczyÊ istotnoúÊ kurtozy, bÍdπcej miarπ koncentracji wyników. WartoúÊ
ta informuje jak bardzo wyniki obserwacji skoncentrowane sπ wokó≥ warto-
úci úredniej. Innymi s≥owy kurtoza niesie informacjÍ mówiπcπ jak duøy jest
„rozrzut” otrzymanych wyników. Parametr ten jest okreúlony nastÍpujπcπ
równoúciπ [90]:

K =
n(n≠ 1)

(n≠ 2)(n≠ 3)(n≠ 4)

N≠1ÿ

n=0

((x(n)≠ x̄)4

SD
≠ 3(n≠ 2)2

(n≠ 3)(n≠ 4) , (2.4)

gdzie:
x(n) – oznacza wartoúÊ n≠ tej próbki,
N – oznacza liczbÍ wszystkich próbek,
x̄ – oznacza wartoúÊ úredniπ,
SD – oznacza odchylenie standardowe.
Wúród parametrów zwiπzanych z analizπ sygna≥u mowy znaczπ rolÍ od-

grywa ton krtaniowy F0. Jest to sygna≥ wytworzony przez drgajπce struny
g≥osowe i stanowiπcy pobudzenie dla wszystkich g≥osek zwartych. Jego czÍ-
stotliwoúÊ odpowiada czÍstotliwoúci podstawowej mowy. Zakres czÍstotliwo-
úci F0 jest zaleøy od p≥ci oraz wieku mówcy. Typowe wartoúci dla mÍøczyzn
wahajπ siÍ w przedziale 85–155 Hz, dla kobiet 165–255 Hz, dla dzieci 250–300
Hz. W widmie sygna≥u obecne sπ wszystkie harmoniczne czÍstotliwoúci pod-
stawowej opadajπce ok. 6–12 dB/okt [45].
Podczas przejúcia przez kana≥ g≥osowy cz≥owieka generowana przez stru-

ny g≥osowe fala ulega pewnym modyfikacjom skutkiem czego jest pojawienie
siÍ w widmie tonu podstawowego pewnych zniekszta≥ceÒ - lokalnych maksi-
mów, zwanych formantami. CzÍstotliwoúci zaú zwiπzane z nimi okreúlane
sπ czÍstotliwoúciami formantowymi [68, 161] oznaczanymi symbolami F1,
F2, F3 ... itd. Na Rysunku 2.4., zosta≥y przedstawione przebiegi czaso-
we podczas wypowiadania samog≥oski „a” dla czterech pierwszych forman-
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tów. CzÍstotliwoúÊ zosta≥a przedstawiona w skali mel, szczegó≥owo opisanej
w podrozdziale 2.3.2.

Rysunek 2.4. Przyk≥ad przebiegów czasowych dla formantów F1–F4. Opracowanie
w≥asne na podstawie [161]

Istotnπ rolÍ w zganieniach identyfikacji stanów emocjonalnych w oparciu
o sygna≥ mowy odgrywajπ parametry opisujπce zaleønoúci czasowe sygna≥u
mowy, takie jak [92]
• tempo mówienia – informujπce o liczbie s≥ów (bπdü sylab) wypowiada-
nych w jednostce czasu,

• liczba fragmentów düwiÍcznych w jednostce czasu,
• stosunek mowy düwiÍcznej do bezdüwiÍcznej rozumianej jako stosunek
fragmentów wypowiedzi zawierajπcych fragmenty düwiÍczne (samog≥o-
ski, spó≥g≥oski düwiÍczne) oraz fragmenty bezdüwiÍczne (spó≥g≥oski bez-
düwiÍczne).
Kolejne istotne grupy parametrów stanowiπcych standardy w zagad-

nieniach zwiπzanych z analizπ i przetwarzaniem sygna≥u mowy stanowiπ
parametry LPC (Liniowe kodowanie predykcyjne – ang. Linear Predictive
Coding) oraz MFCC (Parametry mel-cepstralne, ang. Mel-Frequency
Cepstral CoeÖcients) szerzej opisane w poniøszych podrozdzia≥ach.

Liniowe kodowanie predykcyjne (LPC)

Po raz pierwszy liniowe kodowanie predykcyjne zosta≥o zastosowane
w 1966 roku przez Saito i Itakura [84]. Od tego czasu metoda LPC syste-
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matycznie zyskiwa≥a na znaczeniu w zagadnieniach zwiπzanych z rozpozna-
waniem mowy. Idea metody sprowadza siÍ do próby aproksymacji kaødej
nowej próbki w oparciu o waøonπ liniowπ kombinacjÍ próbek jπ poprze-
dzajπcych. Wagi dobierane sπ w taki sposób aby úredniokwadratowy b≥πd
predykcji by≥ jak najmniejszy [141]. Przebieg procesu wyznaczania parame-
trów liniowego kodowania predykcyjnego zosta≥ szczegó≥owo przedstawiony
w podrozdziale 3.2.
Badania przeprowadzone pod auspicjami Polskiej Akademii Nauk [67]

pokazujπ, iø najlepsze wyniki w przetwarzaniu sygna≥u mowy uzyskiwane
sπ w przypadku gdy liczba wspó≥czynników LPC wynosi 12. Takπ teø
wartoúÊ przyjÍto w niniejszych badaniach.

Wspó≥czynniki analizy capstralnej w skali mel (MFCC)

Wspó≥czynniki MFCC po raz pierwszy zosta≥y opisane w 1980 roku [154]
i obecnie sπ szeroko stosowane jako parametry opisu sygna≥u mowy [70, 71].
ZaleønoúÊ miÍdzy czÍstotliwoúciπ wyraøonπ w mel i w Hz zosta≥a przedsta-
wiona na Rysunku 2.5.

Rysunek 2.5. ZaleønoúÊ miÍdzy czÍstotliwoúciπ wyraøonπ w mel i w Hz. Opracowanie
w≥asne na podstawie [161]

Jak widaÊ na Rysunku 2.5. róønica pomiÍdzy skalami polega na nielinio-
wym skalowaniu czÍstotliwoúci w przypadku skali mel. ZaleønoúÊ pomiÍdzy
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skalami jest okreúlona przy pomocy nastÍpujπcego równania [154]:

fmel(fHz) = 2595log10(1 +
fHz

700
). (2.5)

Rysunek 2.6. Schemat wyznaczania parametrów wektora MFCC. Opracowanie w≥asne
na podstawie [154].

Na Rysunku 2.6. zosta≥ przedstawiony schemat wyznaczania parame-
trów MFCC. Pierwszym krokiem przetwarzania jest os≥abienie sk≥adowych
o niskich czÍstotliwoúciach oraz wzmocnienie tych o wysokich. Ca≥oúÊ prze-
kszta≥ceÒ odbywa siÍ w oparciu o nastÍpujπcπ równoúÊ [71]:

x
Õ
n = xn ≠ axn≠1, (2.6)

gdzie:
x
Õ
, xn – oznacza odpowiednio sygna≥ po i przed preemfazie. Z kolei jako
wartoúÊ a przyjmowane jest 0,97 [71].
Kolejnym krokiem przetwarzania sygna≥u jest ramkowanie oraz okienko-

wanie. Szerzej opisane w Rozdziale 3. W procesie okienkowania wykorzysty-
wane jest okno Hamminga. Na podstawie kaødej z ramek zostaje wyznaczone
widmo mocy |FFT |2. NastÍpnie widmo zostaje poddane dzia≥aniu filtrów.
W literaturze oraz niniejszej pracy najczÍúciej spotykane sπ filtry trójkπtne,
o úrodkach równomiernie roz≥oøonych w okreúlonym zakresie czÍstotliwoúci.
W wyniku dzia≥ania filtrów otrzymywana jest energia pasma liczona wed≥ug
wzoru [71]:

Sm =
Nÿ

k=1

|Xr(k)|2Hm(k), (2.7)

gdzie:
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Xr – oznacza widmo ramki,
m – oznacza numer filtra,
Hm – oznacza zestaw filtrów.
W dalszym etapie przekszta≥ceÒ wykorzystywany jest logarytm energii

ze wzglÍdu na podobieÒstwo w modelowaniu do nieliniowej amplitudowej
wraøliwoúci ucha cz≥owieka.
Bezpoúrednio wyznaczeniu wektora wspó≥czynników s≥uøy dyskretna

transformata kosinusowa (DCT), zaú kolejne wartoúci wyznaczane sπ w opar-
ciu o nastÍpujπce równanie [71]:

ci =
Ú
2
M

Mÿ

m=1
log(Sm)cos(

fii

M
(m≠ 0, 5)), (2.8)

gdzie:
M – oznacza liczbÍ uøytych filtrów,
i – oznacza numer wspó≥czynnika.
W niniejszych badaniach wykorzystano 12 wspó≥czynników MFCC.

2.4. Przeglπd istniejπcych metod przetwarzania sygna≥u mowy
polskiej

Od kilku lat moøna zaobserwowaÊ dynamiczny rozwój metod,
s≥uøπcych do identyfikacji stanu emocjonalnego mówcy. Taka sytuacja
ma miejsce, zarówno jeúli chodzi o jÍzyk polski, jak i inne jÍzyki takie jak
angielski, niemiecki, hiszpaÒski czy chiÒski. Istniejπce rozwiπzania skupiajπ
siÍ przede wszystkim na statystycznych parametrach sygna≥u mowy polskiej.
Znane sπ publikacje wykorzystujπce do identyfikacji narzÍdzia oparte na al-
gorytmie k-Najbliøszych Sπsiadów [70], maszynie wektorów wspierajπcych
[57], metodach multimodalnych opracowanych w oparciu o kilka dostÍpnych
wspó≥czeúnie rozwiπzaÒ [68] drzewach decyzyjnych czy ukrytych modelach
Markova [72, 159].
W 2008 roku zosta≥ opracowany na Politechnice Warszawskiej me-

chanizm, wykorzystujπcy maszynÍ wektorów wspierajπcych (ang. Sup-
port Vector Machine) do identyfikacji stanu emocjonalnego osoby mówiπ-
cej [57]. W podejúciu tym badana jest intensywnoúÊ wystÍpowania po-
szczególnych elementów sk≥adowych emocji w przestrzeni trójwymiarowej,
w której kolejne p≥aszczyzny opisane sπ jako: aktywnoúÊ, wartoúciowoúÊ
i dominacja. W praktyce najczÍúciej wykorzystywane sπ p≥aszczyzny dwu-
wymiarowe [135, 136]. Na Rysunku 2.7. zosta≥a przedstawiona jedna z moø-
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liwoúci zrzutowania poszczególnych stanów emocjonalnych na p≥aszczyznÍ
wartoúciowoúÊ-aktywnoúÊ.
Naukowcy z Politechniki Warszawskiej przeprowadzili badania w oparciu

o dwie grupy nagraÒ: materia≥y przygotowane przy wspó≥pracy z osobami
zawodowo trudniπcymi siÍ aktorstwem oraz nagrania mowy spontanicznej.
Separacja parametrów s≥uøπcych do badaÒ mowy emocjonalnej nie jest za-
gadnieniem prostym.

Rysunek 2.7. Rozmieszczenie stanów emocjonalnych na p≥aszczyünie
wartoúciowoúÊ-aktywnoúÊ [57]

Nie ma uniwersalnego zbioru parametrów pozwalajπcych na jednoznacz-
nπ identyfikacjÍ emocji w g≥osie. Dlatego teø najpopularniejsza jest heu-
rystyczna metoda doboru w≥aúciwoúci sygna≥u mowy [52, 57]. Polega ona
na wyodrÍbnieniu moøliwie najwiÍkszej liczby parametrów sygna≥u, a na-
stÍpnie na eksperymentalnym wyborze tych cech, które jak najdok≥adniej
opisujπ badane zagadnienie. NajczÍúciej z sygna≥u mowy sπ ekstrahowane
nastÍpujπce parametry [57]:
• ton krtaniowy F0 oraz statystyczne parametry sygna≥u mowy takie jak:
wartoúÊ úrednia, mediana, odchylenie standardowe itp.,

• parametry zwiπzane z energiπ sygna≥u,
• wspó≥czynniki mel-capstrum (ang. MFCC – Mell Frequency Capstral
CoeÖcients),

• parametry opisujπce zaleønoúci czasowe sygna≥u mowy, takie jak: tempo
mówienia, liczba fragmentów düwiÍcznych w jednostce czasu czy stosu-
nek mowy bezdüwiÍcznej do düwiÍcznej,

• wartoúci czÍstotliwoúci formantowych F1–F4,
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• parametry opisujπce jakoúÊ g≥osu [92].
W celu ograniczenia iloúci wykorzystywanych parametrów jak równieø

doboru tych w≥aúciwych, najlepiej opisujπcych badany problem, naleøy do-
konaÊ ich wyboru. S≥uøπ temu metody oparte na doúwiadczeniu naukowców
oraz algorytmy selekcji. Do najczÍúciej stosowanych mogπ byÊ zaliczone na-
stÍpujπce [41, 92, 135]:
• sekwencyjna p≥ynna selekcja wstÍpna (ang. Sequential Floating Bac-
kward Selection),

• sekwencyjna p≥ynna selekcja postÍpujπca (ang. Sequential Floating For-
ward Selection),

• sekwencyjna selekcja postÍpujπca (ang. Sequential Forward Selection),
• sekwencyjna selekcja wsteczna (ang. Sequential Backward Selection).
Wyøej wymienione algorytmy selekcji postÍpujπcej zaczynajπ pracÍ

od zbioru pustego, dodajπc sekwencyjnie te parametry, które pozwolπ na jak
najlepszπ separacjÍ klas. Dzia≥anie jest koÒczone w momencie, gdy dodanie
kolejnego parametru nie wp≥ywa na wzrost dok≥adnoúci dyskryminacji klas
lub gdy zostanie osiπgniÍta wymagana liczba parametrów [57]. Algorytmy
selekcji wstecznej dzia≥ajπ zaczynajπc od zbioru zawierajπcego wszystkie
wyekstrahowane parametry, a nastÍpnie usuwajπ kolejne do momentu uzy-
skania zadowalajπcej separowalnoúci klas. Dodatkowo sprawdzajπ one po-
prawnoúÊ wybieranych parametrów.

Rysunek 2.8. Proponowane rozmieszczenie stanów emocjonalnych na p≥aszczyünie
wartoúciowoúÊ-aktywnoúÊ [57]
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W badaniach przeprowadzonych przez pracowników Politechniki War-
szawskiej zosta≥y wykorzystane dwie bazy nagraÒ mowy emocjonalnej.
Pierwsza, zosta≥a opracowana przez autorów badania, druga z kolei, za-
wiera≥a nagrania znajdujπce siÍ w BerliÒskiej Bazie NagraÒ Emocjonalnych
(EMO-DB) [12]. W wymienionych wyøej pracach po≥oøono nacisk na iden-
tyfikacjÍ nastÍpujπcych stanów emocjonalnych: stanu neutralnego, radoúci,
smutku oraz znudzenia i strachu. Autorska baza nagraÒ (BES) zosta≥a przy-
gotowana w oparciu o audycje radiowe programów rozrywkowych, sporto-
wych oraz publicystycznych transmitowanych za poúrednictwem Polskiego
Radia, dziÍki czemu poza emocjami zgromadzonymi w BerliÒskiej Bazie Da-
nych, autorom uda≥o siÍ sklasyfikowaÊ dodatkowo takie stany emocjonalne
jak: poirytowanie, rozbawienie, niesmak, zaskoczenie, niepokój czy ekstaza
[57]. LiczebnoúÊ bazy wynosi≥a 340 nagraÒ. Na Rysunku 2.8. zosta≥ przed-
stawiony proponowany przez autorów z Politechniki Warszawskiej rozk≥ad
emocji na p≥aszczyünie wartoúciowoúÊ-aktywnoúÊ.
Poszczególne stany emocjonalne zosta≥y oznaczone nastÍpujπco:

• N – stan neutralny,
• A – z≥oúÊ,
• H – radoúÊ,
• S – smutek,
• B – znudzenie,
• Ac – poirytowanie,
• Hc – rozbawienie,
• D – niesmak,
• Sur – zaskoczenie,
• Anx – niepokój,
• Hh – ekstaza
Podczas opracowywania lokalizacji wyszczególnionych stanów emocjo-

nalnych, przez naukowców z Politechniki Warszawskiej, zosta≥y wykorzy-
stane nastÍpujπce parametry wyodrÍbnione z sygna≥u mowy [57]:
• niedok≥adnoúÊ zamkniÍcia krtani,
• gradienty widmowe,
• czÍstotliwoúÊ F0 oraz jej wartoúci pochodne,
• liczba zmian düwiÍcznoúci przypadajπca na jednostkÍ czasu,
• energia sygna≥u,
• szerokoúÊ oraz lokalizacja pasm formantów F1–F4.
Klasyfikacja poszczególnych stanów emocjonalnych odbywa≥a siÍ z wy-

korzystaniem maszyny wektorów wspierajπcych oferowanπ przez pakiet
narzÍdzi MatLab, umoøliwiajπcy przekszta≥cenie wielomianowe 3. stopnia.
DziesiÍciokrotna walidacja krzyøowa (ang. cross-validation) zosta≥a wyko-
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rzystana jako metoda s≥uøπca do testów. Dzia≥anie metody polega na wyod-
rÍbnieniu dziesiÍciu podzbiorów, z których dziewiÍÊ jest wykorzystywanych
jako zbiory uczπce, dziesiπty zaú pe≥ni rolÍ zbioru testowego. Zbiór danych
naleøy przetestowaÊ dziesiÍciokrotnie, tak aby kaødy z podzbiorów móg≥ byÊ
wykorzystany w charakterze testowym. Podczas badaÒ zosta≥a zachowana
niezaleønoúÊmówcy. Otrzymane rezultaty zosta≥y przedstawione w Tabelach
2.1. i 2.2. oraz na Rysunku 2.9.
W przeprowadzonych badaniach poprawnoúÊ rozpoznawania emocji dla

bazy danych BES wynios≥a úrednio 58,9%, zaú dla BerliÒskiej Bazy NagraÒ
Emocjonalnych osiπgniÍto oko≥o 62,7% skutecznoúÊ identyfikacji.
W badaniach prowadzonych na Politechnice £ódzkiej w 2012 roku zo-

sta≥ opracowany mechanizm klasyfikacji stanu emocjonalnego mówcy oparty
na algorytmie k-Najbliøszych Sπsiadów (ang. k-Nearest Neightbour) [71].

Tabela 2.1. Wyniki klasyfikacji otrzymane dla bazy danych BES [57] (w %)

Emocje Emocje otrzymane na wyjúciu
oczekiwane N Ac Ah Hc Hh S
N 66,68 10,45 4,48 11,94 0,00 4,48
Ac 13,04 47,83 13,04 17,39 6,52 2,17
Ah 10,00 35,00 27,50 20,00 5,00 2,50
Hc 20,27 24,32 8,11 31,08 6,76 9,46
Hh 4,26 8,51 6,38 21,28 51,06 8,51
S 1,52 12,12 3,03 12,12 1,52 69,70

Tabela 2.2. Wyniki klasyfikacji otrzymane dla bazy danych EMO-DBS [57] (w %)

Emocje Emocje otrzymane na wyjúciu
oczekiwane N A H S B
N 82,05 1,28 7,69 2,56 6,41
A 1,60 79,20 19,20 0,00 0,00
H 0,00 25,00 73,53 0,00 1,47
S 3,23 0,00 0,00 85,48 11,29
B 11,25 1,25 7,50 6,25 73,75

Zauwaøono, iø w zaleønoúci od artykulacji g≥osek düwiÍcznych i bezdü-
wiÍcznych zmienia siÍ u≥oøenie strun g≥osowych, co z kolei prowadzi do po-
wstawania tak zwanej czÍstotliwoúci podstawowej F0, która to sta≥a siÍ
jednym z parametrów rozpatrywanych w badaniach.
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Parametr ten jest zwiπzany z budowπ krtani i ma róøne zakresy w zaleø-
noúci od p≥ci. Dla mÍøczyzn czÍstotliwoúÊ podstawowa oscyluje pomiÍdzy 85
Hz a 155 Hz, u kobiet zaú od 165 Hz do 255 Hz, zaú dla dzieci i niemowlπt
osiπga jeszcze wyøsze wartoúci.
W badaniach wykorzystane zosta≥y takie parametry zwiπzane z czÍsto-

tliwoúciπ podstawowπ (F0) jak [70, 71]:
• úrednia wartoúÊ F0,
• standardowe odchylenie czÍstotliwoúci podstawowej,
• minimalna i maksymalna wartoúÊ F0,
• wartoúÊ F0 w kwartylach,
• zakres czÍstotliwoúci podstawowej,
• skoúnoúÊ, wartoúÊ kurtozy, nachylenie F0 i inne.

Rysunek 2.9. B≥πd rozpoznania dla klasyfikacji metodπ SVM [57]

W sumie wyszczególnione zosta≥y dwadzieúcia cztery parametry, które
wykorzystano w dalszej czÍúci badaÒ.
W≥aúciwa klasyfikacja odbywa≥a siÍ poprzez wykorzystanie algorytmu

k-NN. Jego dzia≥anie opiera siÍ o obliczenia odleg≥oúci w przestrzeni X para-
metrów pomiÍdzy nieznanπ wartoúciπ czynnika xj , reprezentowanego w na-
stÍpujπcej postaci [71]:

xj = [x1, x2, ..., xn], (2.9)

gdzie:
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x
k – oznacza wartoúÊ n-tego parametru,
n – oznacza numer parametru,
a wartoúciami ze zbioru uczπcego CU [7]:

xk œ CU, (2.10)

k = 1, 2, 3, ..., I,
I – oznacza liczbÍ zbiorów uczπcych.
Do obliczenia powyøszej odleg≥oúÊ stosowanych jest wiele metod. Naj-

czÍúciej jest ona reprezentowana Euklidesowπ odleg≥oúciπ [71]:

d(xk, xj) =
nÿ

i=0
|xij ≠ xik|. (2.11)

Na Rysunku 2.10. (patrz. s. 28) zosta≥ przedstawiony schemat przetwa-
rzania sygna≥u mowy opracowany przez pracowników Politechniki £ódzkiej.
W przeprowadzonych badaniach skupiono siÍ na nastÍpujπcych stanach

emocjonalnych: radoúÊ, smutek, strach oraz z≥oúÊ. WziÍto równieø pod uwa-
gÍ stany o wyøszym i niøszym zabarwieniu emocjonalnym bazujπc na kole
emocji Plutchika. W rezultacie otrzymano zbiór sk≥adajπcy siÍ z dwunastu
stanów emocjonalnych. W badaniach zosta≥a wykorzystana autorska baza
nagraÒ opracowana w Instytucie Elektroniki Medycznej Politechniki £ódz-
kiej. Uzyskane wyniki zosta≥y pokazane w Tabeli 2.3.

Tabela 2.3. SkutecznoúÊ klasyfikacji stanów emocjonalnych przy uøyciu
algorytmu k-NN [71]

Grupa emocji IntensywnoúÊ emocji SkutecznoúÊ identyfikacji
Wúciek≥oúÊ 83,8%

Z≥oúÊ Z≥oúÊ 42,9%
Irytacja 71,4%
Øal 71,4%

Smutek Smutek 42,9%
Zaduma 62,5%
Ekstaza 60,0%

RadoúÊ RadoúÊ 47,4%
PogodnoúÊ 56,3%

Strach Strach 57,1%
Terror 83,8%
Obawa 71,4%
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W przeprowadzonych badaniach úrednia skutecznoúÊ identyfikacji pod-
stawowych emocji wynios≥a oko≥o 50% dla stanów podstawowych, dla pozo-
sta≥ych stanów emocjonalnych kszta≥towa≥a siÍ w granicach 70%.
Naturalnym kierunkiem rozwoju powyøszego algorytmu sta≥o siÍ opraco-

wanie multimodalnej metody, wykorzystujπcej, inne niø czÍstotliwoúciowe,
w≥aúciwoúci sygna≥u mowy [70]. Detekcja F0 zosta≥a zrealizowana przy wy-
korzystaniu funkcji autokorelacji. Na jej podstawie wyekstrahowane zosta≥y
dwadzieúcia trzy cechy statystyczne, stanowiπce jeden z wektorów wejúcio-
wych [70]. NastÍpnie zosta≥y wyznaczone cztery formanty F1–F4, na pod-
stawie których wyodrÍbniono podstawowe parametry statyczne, uzyskujπc

Rysunek 2.10. Schemat ideowy przetwarzania sygna≥u mowy [71]
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wektor cech, sk≥adajπcy siÍ z piÍtnastu elementów. Standardem w prze-
twarzaniu sygna≥u mowy sπ obecnie wspó≥czynniki MFCC. W przepro-
wadzonych badaniach wyznaczono dwanaúcie wspó≥czynników, z których
nastÍpnie wyodrÍbniono szeúÊdziesiπt parametrów, stanowiπcych kolejny
wektor cech. Liniowe kodowanie predykcyjne (LPC) jest szeroko stosowanπ
metodπ w identyfikacji mowy [64].
W przeprowadzonych badaniach wykorzystano dwanaúcie parametrów

LPC, na podstawie których wyekstrahowano szeúÊdziesiπt cech stanowiπ-
cych czwarty wektor wejúciowy. Ostatni wektor stanowi≥ zestaw cech oparty
o wspó≥czynniki PLP (ang. Perceptual Linear Prediction). W Tabeli 2.4.
zestawiono wszystkie wykorzystywane przez algorytm parametry.

Tabela 2.4. Zestawienie parametrów wykorzystywanych w multimodalnej metodzie
identyfikacji stanów emocjonalnych mówcy [70]

Badany Liczba Dok≥adnoúÊ
parametr wyekstrahowanych rozpoznania

wspó≥czynników (waga)
Parametry statystyczne 23 57,1%(3)
tonu krtaniowego F0
Energia sygna≥u 6 52,6%(2)
Parametry statystyczne 60 49,7%(1)
formantów F1–F4
Parametry statystyczne 60 75,8%(6)
dla MFCC
Parametry statystyczne 60 65,0%(4)
dla LPC
Parametry statystyczn 60 75,1%(5)
dla PLP

Schemat algorytmu klasyfikacji zosta≥ przedstawiony na Rysunku 2.11.
Pierwszym etapem klasyfikacji jest podzia≥ wypowiedzi na trzy czÍúci o rów-
nej d≥ugoúci: poczπtek, úrodek i koniec. NastÍpnie kaøda z nich zosta≥a
przetworzona za pomocπ algorytmu k-NN. W rezultacie otrzymano osiem-
naúcie klas (po szeúÊ dla kaødej czÍúci wypowiedzi). Kolejny etap obejmo-
wa≥ przydzielenie wag na zasadzie g≥osowania. WartoúÊ wagi zwiπzana by≥a
z dok≥adnoúciπ rozpoznawania przedstawionπ w Tabeli 2.3. (patrz. s. 27).
Ostatni krok stanowi≥o g≥osowanie w obrÍbie ca≥ej wypowiedzi, efektem cze-
go by≥a prognoza [70].
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Rysunek 2.11. Proponowany schemat klasyfikacji [71]

Bazujπc na przedstawionym wyøej algorytmie przeprowadzone zosta≥y
testy na podstawie dwóch grup nagraÒ. Pierwszπ, stanowi≥a baza emocji
odegranych, drugπ – baza emocji spontanicznych. Wyniki uzyskane dla oby-
dwu grup zosta≥y przedstawione na Rysunkach 2.12. oraz 2.13. (patrz. s. 31).
Kolejnπ grupÍ metod s≥uøπcych do klasyfikacji stanów emocjonalnych

stanowiπ drzewa decyzyjne [21]. W badaniach zosta≥y wykorzystane
dwie grupy parametrów. Pierwszπ z nich stanowi≥y czynniki zwiπzane
z liniowπ i nieliniowπ regresjπ, wyodrÍbnione z deskryptorów sygna≥u mowy.
Za≥oøono, øe w≥aúciwy opis sygna≥u mowy stanowiÊ bÍdπ parametry takie
jak: maksymalne, minimalne i uúrednione wartoúci sygna≥ mowy. Drugπ
grupÍ stanowi≥y parametry zwiπzane z energiπ sygna≥u. W sumie zosta≥o
wyodrÍbnione dziewiÍtnaúcie parametrów. W oparciu o wyekstrahowane
deskryptory zbudowane zosta≥o drzewo decyzyjne, które na kaødym
poziomie by≥o w stanie skategoryzowaÊ jeden stan emocjonalny. W bada-
niach skupiono siÍ na emocjach najczÍúciej wystÍpujπcych w literaturze,
tj.: strachu, smutku, radoúci, z≥oúci, znudzeniu oraz stanie neutralnym.
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Przeprowadzono badania opierajπc siÍ na dwóch bazach nagraÒ. Pierw-
szπ by≥a wspominana juø BerliÒska Baza NagraÒ Emocjonalnych (EMO-DB)
[12] drugπ autorska baza zawierajπca 240 plików düwiÍkowych. Badania
przeprowadzone zosta≥y dla dwóch przypadków.

Rysunek 2.12. Wyniki klasyfikacji uzyskane dla pierwszej grupy. Opracowanie w≥asne
na podstawie [71]

Rysunek 2.13. Wyniki klasyfikacji uzyskane dla drugiej grupy. Opracowanie w≥asne
na podstawie [71]
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Pierwszy zak≥ada≥ niezaleønoúÊ mówcy od wypowiadanego tekstu, drugi
takπ zaleønoúÊ dopuszcza≥. Najlepsze otrzymane wyniki zosta≥y zaprezento-
wane w Tabeli 2.5. årednia skutecznoúÊ identyfikacji stanu emocjonalnego
mówcy w przypadku binarnych drzew decyzyjnych wynios≥a oko≥o 72% [21].

Tabela 2.5. Otrzymane wyniki przy wykorzystaniu metody binarnych drzew
decyzyjnych [21]

Baza danych ZaleønoúÊ mówcy NiezaleønoúÊ mówcy
od tekstu (od tekstu)

Autorska baza 76,30 % 64,18%
EMO-DB 74,39% 72,04%(2)

W literaturze przedmiotu czÍsto spotykanπ metodπ s≥uøπcπ do kla-
syfikacji stanowiπ ukryte modele Markova (HMM) (ang. Hidden Markov
Models) [22, 23, 37]. Klasyfikacja w oparciu o HMM opiera siÍ o proces
decyzyjny Bayesa, w którym prawdopodobieÒstwo wygenerowania przez sy-
gna≥ okreúlonego ciπgu znaków jest maksymalizowane [125]. årednia sku-
tecznoúÊ identyfikacji uzyskiwana przy wykorzystaniu tego klasyfikatora dla
jÍzyka polskiego waha siÍ od oko≥o 63% do 75% [61]. Jest to zatem wynik
porównywalny z innymi opisanymi powyøej.
Konstruowanie efektywnych struktur danych opisujπcych obiekty o cha-

rakterze subuektywnym (emocje) nie jest prostym zadaniem. NajczÍstsze
modele mowy emocjonalnej obejmujπ zestaw parametrów wyekstrahowa-
nych bezpoúrednio z sygna≥u mowy, takich jak czÍstotliwoúÊ podstawowa
(F0), formant czÍstotliwoúci [70], cepstralne wspó≥czynniki czÍstotliwoúci
Mel (MFCC) [3, 58, 85], Linear Predictive Coding (LPC) [18, 98]. Kolejnπ
grupÍ stanowiπ modele mowy emocjonalnej oparte na danych uzyskanych
ze statystycznych parametrów sygna≥u mowy [43]. Proponowane sπ rów-
nieø modele bazujπce na parametrach zwiπzanych z energiπ i mocπ sygna≥u
mowy oraz modele mowy emocjonalnej przedstawiane w formie graficznej,
m.in. spektrogramy [4, 5, 122]. Po≥πczone cechy spektralne i prozodyczne
sπ równieø brane pod uwagÍ przy rozpoznawaniu emocji [150].
Poniewaø emocjÍ moøna wyraziÊ w sposób ≥agodny lub intensywny, war-

to spróbowaÊ je odróøniÊ. W pracy [51] badano intensywnoúÊ wyraøania
emocji. Jako wspó≥czynniki ekstrakcji cech wykorzystano czÍstotliwoúÊ i am-
plitudÍ sygna≥u. Bazujπc na badaniach empirycznych ustalono, øe gniew
zwiÍksza szybkoúÊ mowy, a smutek jπ spowalnia. I odwrotnie, intensywnoúÊ
jest wyøsza, jeúli mowa jest bardziej radosna. W badaniach opisano meto-
dÍ czÍstotliwoúci impulsów g≥osowych (GPF) z dok≥adnoúciπ przewidywa-
nia modelu oko≥o 83%. Przeprowadzono analizÍ porównawczπ metod GPF
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i MFCC z modyfikacjami. Wykazano, øe w przypadku konkretnych emocji,
które w duøym stopniu wp≥ywajπ na czÍstotliwoúÊ wypowiedzi (tj. gnie-
wu), lepiej sprawdza siÍ metoda MFCC, natomiast pozosta≥e emocje lepiej
wykrywa zaproponowana w badaniu metoda GPF. Wynika to z faktu, øe
GPF opiera siÍ na analizie pe≥nego spektrum sygna≥u g≥osowego, a nie tylko
w domenie czÍstotliwoúci.
Od niedawna stosowane sπ równieø podejúcia wielomodelowe. Ze wzglÍdu

na komplementarnoúÊ danych audio i wideo, detekcja stanów emocjonalnych
jest analizowana w dwóch etapach, rozpoznajπc kana≥ audio jako pierwszπ
i jako drugπ klatkÍ wideo (w zaleønoúci od tego, czy kana≥ audio zawiera≥
odpowiedniπ informacjÍ) [2]. Wielowarstwowa sieÊ propagacji wstecznej per-
ceptronu jest uøywana zarówno do klasyfikacji zarówno g≥osu, jak i obrazu.
Odpowiednio ze wspó≥czynnikiem klasyfikacji dla izolowanego sygna≥u au-
dio oko≥o 90%. Po≥πczenie klasyfikacji audio i wideo zwiÍksza dok≥adnoúÊ
do oko≥o 95%, przy znacznie wiÍkszej z≥oøonoúci przetwarzania danych. Po-
dobne podejúcie do analizy wielomodelowej zosta≥o przedstawione w [13].
Czesto badacze skupiajπ siÍ na samej separacji stanów emocjonalnych.

Jak powszechnie wiadomo wystÍpowanie pojedynczej emocji jest w real-
nych rozmowach sytuacjπ nad wyraz rzadkπ. Zazwyczaj przeplatajπ siÍ one
tworzπc strukturÍ ≥aÒcucha emocji. Badania nad zagadnieniami tego typu
zosta≥y przedstawione w [127]. Pokazane zosta≥o wyodrÍbnienie cech cha-
rakteryzujπcych stan niepokoju, jako z≥oøenia trzech stanów emocjonalnych:
gniewu, strachu i smutku.
W pracy [29] omówiono problem rozpoznawania emocji w mowie szepta-

nej, która naturalnie róøni siÍ od mowy normalnej. Wykorzystywane zosta≥o
rozwiπzanie rozszerzone o uczenie transferu cech w oparciu o autoenkoder
z redukcjπ szumów. Takie podejúcie pozwala na uøycie znanego rozwiπzania
do celów innych niø oryginalne, z dok≥adnoúciπ rozpoznawania co najmniej
na poziomie normalnej mowy.
Klasyfikatory wykorzystywane dla szeregowania mowy emocjonalnej

sπ powszechnie znanymi narzÍdziami, które sπ od dawna stosowane dla
problemów przetwarzania sygna≥ów mowy oraz identyfikacji innych typów
danych. Obejmujπ one: modele Gaussa (GMM) [123], ukryte modele Marko-
wa (HMM) [119], maszynÍ wektorów noúnych (SVM) [36], algorytm k-NN,
czyli szeroko rozumiane sztuczne sieci neuronowe [65, 88]. Znane sπ równieø
publikacje, w których w proces identyfikacji emocji zaangaøowanych by≥o
kilku klasyfikatorów [69].
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2.5. Wnioski do rozdzia≥u

1. Na przestrzeni wieków zrodzi≥o siÍ wiele teorii opisujπcych procesy
powstawania i klasyfikowania emocji jak równieø interpretowania
ich przez cz≥owieka.

2. Do najpopularniejszych modeli emocji naleøy zaliczyÊ teoriÍ
Jamesa-Langego oraz model emocji Plutchika.

3. Opierajπc siÍ na powyøszych teoriach moøna wyróøniÊ nastÍpujπce
emocje podstawowe (pierwotne): radoúÊ, smutek, strach, z≥oúÊ
oraz znudzenie.

4. Z uwagi na brak ostroúci przejúÊ z jednego stanu emocjonalnego w drugi
naleøy rozwaøyÊ umiejscowienie stanu neutralnego.

5. Do najpopularniejszych klasyfikatorów stanów emocjonalnych mówcy
w oparciu o jÍzyk polski naleøπ: algorytm k–NN, maszyna wektorów
wspierajπcych, binarne drzewo decyzyjne oraz ukryte modele Markova.

6. årednia skutecznoúÊ identyfikacji emocji waha siÍ od oko≥o 60%
do niemal 80%.
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Wydobycie oczekiwanych informacji z sygna≥u mowy nie jest moøliwe
bez wczeúniejszego przetworzenia przez system komputerowy, otrzymanych
danych. Najogólniej proces ten moøe zostaÊ podzielony na kilka etapów ta-
kich jak: akwizycja, preemfaza, segmentacja czy parametryzacja [163]. Sche-
mat ideowy procesu przetwarzania sygna≥u mowy zosta≥ zaprezentowany
na Rysunku 3.1.

Rysunek 3.1. Schemat ideowy procesu przetwarzania sygna≥u mowy. Opracowanie
w≥asne na podstawie [154]

Przetwarzanie wstÍpne stanowi pierwszy z etapów zamiany analogowego
sygna≥u mowy na sygna≥ cyfrowy. Zarejestrowany przy uøyciu mikrofonu sy-
gna≥ zostaje wzmocniony, a nastÍpnie poddany procesowi filtracji, którego
celem jest redukcja szumów wystÍpujπcych w nagraniu [154]. Wykorzysta-
nie przetwornika analogowo-cyfrowego A/D (ang. Analog/Digital) pozwala
przekszta≥ciÊ sygna≥ analogowy do postaci zdigitalizowanej. Zastosowanie
w kolejnym etapie filtra preemfazy skutkuje uwydatnieniem sk≥adowych
o wyøszych czÍstotliwoúciach, dziÍki czemu sygna≥ zawiera sk≥adowe niosπce
w≥aúciwπ informacjÍ [154]. Podzia≥ nagrania na mniejsze fragmenty, zwane
ramkami, sprawia, iø w obrÍbie ramki segment moøe byÊ traktowany jako
sygna≥ kwazistacjonarny, co ma szczególne znacznie w przypadku korzysta-
nia ze wspó≥czynników LPC. Nieciπg≥oúci na koÒcach poszczególnych ramek
sπ usuwane przy uøyciu funkcji okna. Tak przetworzony sygna≥ moøe zostaÊ
poddany procesowi parametryzacji. Jego istotπ jest wydobycie z poszczegól-
nych ramek moøliwie najwiÍcej cech sygna≥u, które w sposób jednoznaczny
bÍdπ go opisywaÊ. W zaleønoúci od badanego zagadnienia oraz sygna≥u uzy-
skuje siÍ od kilkunastu do kilkuset parametrów. Bazujπc na pozyskanych
danych dokonywany jest proces klasyfikacji [97].
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3.1. Akwizycja sygna≥u mowy

Proces przetwarzania mowy nie by≥by moøliwy bez akwizycji sygna≥u.
Jest to pierwszy etap niezbÍdny w identyfikacji mowy emocjonalnej. Aby
rejestrowany za pomocπ mikrofonu sygna≥ analogowy, by≥ poprawnie prze-
tworzony musi zostaÊ przekszta≥cony do postaci cyfrowej. Jak juø zosta≥o
wspomniane, jest to moøliwe przy uøyciu przetwornika analogowo – cyfro-
wego. Zanim jednak dane trafiπ do przetwornika muszπ zostaÊ wzmocnione,
a nastÍpnie przetworzone przy uøyciu filtru antyaliasingowego. Standardowa
karta düwiÍkowa posiada wszystkie wyøej wymienione elementy. Ca≥y proces
rejestracji sygna≥u zosta≥ przedstawiony na Rysunku 3.2.

Rysunek 3.2. Schemat akwizycji sygna≥u mowy. Opracowanie w≥asne na podstawie [154]

Przetwarzanie sygna≥u polega na jego dyskretyzacji w dziedzinie czasu
oraz czÍstotliwoúci [130].

3.1.1. Dyskretyzacja czasowa

CzÍstotliwoúÊ próbkowania Fp jest podstawowym parametrem charak-
teryzujπcym proces próbkowania sygna≥u – dyskretyzacji w dziedzinie cza-
su. Wúród najczÍúciej wystÍpujπcych czÍstotliwoúci wymienia siÍ takie jak:
12 kHz, 16 kHz a nawet 44 kHz [154]. Oczywistym jest, øe wyøsza roz-
dzielczoúÊ czasowa skutkuje lepszπ jakoúciπ sygna≥u cyfrowego. Dokonu-
jπc wyboru czÍstotliwoúci próbkowania, naleøy pamiÍtaÊ o twierdzeniu
Kottelnikowa-Shannona2. Twierdzenie to wprowadza zaleønoúÊ pomiÍdzy

2 Bywa równieø okreúlane jako twierdzenie Nyquista, Nyquista-Kottelnikowa bπdü
Whittakera-Nyquista-Kottelnikowa-Shannona.
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czÍstotliwoúciami wystÍpujπcymi w sygnale a czÍstotliwoúciπ jego próbko-
wania. ZaleønoúÊ ta jest wyraøona nastÍpujπcπ nierównoúciπ [163]:

Fp > 2Fs, (3.1)

gdzie:
Fp – oznacza czÍstotliwoúÊ próbkowania sygna≥u,
Fs – oznacza najwyøszπ czÍstotliwoúÊ wystÍpujπcπ w sygnale.

3.1.2. Dyskretyzacja amplitudowa

Równie waønym parametrem charakteryzujπcym sygna≥ jest liczba
bitów, mówiπca o dok≥adnoúci zapisu wartoúci próbki. Naleøy dπøyÊ do kom-
promisu pomiÍdzy wiernoúciπ zapisu sygna≥u, przejawiajπcπ siÍ wysokπ
dyskretyzacjπ czasowπ i czÍstotliwoúciowπ, a czasem niezbÍdnym na prze-
tworzenie sygna≥u przez systemy komputerowe oraz iloúciπ miejsca niezbÍd-
nπ do przechowywania zgromadzonych danych [154]. NajczÍúciej stosowana
jest nastÍpujπca iloúÊ bitów 8, 12 oraz 16.

3.1.3. Preemfaza

Poøπdanym zjawiskiem jest ograniczenie wp≥ywu szumów t≥a, powsta-
≥ych na skutek dzia≥ania sieci elektrycznej. S≥uøy temu tak zwana filtracja
preemfazy [6]. Proces redukcji powyøszych szumów sprowadza siÍ do ogra-
niczenia szumów o czÍstotliwoúci z przedzia≥u 50–60 Hz oraz uwydatnieniu
sk≥adowych widma o wyøszych czÍstotliwoúciach. Ponadto proces preemfazy
eliminuje zjawisko arytmetyki skoÒczonej precyzji, zwiπzane z reprezentacjπ
danych zapisanych w postaci cyfrowej. Szerzej opisane w [154]. CzÍsto stoso-
wany w tym zagadnieniu jest górnoprzepustowy filtr o odpowiedzi impulso-
wej FIR (ang. Finite Impulse Response Hight Pass Filter). PostaÊ równania
róønicowego przyjmuje wtedy nastÍpujπcπ postaÊ [154]:

s[n] = s̃[n]≠ as̃[n≠ 1], (3.2)

gdzie:
s̃[n] – oznacza sygna≥ przed filtracjπ próbki o numerze n,
s[n] – oznacza sygna≥ cyfrowy po przetworzeniu n-tej próbki
0, 9 ˛ a ˛ 1.
CzÍsto za wartoúÊ parametru a przyjmuje siÍ 0,95 dziÍki czemu wzmocnienie
sk≥adowych wyøszych niø 20 dB jest moøliwe.
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3.1.4. Segmentacja

Proces segmentacji sygna≥u s[n] (ang. frame blocking) stanowi jeden
z pierwszych etapów jego przetwarzania w systemach cyfrowych. W swej idei
polega na podziale sygna≥u na segmenty (ramki) o d≥ugoúci odpowiedniej
do dalszych badaÒ. Naleøy przy tym dπøyÊ do uzyskania kwazistacjonarnego
sygna≥u w obrÍbie danej ramki. W celu poprawienia jakoúci sygna≥u czÍstym
zabiegiem jest nakladkowanie (ang. overlapping). Polega ono na uwzglÍdnie-
niu powtarzalnoúci próbek w sπsiednich ramkach [79]. Idea procesu nak≥ad-
kowania zosta≥a zaprezentowana na Rysunku 3.3.

Rysunek 3.3. Idea procesu nak≥adkowania. Opracowanie w≥asne na podstawie [79]

Uøycie zbyt krótkiej ramki3 powoduje znaczπcy wzrost obliczeÒ koniecz-
nych do przetworzenia sygna≥u. Ramka zbyt d≥uga4 sprawia, øe sygna≥ nie
moøe zostaÊ potraktowany jako kwazistacjonarny, co uniemoøliwia zastoso-
wanie czÍúci metod na etapie parametryzacji sygna≥u5 [79]. Ogólnie moøliwe
jest zastosowanie nastÍpujπcej równoúci identyfikujπcej i–tπ ramkÍ x̃i[n] sy-
gna≥u s[n] [28]:

x̃i[n] = s[Mi+ n], (3.3)

gdzie:
n = 0, 1, 2, ..., N ≠ 1, N – oznacza liczbÍ wszystkich próbek,
i = 0, 1, 2, ..., L≠ 1, M – oznacza liczbÍ wszystkich ramek.

3 O d≥ugoúci poniøej 10 ms.
4 O d≥ugoúci powyøej 50 ms.
5 Np. techniki LPC.
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3.1.5. Okienkowanie

Dekompozycja sygna≥u na segmenty powoduje powstawanie nieciπg≥oúci
na koÒcach ramek [79], co skutkuje powstaniem w widmie sygna≥u sk≥a-
dowych o wyøszych czÍstotliwoúciach. Okienkowanie (ang. windowing) jest
procesem przeciwdzia≥ajπcym takiemu zjawisku. Jego celem jest zatem mi-
nimalizacja b≥Ídu estymacji funkcji autokorelacji na koÒcach kaødej z ramek.
Wyg≥adzenie nieciπg≥oúci powoduje usuniÍcie z widma sygna≥u fa≥szywych
sk≥adowych. Sam proces okienkowania polega na splocie sygna≥u z funkcjπ
okna [143]. Naleøy pamiÍtaÊ, iø proces ten poza usuwaniem nieciπg≥oúci, po-
woduje dodatkowe t≥umienie sygna≥u wejúciowego. Mianem okien czasowych
sπ okreúlane funkcje spe≥niajπce nastÍpujπce warunki [20]:
• sπ symetryczne wzglÍdem úrodka przedzia≥u,
• osiπgajπ maksimum w úrodku przedzia≥u 6,
• sπ niezerowe w skoÒczonym przedziale czasu.
Innymi s≥owy okno czasowe opisuje sposób pozyskania próbek z anali-

zowanego sygna≥u. Jeúli za≥oøymy, øe w skoÒczonym przedziale czasu, dany
jest sygna≥ s[n] wówczas wynik obserwacji takiego impulsu w oknie w[n] sta-
nowiÊ bÍdzie funkcja g[n], bÍdπce splotem, zdefiniowana nastÍpujπco [163]:

g[n] = s[n] ú w[n], (3.4)

n œ (≠Œ,+Œ).

3.1.6. Okno Hamminga

Zaproponowana przez Richarda W. Hamminga funkcja stanowi szczegól-
ny przyk≥ad okna czasowego. Funkcja ta zosta≥a opracowana w celu mini-
malizacji maksymalnej wartoúci p≥atka bocznego i dla kaødej próbki sygna≥u
n opisana jest nastÍpujπcπ równoúciπ [48]:

w[n] = –≠ —cos( 2fin
N ≠ 1), (3.5)

gdzie:
– = 0, 54,
— = 1≠ – = 0, 46,
N – oznacza liczbÍ próbek sygna≥u.

6 Poza oknem prostokπtnym.
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3.1.7. Okno Gaussa

Jednym z najczÍúciej stosowanych funkcji czasowych jest okno Gaussa,
które zdefiniowane jest nastÍpujπcym wzorem [48]:

w[n] = e
≠12
3
n≠N≠12
‡≠N≠12

42

, (3.6)

gdzie:
N – oznacza liczbÍ próbek sygna≥u,
‡ ˛ 0, 5.
Okno Gaussa czÍsto znajduje zastosowanie w zagadnieniach wykorzystu-
jπcych transformatÍ Fouriera, gdyø jego kszta≥t jest zbliøony do paraboli,
co pozwala na swobodne wykorzystanie jej w kwadratowej interpolacji es-
tymacji czÍstotliwoúciowej. Ponadto jest to funkcja w≥asna transformacji
Fouriera7, której odchylenie standardowe wyninosi N2 .

3.1.8. Okno Dolpha-Czebyszewa

Okno Dolpha-Czebyszewa jest definiowane nastÍpujπco [93]:

w[n] = w0
3
n≠ N ≠ 1

2

4
, (3.7)

gdzie:

w0[n] =
1
N

N≠1ÿ

k=0

W0[k]e
i2fikn
N , n œ [≠N

2
,
N

2
], (3.8)

W0[k] =
cosÈNcos≠1[—cos

1
fik

N

2
]Í

cosh (Ncosh≠1(—))
, (3.9)

gdzie:
— = cosh[ 1

N
cosh

≠1 (10–)].
Parametr – jest definiowany za pomocπ norm Czebyszewa i jest równy lo-
garytmowi stosunku wysokoúci maksima g≥ównego do bocznych [139].

3.1.9. Okno Blackmana

Jednπ z funkcji zwiÍkszajπcych dynamikÍ sygna≥u do poziomu oko≥o
40 dB jest okno Blackmana. Wzrost dynamiki skutkuje jednak zwiÍkszeniem

7 W wyniku transformacji Fouriera okna Gaussa dostajemy funkcjÍ Gaussa, dla od-
powiednio dobranych parametrów.
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listka g≥ównego. Samo okno definiowane jest nastÍpujπco [47]:

w[n] = a0 ≠ a1cos
3
2fin
N ≠ 1

4
+ a2cos

3
4fin
N ≠ 1

4
, (3.10)

gdzie:
a0 =

1≠–
2 , a1 =

1
2 ,

a2 =
–

2 ,– = 0, 16.

3.1.10. Okno Nuttala

Z matematycznego punktu widzenia okno Nuttala stanowi pewne uszcze-
gó≥owienie okna Blackmana i jest opisane nastÍpujπcπ równoúciπ [48]:

w[n] = a0 ≠ a1cos
3
2fin
N ≠ 1

4
+ a2cos

3
4fin
N ≠ 1

4
≠ a3cos

3
6fin
N ≠ 1

4
, (3.11)

gdzie:
a0 = 0, 355768,
a1 = 0, 487396,
a2 = 0, 144232,
a3 = 0, 012604.
Opierajπc siÍ na za≥oøeniu, iø dana jest dowolna liczba rzeczywista n,

wówczas zarówno funkcja Nuttala jak i jej pierwsza pochodna sπ ciπg≥e.
Innymi s≥owy funkcja dπøy do 0 dla n = 0.

3.1.11. Okno Blackmana-Harrisa

Szczególnym uogólnieniem funkcji Hamminga jest okno
Blackmana-Harrisa. Zosta≥o opracowane w celu minimalizacji prπøków
bocznych poprzez przesuniÍcie funkcji sinc. Okno to jest definiowane
w nastÍpujπcy sposób [93]:

w[n] = a0 ≠ a1cos
3
2fin
N ≠ 1

4
+ a2cos

3
4fin
N ≠ 1

4
≠ a3cos

3
6fin
N ≠ 1

4
, (3.12)

gdzie:
a0 = 0, 35875,
a1 = 0, 48829,
a2 = 0, 14128,
a3 = 0, 01174.
Na ogó≥ wybierajπc funkcjÍ okna dπøy siÍ do tego, aby widmo oraz wstÍgi

boczne by≥y jak najwÍøsze [154]. Na Rysunku 3.4. zosta≥y przedstawione
przyk≥ady funkcji wykorzystywanych okien wraz z ich widmem Fouriera.
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Rysunek 3.4. Przyk≥ady wykorzystanych funkcji i widm okien. Opracowanie w≥asne
na podstawie [48, 93, 47]

Zosta≥ zbadany wp≥yw powyøej opisanych funkcji okna na skutecznoúÊ
identyfikacji stanu emocjonalnego mówcy. Otrzymane wyniki zosta≥y przed-
stawione w podrozdziale 5.2.

3.2. Parametryzacja sygna≥u mowy

Reprezentacja czasowa sygna≥u mowy nie jest najbardziej efektywnym
narzÍdziem do opisu mowy. Spowodowane jest to duøym rozproszeniem oraz
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znacznπ redundancjπ uøytecznych informacji na wszystkie próbki sygna≥u
[142]. W celu w≥aúciwego przebiegu procesu identyfikacji mowy, naleøy cechy
sygna≥u wyodrÍbniÊ w taki sposób, aby dobrze reprezentowaÊ jego w≥asnoúci
przy jednoczesnej redukcji wymiarowoúci.
Do najpopularniejszych deskryptorów sygna≥u mowy moøna zaliczyÊ pa-

rametry zwiπzane ze statystycznymi wartoúciami sygna≥u. Moøna w tej gru-
pie wyodrÍbniÊ takie cechy jak: czÍstotliwoúÊ podstawowa, energia i moc
sygna≥u, odchylenie standardowe, mediana, czÍstoúÊ przejúÊ przez zero, war-
toúci formantów F1–F4 i inne.
Analiza cepstralna jest doúÊ szczególna metodπ parametryzacji sygna≥u

mowy [125, 107, 7]. Poczπtkowo badania w tym zakresie skupia≥y siÍ wokó≥
przekszta≥ceÒ sygna≥u do takich przestrzeni wektorowych, w których dzia-
≥ania by≥yby równowaøne dodawaniu [154]. DziÍki temu, moøliwe by≥oby
wykorzystanie ogólnie znanych systemów liniowych. Bazujπc na uogólnio-
nej zasadzie superpozycji, metody cepstralne umoøliwiajπ unikatowπ analizÍ
rozk≥du sk≥adowych addytywnych.
Jednπ z pierwszych opracowanych technik cepstralnych stanowi≥o opra-

cowane w 1963 roku przez B. P. Bogerta cepstrum rzeczywiste [10]. Moøe
byÊ ono zdefiniowane w nastÍpujπcy sposób [154]:

C[n] = |F≠1ln(|F (s[n])|)|, (3.13)

gdzie:
s[n] – oznacza sygna≥ wejúciowy,
F – oznacza transformatÍ Fouriera.

Rysunek 3.5. Schemat blokowy wyznaczania cepstrum rzeczywistego sygna≥u.
Opracowanie w≥asne na podstawie [154]

We wzorze 3.13 zastosowany zosta≥ logarytm modu≥u widma sygna≥u.
W oparciu o powyøszy mechanizm niemoøliwe jest zrekonstruowanie sy-
gna≥u pierwotnego, ze wzglÍdu na brak informacji o fazie widma [154].
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Na Rysunku 3.5. (patrz. s. 43) zosta≥ przedstawiony schemat wyznaczania
cepstrum rzeczywistego sygna≥u.
Obecnie standardem w przetwarzaniu sygna≥u mowy sπ wspó≥czynniki

MFCC [70] uwzglÍdniajπce procesy percepcji ludzkiego ucha. Sama proce-
dura wyznaczania wspó≥czynników jest zbliøona do schematu przedstawio-
nego na Rysunku 3.5. Dodatkowo naleøy uwzglÍdniÊ przekszta≥cenie sygna≥u
na skalÍ melowπ. Pierwszy etap stanowi okienkowanie sygna≥u przy uøyciu
okna Hamminga. Kolejnym krokiem jest obliczenie FFT oraz podniesie-
nie wartoúci prπøków widma do kwadratu. Wyznaczona zostaje w ten spo-
sób estymata gÍstoúci widmowej sygna≥u. Kolejny krok stanowi uúrednienie
wartoúci przy pomocy wagowych funkcji o trójkπtnym kszta≥cie. Kolejnym
krokiem jest zlogarytmowanie estymaty oraz obliczenie transformaty kosi-
nusowej i wyznaczenie kolejnych wspó≥czynników w oparciu o nastÍpujπcπ
równoúÊ [70]:

ck =
Ú
2
L

L≠1ÿ

l=0

ln

1
Ỹ (l)
2
cos

3
fik

L

3
L+
1
2

44
, (3.14)

gdzie:
k = 0, 1, 2, ..., q ≠ 1, q – oznacza liczba wyznaczanych wspó≥czynników,
L – oznacza liczbÍ uøytych filtrów,
Ỹ (l) – oznacza energiÍ pasma wyznaczanπ wed≥ug nastÍpujπcego wzoru:

Ỹ (l) =
nÿ

k=1

|Xr(k)2|Hm(k), (3.15)

gdzie:
m – oznacza numer filtra, Xr – oznacza widmo ramki, Hm – oznacza funkcjÍ
okna Hamminga.
Kolejnπ szeroko stosowanπ metodπ w zagadnieniach rozpoznawania mo-

wy jest liniowe kodowanie predykcyjne (LPC). Wykorzystuje ono przewi-
dywanie wartoúci nowych próbek w oparciu o waøonπ kombinacjÍ n próbek
poprzedzajπcych. Wagi dobierane sπ w taki sposób, aby úredniokwadratowy
b≥πd predykcji by≥ jak najmniejszy [68, 71]. Przybliøona wartoúÊ aktualnej
próbki pn moøe byÊ wyraøona nastÍpujπcπ równoúciπ [68]:

pn = ≠w1pn≠1 ≠ w2pn≠2 ≠ ...≠ wrpn≠r + en, (3.16)

gdzie:
w1, w2, ..wr – oznaczajπ wagi nazywane wspó≥czynnikami predykcji,
en – oznacza pozosta≥oúÊ predykcji.
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Wagi w1, w2, ...wr sπ wyznaczane poprzez minimalizacjÍ pozosta≥oúci
predykcji uúrednionπ dla N próbek [68]:

E :
Nÿ

n=1
e
2
n =

Nÿ

n=1

A
rÿ

k=0

wkpn≠k

B2
, w0 = 1. (3.17)

Minimalizacja pozosta≥oúci predykcji winna odbywaÊ siÍ poprzez porów-
nanie poszczególnych pochodnych czπstkowych do zera [71]:

ˆE

ˆpm
=
Nÿ

n=1
2pn≠m

rÿ

k=0

wkpn≠k = 0,m œ È1, rÍ, (3.18)

W przypadku odwrócenia porzπdku sumowania otrzymujemy:

rÿ

k=0

Smkwk = 0, (3.19)

gdzie:

Smk =
Nÿ

n=1
pn≠mpn≠k. (3.20)

Wyznaczone w powyøszy sposób wspó≥czynniki korelacji Smk s≥uøπ do
obliczenia wspó≥czynników predykcji [68]:

Sm0 = ≠
rÿ

k=1

Smkwk. (3.21)

Powyøsza równoúÊ w notacji macierzowej przyjmuje nastÍpujπcπ postaÊ:

s0 = ≠ (S úw) , (3.22)

gdzie:
w, s0 – wektory,
S – macierz kwadratowa zawierajπca elementy Smk, o rozmiarze r.
Ostatecznie odwracajπc macierz otrzymujemy:

w = ≠S≠1S0. (3.23)

Udowodnione zosta≥o [24], øe najkorzystniej jest wyznaczaÊ 12 wspó≥-
czynników LPC. Scharakteryzowane powyøej wspó≥czynniki zosta≥y wy-
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korzystane do udowodnienia separowalnoúci danych szczegó≥owo opisanej
w rozdziale 5.1.

3.3. Klasyfikatory

Klasyfikacja jest ostatnim etapem przetwarzania sygna≥u wyszczególnio-
nym na Rysunku 3.1. (patrz. s. 35). W przypadku sygna≥u mowy do tego
rodzaju zadaÒ najczÍúciej sπ stosowane takie narzÍdzia jak: algorytm k-NN
[11, 70, 68, 102], maszyna wektorów wspierajπcych [57, 108, 162], meto-
da ukrytych modeli Markowa [99, 110] czy sztucznych sieci neuronowych.
W przeprowadzonych badaniach zosta≥ wykorzystany ostatni z nich.
Obecnie sztuczne sieci neuronowe sπ stosowane w dziedzinach, w któ-

rych klasyczne podejúcie algorytmiczne siÍ nie sprawdzi≥o, bπdü jest
niewystarczajπce. Juø w pierwszej po≥owie dwudziestego wieku naukowcy
starali siÍ poznaÊ mechanizmy rzπdzπce zachowaniami i umiejÍtnoúciami lu-
dzi i zwierzπt. Zadziwiajπcπ zdolnoúciπ mózgu jest umiejÍtnoúÊ przeprowa-
dzania trafnych dedukcji w oparciu o wiedzÍ nieprecyzyjnπ czy niekomplet-
nπ. Pomimo, øe uk≥ad nerwowy sk≥ada siÍ ze stosunkowo prostych w budowie
struktur nerwowych, to jego moøliwoúci sπ ogromne. Moøna zatem przyjπÊ,
iø to nie budowa pojedynczych komórek leøy u podstaw moøliwoúci tego
organu, a sposób po≥πczeÒ pomiÍdzy neuronami. Powyøsza obserwacja leg≥a
u podstaw prac zwiπzanych z opracowaniem matematycznego modelu samej
komórki nerwowej, jak i ca≥ej sztucznej sieci neuronowej. Najogólniej mia-
nem sztucznej sieci neuronowej jest okreúlana grupa po≥πczonych oraz wspó≥-
pracujπcych ze sobπ prostych elementów obliczeniowych ukierunkowanych
na przetwarzanie danych. IstotnoúÊ po≥πczenia pomiÍdzy poszczególnymi
komórkami jest wyraøona poprzez wagÍ, która moøe zostaÊ zmodyfikowana
w procesie uczenia sieci.
Przewaga SSN nad innymi algorytmicznymi podejúciami polega na moø-

liwoúci generalizacji. Poprawnie nauczona sztuczna sieÊ neuronowa potrafi
poprawnie klasyfikowaÊ nieznane wczeúniej dane. W najogólniejszym po-
dejúciu moøemy wyróøniÊ trzy podstawowe rodzaje SSN: jednokierunkowe,
rekurencyjne oraz samo-organizujπce. Kaøda z nich jest charakteryzowana
przy pomocy trzech parametrów: modelu neuronu, sposobu po≥πczeÒ oraz
metody uczenia.

3.3.1. Model neuronu McCullocha-Pittsa

Pierwsza definicja sztucznej komórki nerwowej zosta≥a zaproponowana
w 1943 roku przez Warrna McCullocha oraz Waltera Pittsa. Zaproponowany
model zak≥ada≥, iø do kaødego neuronu docieraÊ bÍdπ sygna≥y: x1, x2, ..., xn
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o wartoúciach 0 lub 1. Docierajπce impulsy mogπ pochodziÊ zarówno ze úro-
dowiska wewnÍtrznego jak i zewnÍtrznego. Ponadto, z kaødym wejúciem
zosta≥a powiπzana pewna jego waga w1, w2, .., wn úwiadczπca o wp≥ywie da-
nego wejúcia na pracÍ ca≥ej komórki. Idea dzia≥ania polega na obliczeniu
sumy waøonej, która to nastÍpnie staje siÍ argumentem dla funkcji aktywa-
cji neuronu. Regu≥a aktywacji neuronu McCullocha-Pittsa jest zdefiniowana
nastÍpujπcπ równoúciπ [1]:

y =

Y
__]

__[

1, gdy
nq
i=1
xi ú wi ˇ T

0, gdy
nq
i=1
xi ú wi < T,

(3.24)

gdzie:
y – oznacza wyjúcie neuronu,
T – oznacza wartoúÊ progowπ neuronu, po osiπgniÍciu której komórka ner-
wowa zaczyna przewodziÊ impulsy.
Pomimo prostoty w budowie potencja≥ neuronu McCullocha-Pittsa jest

olbrzymi. Przy odpowiednim doborze wag oraz progów moøliwa jest reali-
zacja takich funkcji logicznych jak OR, NOR, NOT czy NAND.

3.3.2. Funkcje aktywacji nauronów

W podrozdziale 3.3.1 zosta≥o wspomniane, iø to funkcja aktywacji de-
cyduje o dzia≥aniu sztucznej komórki nerwowej. Przy jej pomocy okreúlany
jest poziom pobudzenia neuronu. W najogólniejszym przyk≥adzie funkcja
aktywacji moøe mieÊ nastÍpujπcπ postaÊ [30]:

y = „(›), (3.25)

gdzie:
› – oznacza ≥πczne pobudzenie neuronu wraz z biasem.
Klasyczny model perceptronu przyjmuje, iø funkcja aktywacji ma postaÊ
progowπ, zdefiniowanπ nastÍpujπco [91]:

„(›) =

I
1, gdy › ˇ 0
0, gdy › < 0,

(3.26)

Pomimo swej prostoty zdefiniowana powyøej funkcja znajduje zastoso-
wanie we wszelkiego rodzaju problemach decyzyjnych zwiπzanych z okreúle-
niem przynaleønoúci do zbiorów. Bazujπc na logice matematycznej moøna
traktowaÊ sygna≥u y = 0 jako fa≥sz, z kolei y = 1 jako prawdÍ.
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Jednakøe nieliniowe sieci neuronowe wymagajπ uøycia bardziej wyrafi-
nowanych postaci funkcji aktywacji. Jednπ z czÍúciej stosowanych jest sig-
moidalna funkcja aktywacji neuronów, zdefiniowana równoúciπ [49]:

y =
1

1 + exp(≠—›) , (3.27)

gdzie:
— – jest wspó≥czynnikiem stromoúci.
Nieliniowa zaleønoúÊ pomiÍdzy sumarycznym pobudzeniem neuronu

a sygna≥em wejúciowym jest równieø definiowana przez przyjmujπcπ nastÍ-
pujπcπ postaÊ funkcjÍ tangensa hiperbolicznego [73]:

y = tanh(—›) =
exp(—›)≠ exp(≠—›)
exp(—›) + exp(≠—›) . (3.28)

Skutkiem uøycia tangensa hiperbolicznego jako funkcji aktywacji jest otrzy-
manie wyników z otwartego przedzia≥u (≠1, 1). Uzyskanie przedzia≥u za-
mkniÍtego obustronnie wymaga zastosowania funkcji sinus, a precyzyjniej
mówiπc fragmentu sinusoidy po≥πczonego z asymptotami rozciπgajπcymi
dziedzinÍ funkcji [144]:

y =

Y
__]

__[

≠1, gdy › < ≠fi2
sin(—›), gdy ≠ fi2 ˛ › ˛

fi

2

0, gdy › > fi

2 .

(3.29)

Wyniki uzyskane przy uøyciu wyøej opisanych funkcji zostanπ zaprezen-
towane w rozdziale 5.

3.3.3. Jednokierunkowe sztuczne sieci neuronowe

Jednokierunkowe sztuczne sieci neuronowe (FANN) (ang. Feedforwarded
Artificial Neural Networks) sπ bardzo czÍsto stosowane w zagadnieniach
klasyfikacyjnych. Ich ogólny schemat zosta≥ przedstawiony na Rysunku 3.6.
Cechπ charakterystycznπ tej topologii jest brak sprzÍøenia zwrotnego8, za-
tem przez kaødy neuron w kaødym cyklu (uczenia/przetwarzania) sygna≥
przechodzi dok≥adnie jeden raz.

8 Informacje o wynikach uzyskanych przez sieÊ sπ uøywane w kolejnych iteracjach.
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Rysunek 3.6. Schemat jednokierunkowej SSN

SieÊ zbudowana z jednej warstwy neuronów, moøe reprezentowaÊ naj-
prostszπ, jednokierunkowπ SSN. Jeøeli za≥oøymy, øe zestaw impulsów dla
kaødego z neuronów bÍdzie taki sam, wówczas odpowiedü sztucznej komórki
nerwowej jest definiowana nastÍpujπco [144]:

y
(m) =X úW (m) =

nÿ

i=1
xi ú w(m)i , (3.30)

gdzie:
X =< x1, x1, ..., xn > – oznacza wektor wejúciowy,
W (m) =< w(m)1 ,w

(m)
2 , ...,w

(m)
n > – oznacza wektor wag,

m – oznacza numer neuronu.
Tak opisana sieÊ bÍdzie w stanie poprawnie identyfikowaÊ k klas obiektów.
Dzieje siÍ tak, poniewaø wektor wag kaødego z neuronów jest w stanie „za-
pamiÍtaÊ” jeden z wzorców. Uogólniajπc, za pomocπ równoúci [144]:

Y = X úWk, (3.31)

Y – odpowiedü sieci,

Wk =

Q
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moøemy opisaÊ kompletny zestaw funkcji realizowanych przez sieÊ. Opisany
powyøej wzór pozwala liniowo odwzorowaÊ sygna≥ X œ Rn w sygna≥
Y œ Rk. Taka transformacja ma szczególne znaczenie praktycznie. Naleøy
pamiÍtaÊ, iø znaczna czÍúÊ transformacji zwiπzanych z przetwarzaniem
sygna≥ów (w tym sygna≥ów mowy) ma postaÊ liniowπ [144].

3.3.4. Sieci Kohonena

Pierwsze wzmianki na temat samo-organizujπcych siÍ sieci datowane
sπ na lata 70-te dwudziestego wieku. Znaczπcy wp≥yw na ich rozwój wywar≥
fiÒski badacz Teuvo Kohonen, stπd teø ten rodzaj SSN czÍsto okreúlany
jest mianem sieci Kohonena. Do nauki tego rodzaju topologii wykorzysty-
wane jest tak zwane uczenie konkurencyjne [27]. Idea procesu nauki pole-
ga na wytworzeniu wzorców wyjúcia na podstawie sygna≥ów wejúciowych.
Na poczπtku procesu nie istniejπ wzorce wyjúciowe, znane sπ jedynie wej-
úcia. Zazwyczaj sieci Kohonena przyjmujπ formÍ sieci jednokierunkowych,
w których dany jest n wymiarowy wektor wejúciowy X, którego elementy
po≥πczone sπ z kaødym neuronem. Wektor wag jest zdefiniowany nastÍpujπ-
co: Wi =< wi1, wi2, ..., wiN >T . Wektory wejúciowe stanowiπ próbÍ uczπcπ,
podobnie jak w przypadku zwyk≥ych sieci rozpatrywanπ w pÍtli podczas
budowy mapy. Proces normalizacji wartoúci wektora wejúciowego poprzedza
proces uczenia, co moøe byÊ zdefiniowane [145]:

xi =
xkÛ
nq

k=1
(xk)2

. (3.32)

Wspó≥zawodnictwo polega na pobudzeniu sieci przy uøyciu wektora X.
ZwyciÍøa neuron, którego wagi w najmniejszym stopniu róøniπ siÍ od od-

powiednich sk≥adowych wektora wejúciowego. ZwyciÍski, w-ty neuron spe≥-
nia nastÍpujπcπ relacjÍ [151]:

d(x,ww) = min
1<i<n

d(x,wi), (3.33)

gdzie:
d(x,w) – oznacza odleg≥oúÊ pomiÍdzy wektorami9.
Kolejnym krokiem jest wyznaczenie wokó≥ zwyciÍskiej komórki topolo-

gicznego sπsiedztwa S(n), którego promieÒ zmniejsza siÍ wraz z up≥ywem
czasu. NastÍpnie ma zastosowanie regu≥a Kohonena, wedle której neuron

9 W sensie wybranej metryki.
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zwyciÍski oraz te, które znajdujπ siÍ w jego sπsiedztwie podlegajπ procesowi
adaptacji [145]:

wi(n+ 1) = wi(n) + ÷i(n)[x≠ wi(n)], (3.34)

gdzie:
÷i(n) jest wspó≥czynnikiem i–tej komórki z sπsiedztwa Sw(n) w chwili k.
Moøna zauwaøyÊ, øe wagi wspó≥czynników nienaleøπcych do sπsiedztwa nie
ulegajπ zmianom, a jego wartoúÊ w obrÍbie sπsiedztwa maleje wraz ze wzro-
stem odleg≥oúÊ od zwyciÍskiego neuronu. Klasyczny algorytm Kohonena
przyjmuje nastÍpujπcπ postaÊ [145]:

wi(n+ 1) = wi(n) + ÷G(i, x)[x≠ wi(n)], (3.35)

gdzie:
G(i, x) jest funkcjπ sπsiedztwa definiowanπ poniøszym równaniem:

G(i, x) =

I
1, dla d(i, w) ˛ ⁄
0, dla d(i, w) > ⁄,

(3.36)

gdzie:
d(i, w) stanowi odleg≥oúÊ euklidesowπ pomiÍdzy neuronem zwyciÍskim w,
a i-tym neuronem.
Sπsiedztwo zdefiniowane powyøszπ równoúciπ stanowi tak zwane sπsiedz-

two prostokπtne. Lepsze rezultaty uczenia pozwala osiπgnπÊ wykorzystanie
sπsiedztwa w sensie Gaussa [151, 145, 66], zdefiniowanego nastÍpujπco [151]:

G(i, x) = exp

A

≠d
2(i, w)
2⁄2

B

. (3.37)

Sπsiedztwo gaussowskie wymusza lepszπ organizacjÍ sieci, spowodowanπ
wiÍkszym zróønicowaniem stopnia adaptacji neuronów.

3.3.5. Metody uczenia sztucznych sieci neuronowych

Proces uczenia SSN moøe przebiegaÊ na dwa sposoby. Pierwszy, zwiπzany
jest z brakiem informacji na temat oczekiwanych wartoúci na wyjúciu sieci.
Jest to tak zwane uczenie nienadzorowane (ang. unsupervised learning).
Drugim sposobem jest uczenie sieci z wykorzystaniem nauczyciela (ang.
supervised learning). NajczÍúciej wykorzystywanym w drugim przypadku
sposobem nauki jest algorytm wstecznej propagacji b≥Ídów.

51



Etapy przetwarzania sygna≥u mowy

Uczenie nienadzorowane

Ten rodzaj nauki jest spowodowany brakiem informacji na temat poøπ-
danej odpowiedzi sieci. SSN nie posiada informacji na temat poprawnoúci
bπdü niepoprawnoúci otrzymanej odpowiedzi, dlatego teø wymagana jest
kaødorazowa analiza reakcji na pobudzenie. Uczenie bez nauczyciela jest
moøliwe tylko wówczas, gdy wygna≥y wejúciowe posiadajπ pewne w≥aúciwo-
úci, takie jak [145]:
• podobieÒstwo do archetypów – wzorców,
• liczba neuronów sk≥adowych powinna przekraczaÊ liczbÍ wzorców,
• poczπtkowa róønorodnoúÊ preferencji komórek nerwowych.
Wúród najpopularniejszych metod uczenia nienadzorowanego wystÍpuje
regu≥a WTA (ang.Winner Takes All). Jej schemat zosta≥ przedstawiony
na Rysunku 3.7.

Rysunek 3.7. Schemat regu≥y WTA.

Idea metody WTA sprowadza siÍ do nastÍpujπcych za≥oøeÒ [105]:
• wspó≥zawodniczπce neurony otrzymujπ na wejúciu identyczne zestawy
sygna≥ów xj ,

• róønice w wyjúciu yj sπ implikacjπ róønicy wag poszczególnych neuronów,
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• zwyciÍøa neuron najmniej róøniπcy siÍ wagami od aktualnie
uczπcego wektora,

• aktualizacja wagi wystÍpuje wy≥πcznie dla zwyciÍskiej
komórki nerwowej.
Jednπ z wad metody WTA jest moøliwoúÊ wystπpienia tak zwanych

neuronów martwych, którym nigdy nie uda≥o siÍ odnieúÊ zwyciÍstwa. Pro-
wadzi to do ogólnego spadku efektywnoúÊ czynnych komórek nerwowych
powodujπcy wzrost globalnego b≥Ídu odwzorowaÒ sygna≥ów.

Uczenie nadzorowane

Proces uczenia nadzorowanego wymaga przygotowania dwóch zestawów
danych. Pierwszy, stanowi zbiór, którego zadaniem jest charakterystyka roz-
waøanego problemu zwany jest wektorem uczπcym. Drugi zbiór stanowiπ
wektory, zawierajπce poprawne odpowiedzi na okreúlone pobudzenia sieci.
Proces uczenia polega na porównywaniu wartoúci otrzymanych na wyjúciu
SSN, z wartoúciami zawartymi w wektorze oczekiwanych wyników. W przy-
padku niepoprawnoúci, wyznaczany jest b≥πd, którego wartoúÊ jest prze-
kazywana do wszystkich neuronów. W przypadku uczenia nadzorowanego
najczÍúciej stosowany jest algorytm wstecznej propagacji b≥Ídów [144, 145,
157]. B≥πd sieci s≥uøy do korekcji wag kaødego z neuronów. Algorytm koÒczy
swoje dzia≥anie w przypadku gdy b≥πd epoki10 bÍdzie mniejszy od zadanego
lub zostanie osiπgniÍta zadana liczba epok. Ogólny schemat uczenia z na-
uczycielem zosta≥ przedstawiony na Rysunku 3.8. (patrz. s. 54), gdzie dla
kaødej pary uczπcej < y(k), d(k) > wektor b≥Ídu jest definiowany w nastÍ-
pujπcy sposób: e(k) = y(k)≠d(k), gdzie y(k) – oznacza aktualnπ odpowiedü
sieci na wymuszenie w postaci wektora x(k), a d(k) – oznacza zadany wektor
wyjúciowy.
Istotπ uczenia sztucznych sieci neuronowych jest modyfikacja wag

po≥πczeÒ pomiÍdzy poszczególnymi neuronami. Zmiana ta ma na celu
minimalizacjÍ funkcji b≥Ídu (kosztu). Powszechnie stosowanym algorytmem
uczπcym jest algorytm wstecznej propagacji b≥Ídów pozwalajπcy na zmianÍ
wag w dowolnej FANN. W trakcie procesu uczenia na wejúcia sieci
podawane sπ kolejne wzorce uczπce wraz z informacjπ o oczekiwanych
wynikach. Nauka polega na aktualizacji wag poszczególnych neuronów
w kolejnoúci odwrotnej niø propagowany sygna≥ wejúciowy. Proces jest
powtarzany do momentu osiπgniÍcia b≥Ídu sieci mniejszego od zadanego.

10 Przetworzenia ca≥ego zestawu uczπcego.
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Rysunek 3.8. Schemat uczenia nadzorowanego

Algorytm ten jest zaliczany do metod gradientowych, dlatego teø wyma-
gane jest aby funkcja b≥Ídu oraz funkcja aktywacji by≥y róøniczkowalne [60].
Uczenie sieci neuronowej polega na inicjalizacja sieci, obliczeniu wartoúci
wyjúciowej sieci na podstawie danych oraz wyznaczeniu minimalnej war-
toúci funkcji b≥Ídu. Jednπ z najpowszechniejszych miar jest funkcja b≥Ídu
úredniokwadratowego Q [9]:

Q =
1
2

Pÿ

i=1

Kÿ

j=1
(di,j ≠ yi,j)2 , (3.38)

gdzie:
P – oznacza liczbÍ par uczπcych,
K – oznacza liczbÍ wyjúÊ sieci, yi,j – oznacza wartoúÊ otrzymanπ dla i-tej
pary uczπcej na j-tym wyjúciu sieci,
di,j – oznacza wartoúÊ oczekiwanπ dla i-tej pary uczπcej na na i-tym wyjúciu.
Minimalizacja b≥Ídu úredniokwadratowego opiera siÍ o regu≥Í najszyb-

szego spadku gradientu:

Ê
(k)
ij
(n+ 1) = Ê(k)

ij
(n) + ÷

1
Ò(k)
ij
(n)
2
, (3.39)

gdzie:
÷ – oznacza wspó≥czynnik uczenia sieci, ÷ œ [0, 1],
Ò(k)
ij
– oznacza sk≥adowπ gradientu funkcji b≥Ídu definiowanπ nastÍpujπco:
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gdzie:
s
(k)
i
– wartoúÊ wzbudzenia11,

x
(k)
j
– wartoúÊ pobudzenia otrzymanπ na j-tym wejúciu k-tej warstwy.
Oznaczajπc przez [9]:
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Wówczas równoúÊ wyraøona wzorem 3.39 przyjmuje postaÊ:
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Naleøy pamiÍtaÊ, iø sposób wyznaczania ”(k)
i
ze wzoru 3.43 przyjmuje

róønπ postaÊ w zaleønoúci od warstwy sieci [9]:
• dla warstwy wyjúciowej wyznaczany jest nastÍpujπco:
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• dla pozosta≥ych warstw:
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11 Suma wartoúci wejúciowych pomnoøonych przez wagi.
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Z powyøszych równaÒ wynika, iø wyznaczanie ”(k)
i
bÍdzie odbywaÊ siÍ

w przeciwnej kolejnoúci niø propagowany jest sygna≥ wejúciowy.
Zatem dla i-tego neuronu w k-tej warstwie b≥πd moøe byÊ okreúlony

w nastÍpujπcy sposób:
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Wykorzystujπc we wzorze 3.45 wyraøenie 3.46 otrzymujemy:
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Jeøeli funkcjÍ aktywacji neuronu stanowi funkcja róøniczkowalna wów-
czas algorytm wstecznej propagacji b≥Ídów moøna zapisaÊ w nastÍpujπcej
postaci [9] (przy za≥oøeniu poczπtkowej losowoúci wag):
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Wúród najczÍúciej spotykanych modyfikacji algorytmu wstecznej propa-
gacji b≥Ídów sπ:
• algorytm wstecznej propagacji z adaptacyjnπ zmianπ wspó≥-
czynników uczenia,

• algorytm wstecznej propagacji z momentum,
• algorytm wstecznej propagacji z adaptacyjnπ zmianπ wspó≥czynników
uczenia i momentum,

• algorytm wstecznej propagacji skalowalnego gradientu.
Wyniki otrzymane przy wykorzystaniu opisanych w niniejszym rozdziale

topologii sieciowych i metod nauczania zostanπ szczegó≥owo zaprezentowane
i omówione w rozdziale 5.

3.4. Wnioski do rozdzia≥u

1. Funkcja aktywacji neuronu jest bezpoúrednio zwiπzana z efektywnoúciπ
sieci neuronowej, jak równieø jej moøliwymi zastosowaniami.
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2. Nie moøna jednoznacznie stwierdziÊ, która z funkcji aktywacji zagwa-
rantuje najwyøszπ skutecznoúÊ klasyfikacji.

3. Czasowa reprezentacja sygna≥u mowy nie definiuje jego efektywnej cha-
rakterystyki, gdyø nie daje moøliwoúci oceny jego pozosta≥ych parame-
trów pozwalajπcych na skutecznπ klasyfikacjÍ.

4. Deskrypcja sygna≥u mowy powinna odbywaÊ siÍ w oparciu o takie w≥a-
úciwoúci jak: wartoúci statystyczne sygna≥u, formanty, wspó≥czynniki
MFCC oraz LPC.

5. Do wspó≥czeúnie stosowanych klasyfikatorów sygna≥u mowy moøna zali-
czyÊ: sztuczne sieci neuronowe, algorytm k-NN, metodÍ ukrytych modeli
Markova czy maszynÍ wektorów podtrzymujπcych.

6. Wybór w≥aúciwej topologii sieci uzaleøniony jest od danych, jakimi dys-
ponujemy, jak równieø od rozpatrywanego zagadnienia.

7. Wybór metody uczenia sieci neuronowej zaleøy od jej topologii oraz do-
stÍpnych parametrów i zasobów sprzÍtowych.
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4. Wizualizacja parametrów sygna≥u mowy polskiej
w przestrzeni dwuwymiarowej

Postrzeganie stanów emocjonalnych jest procesem wysoce subiektywnym
oraz z≥oøonym i nader czÍsto identyczna sytuacja bπdü wypowiedü moøe byÊ
zinterpretowana na kilka róønych sposobów. Skutkiem takiego postrzegania
emocji jest poszukiwanie rozwiπzaÒ pozwalajπcych na wskazanie wystÍpo-
wania lub absencji stanów podstawowych oraz stopnia nasilenia kaødego
z nich [81]. Jest to podejúcie pomocne w okreúleniu przewaøajπcego stanu
emocjonalnego w ca≥oúci wypowiedzi, ze wzglÍdu na moøliwπ niejednoznacz-
noúÊ emocji.
Wed≥ug Plutchika emocje podstawowe sπ to takie stany, które majπ

znaczenie adaptacyjne, pozwalajπc gatunkowi na przetrwanie [68]. Autor
wyodrÍbni≥ osiem takich emocji: strach, smutek, z≥oúÊ, zaskoczenie, radoúÊ,
ufnoúÊ oraz wyczekiwanie. W ostatnich latach istotny wp≥yw na rozwój ba-
daÒ nad mowπ emocjonalnπ oraz zagadnieniem identyfikacji emocji mia≥a
zorganizowana w 2009 roku w Amsterdamie konferencja ACII12, w trakcie
której jedna z sesji specjalnych zosta≥a poúwiÍcona zagadnieniom rozpo-
znawania emocji. Konferencja ta przyczyni≥a siÍ do wyodrÍbnienia nastÍ-
pujπcych problemów bezpoúrednio zwiπzanych z niejednoznacznoúciπ mowy
emocjonalnej [68]:
1. PodobieÒstwo stanów emocjonalnych – bardzo trudno okreúliÊ twarde
granice pomiÍdzy poszczególnymi emocjami leøπcymi obok siebie na kole
Plutchika (Rysunek 2.2.).

2. Mieszanie siÍ emocji – wed≥ug Plutchika moøliwe jest przeøywanie kilku
stanów pierwotnych jednoczeúnie.

3. Sekwencyjne wystÍpowanie emocji – w trakcie wypowiedzi moøliwe jest
odczuwanie kilku, wystÍpujπcych po sobie stanów emocjonalnych.

4. Maskowanie emocji – próba ukrycia przed rozmówcπ przeøywanego stanu
emocjonalnego.

5. Konflikt ekspresji – okazywanie stanu emocjonalnego, w nieadekwatny
sposób np. p≥acz ze szczÍúcia.
Dlatego teø niezwykle istotnπ rolÍ odgrywa baza nagraÒ s≥uøπca do ba-

daÒ. Ponadto wielce istotne jest odpowiednie przyporzπdkowanie stanów
emocjonalnych do zgromadzonego zbioru sygna≥ów mowy.
W przypadku niniejszych badaÒ pos≥uøono siÍ trzema zbiorami nagraÒ

mowy emocjonalnej zawierajπcymi próbki mowy w szeúciu stanach emo-
cjonalnych: strach, radoúÊ, smutek, z≥oúÊ, znudzenie oraz stan neutralny.
Wszystkie próbki poddane zosta≥y ocenie poprzez badanie ankietowe prze-

12 AÄective Computing and Intelligent Interaction.
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prowadzone na grupie stu uczestników, którzy mieli za zadanie przyporzπd-
kowanie us≥yszanej wypowiedzi do jednego z szeúciu stanów.
Pierwsza baza nagraÒ (Baza A) zosta≥ opracowana, przygotowana i udo-

stÍpniona przez Zak≥ad Elektroniki Medycznej Politechniki £ódzkiej. Jest
to zbiór sk≥adajπcy siÍ z 240 nagraÒ, zawierajπcy wypowiedzi oúmioro
osób(czterech kobiet i czterech mÍøczyzn) zawodowo trudniπcych siÍ ak-
torstwem. Wypowiadajπ oni piÍÊ nastÍpujπcych sentencji:
1. Oni kupili dzisiaj nowy samochód.
2. Jego dziewczyna przylatuje dzisiaj samolotem.
3. Janek by≥ dzisiaj u fryzjera.
4. Ta lampa dzisiaj jest na biurku.
5. Od jutra przestajÍ siÍ goliÊ.
Powyøsza baza nagraÒ zawiera pliki w formacie ’.wav’ próbkowanie z czÍ-

stotliwoúciπ 44,1 kHz. PoprawnoúÊ nagraÒ oraz przynaleønoúÊ do poszczegól-
nych grup emocjonalnych zosta≥a potwierdzona przez piÍciu ekspertów [67].
Druga baza nagraÒ (Baza B) zosta≥a przygotowana w Instytucie

Informatyki Politechniki Lubelskiej i zawiera nagrania w szeúciu stanach
emocjonalnych podobnie jak Baza A. Powyøszy zbiór zosta≥ nagraÒ zosta≥
zarejestrowany, dziÍki uprzejmoúÊ Instytutu Elektrotechniki i Elektrotech-
nologii Politechniki Lubelskiej, w komorze akustycznej. W badaniach bra≥y
udzia≥ osoby w wieku 20-30 lat, nie zajmujπce siÍ aktorstwem. Uczestnicy
badania wypowiadali dok≥adnie te same sentencje, które zawiera Baza A.
Ca≥a baza, której struktura zosta≥a zaprezentowana w Tabeli 4.1. sk≥ada
siÍ z 236 nagraÒ.

Tabela 4.1. Liczba nagraÒ zawartych w Bazie B

Emocja Liczba nagraÒ Liczba nagraÒ
(kobiety) (mÍøczyüni)

z≥oúÊ 14 19
radoúÊ 13 27
smutek 10 30
stan neutralny 10 29
znudzenie 15 29
strach 14 26
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Trzecia baza nagraÒ (Baza C) równieø zosta≥a opracowana w Instytucie
Informatyki Politechniki Lubelskiej jednak nagrania, nie by≥y rejestrowane
w komorze akustycznej a w úrodowisku miejskim (sale wyk≥adowe, ulica, su-
permarket). W badaniach uczestniczy≥o trzy kobiety oraz szeúciu mÍøczyzn
w wieku 22–31 lat. Wypowiadali oni piÍÊ nastÍpujπcych zdaÒ:
1. MuszÍ z Tobπ porozmawiaÊ.
2. NaprawdÍ tak myúlisz?
3. Nic nie rozumiesz.
4. Piotrek kupi≥ nowy rower.
5. Ta paczka jest juø w Krakowie.
Z powodu rejestracji poza komorπ akustycznπ poza w≥aúciwπ treúciπ za-

wierajπ one równieø düwiÍki charakterystyczne dla miejsc, w których zosta≥y
zarejestrowane (ruch uliczny, rozmowy, szumy, itp.). Ca≥a baza, której struk-
tura zosta≥a przedstawiona w Tabeli 4.2. zawiera 193 nagrania. Znajdujπ siÍ
w niej nagrania w szeúciu stanach emocjonalnych.

Tabela 4.2. Liczba nagraÒ zawartych w Bazie C

Emocja Liczba nagraÒ Liczba nagraÒ
(kobiety) (mÍøczyüni)

z≥oúÊ 6 28
radoúÊ 10 20
smutek 12 23
stan neutralny 11 24
znudzenie 8 27
strach 6 18

W przypadku Bazy B oraz Bazy C przynaleønoúÊ nagraÒ do poszcze-
gólnych grup emocji zosta≥a zweryfikowana za pomocπ badaÒ ankietowych.
Zosta≥y one przeprowadzone na grupie 95 rezpondentów w wieku 21–31
lat. W rakcie badaÒ uczestnicy po ods≥uchaniu nagrania mieli za zadanie
przyporzπdkowaÊ je do jednej z szeúciu grup identyfikowanych emocji, bπdü
stwierdziÊ, iø jednoznaczna identyfikacja nie jest moøliwa.

4.1. SeparowalnoúÊ stanów emocjonalnych

Posiadanie samych baz danych zawierajπcych nagrania mowy emocjo-
nalnej jest warunkiem niewystarczajπcym, aby móc skutecznie identyfiko-
waÊ emocje w mowie w czasie rzeczywistym bπdü zbliøonym do rzeczywi-
stego. Poøπdane jest jeszcze aby moøliwa by≥a separacja poszczególnych
emocji. Innymi s≥owy naleøy pokazaÊ, øe z posiadanych zbiorów nagraÒ
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moøliwe bÍdzie wyodrÍbnienie takich parametrów, które pozwolπ na jed-
noznacznπ klasyfikacjÍ emocji. W tym celu zastosowane zosta≥o podejúcie
heurystyczne. Z posiadanych nagraÒ wyodrÍbnione zosta≥y parametry, któ-
re pos≥uøy≥y póüniej do wizualizacji poszczególnych emocji na p≥aszczyünie
dwuwymiarowej. Zrezygnowano tutaj z redukcji parametrów mogπcych mieÊ
tylko nieznaczny wp≥yw na identyfikacjÍ, gdyø celem by≥o pokazanie moøli-
woúci separowalnoúci poszczególnych stanów emocjonalnych w zbiorach na-
graÒ. Czas przetwarzania zbiorów nie mia≥ wiÍkszego znaczenia.
Z posiadanych baz nagraÒ zosta≥y wyodrÍbnione zarówno parametry sta-

tystyczne sygna≥u, jak i wspó≥czynniki MFCC i LPC13 oraz inne. Wyboru
parametrów, wykorzystywanych w niniejszym badaniu dokonano w oparciu
o dostÍpnπ literaturÍ [21, 35, 68, 101, 112]. Ca≥oúÊ obliczeÒ i klasyfikacji zo-
sta≥a wykonana w úrodowisku Matlab R 2016. Zbiór wszystkich parametrów
s≥uøπcych do separacji danych zosta≥ przedstawiony w Tabeli 4.3.

Tabela 4.3. Zestawienie deskryptorów sygna≥u mowy wykorzystywanych w procesie
separowalnoúci stanów emocjonalnych

Grupa cech Opis cechy
maksymalna wartoúÊ energii sygna≥u
minimalna wartoúÊ energii sygna≥u
úrednia wartoúÊ energii sygna≥u
odchylenie standardowe energii sygna≥u
mediana energii sygna≥u

Energia sygna≥u dolny kwartyl energii sygna≥u
górny kwartyl energii sygna≥u
kurtoza energii sygna≥u
wspó≥czynnik monotonicznoúci obwiedni
úrednia wartoúÊ wzrostu obwiedni
úrednia wartoúÊ spadku obwiedni
minimalna wartoúÊ wspó≥czynników (1–12)
maksymalna wartoúÊ wspó≥czynników (1–12)

Wspó≥czynniki úrednia wartoúÊ wspó≥czynników (1–12)
MFCC mediana wspó≥czynników (1–12)

odchylenie standardowe wspó≥czynników (1–12)

13 Po 12 wspó≥czynników kaødego typu.
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Grupa cech Opis cechy
minimalna wartoúÊ wspó≥czynników (1–12)
maksymalna wartoúÊ wspó≥czynników (1–12)

Wspó≥czynniki LPC úrednia wartoúÊ wspó≥czynników (1–12)
mediana wspó≥czynników (1–12)
odchylenie standardowe wspó≥czynników (1–12)
úrednia wartoúÊ F0
maksymalna wartoúÊ F0
minimalna wartoúÊ F0
odchylenie standardowe F0
zakres F0
dolny kwartyl F0

CzÍstotliwoúÊ górny kwartyl F0
podstawowa F0 kurtoza F0

wspó≥czynnik monotonicznoúci F0
úrednia wartoúÊ wzrostu F0
minimalna wartoúÊ wzrostu F0
maksymalna wartoúÊ wzrostu F0
úrednia wartoúÊ spadku F0
minimalna wartoúÊ spadku F0
maksymalna wartoúÊ spadku F0
úrednia wartoúÊ F1
maksymalna wartoúÊ F1
minimalna wartoúÊ F1
odchylenie standardowe F1
úrednia wartoúÊ F2
maksymalna wartoúÊ F2
minimalna wartoúÊ F2
odchylenie standardowe F2

Formanty F1–F4 mediana F2
úrednia wartoúÊ F3
maksymalna wartoúÊ F3
minimalna wartoúÊ F3
odchylenie standardowe F3
úrednia wartoúÊ F4
maksymalna wartoúÊ F4
minimalna wartoúÊ F4
odchylenie standardowe F4
mediana F0, F1, F2, F3, F4
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W sumie dla kaødego z nagraÒ, kaødej z baz danych, zosta≥o wyekstra-
howane 162 parametry opisujπce sygna≥: 11 w≥asnoúci zwiπzanych z energiπ
sygna≥u, po 60 charakterystyk dla wspó≥czynników MFCC oraz LPC i 31 pa-
rametrów w oparciu w czÍstotliwoúÊ podstawowπ oraz formanty. Wszystkie
wymienione wyøej parametry zosta≥y przetworzone z wykorzystaniem me-
tody tSNE pozwalajπcej na wizualizacjÍ duøych danych wielowymiarowych
na p≥aszczyünie oraz w przestrzeni [147].

4.2. Wizualizacja parametrów sygna≥u

Wizualizacja danych wielowymiarowych jest istotnym problemem
w wielu zagadnieniach nauki, w których konieczna jest ich prezentacja
w przestrzeni dwu lub trzy wymiarowej. Zosta≥o opracowane wiele tech-
nik s≥uøπcych powyøszemu zagadnieniu. Warto tutaj wspomnieÊ o meto-
dach zaproponowanych przez ChernoÄa [19], Keima [75] czy Weinbergera
[157]. W niniejszych badaniach wizualizacja danych zosta≥a oparta o meto-
dÍ t-SNE (ang. t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding) opracowanπ
przez GeoÄreya Hinton and Laurensa van der Maatena [147]. Podstawπ
zaproponowanej metody stanowi SNE14 polegajπca na zamianie odleg≥oúci
euklidesowej, w przestrzeni wielowymiarowej, pomiÍdzy dwoma punktami
w warunkowe prawdopodobieÒstwo reprezentacji ich podobieÒstwa. Podo-
bieÒstwo punktu xj do punktu xi wyraøane jako warunkowe prawdopo-
dobieÒstwo pj|i. Oznacza to, øe punkt xj zostanie oznaczony jako sπsiad
punktu xi jeúli sπsiedzi bÍdπ wybierani proporcjonalnie do gÍstoúci rozk≥adu
Gaussa skupionej wokó≥ punktu xi. Dla punktów wystÍpujπcych blisko siebie
w przestrzeni wielowymiarowej pj|i bÍdzie mia≥o relatywnie wysokπ wartoúÊ.
Dla punktów oddalonych od siebie wartoúÊ ta bÍdzie dπøyÊ do nieskoÒczo-
noúci. Matematycznie warunkowe prawdopodobieÒstwo pj|i jest definiowane
nastÍpujπco [147]:

pj|i =
exp

3
≠||xi≠xj ||2
2‡2i

4

q
k ”=i exp

3
≠||xi≠xk||2
2‡2i

4 , (4.1)

gdzie:
‡ – jest odchyleniem standardowym rozk≥adu Gaussa wokó≥ punktu xi.
WartoúÊ dla prawdopodobieÒstwa pi|i zosta≥a okreúlona jako 0, poniewaø
interesuje nas podobieÒstwo punktu do punktów wystÍpujπcych w jego sπ-
siedztwie. W analogiczny sposób moøliwe jest równieø wyznaczenie praw-

14 Stochastic Neighbor Embedding.
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dopodobieÒstwa (qj|i) dla punktów yj oraz yi bÍdπcymi odpowiednikami
punktów xj oraz xi w przestrzeni ma≥owymiarowej [147]:

qj|i =
exp
!
≠||yi ≠ yj ||2

"
q
k ”=i exp (≠||yi ≠ yk||2)

. (4.2)

Podobnie jak poprzednio qi|i wynosi 0. Jeøeli punkty yj oraz yi dok≥adnie
przekszta≥ci≥y punkty xj i xi wówczas warunkowe prawdopodobieÒstwo pj|i
bÍdzie równe qj|i. Zadaniem zatem SNE jest minimalizacja niedopasowania
pomiÍdzy pj|i i qj|i. Naturalnπ miarπ dok≥adnoúci odwzorowania pj|i w qj|i
wydaje siÍ byÊ dywergencja Kullbacka-Leiblera, która w tym przypadku jest
równa stosunkowi entropii do sta≥ej addytywnej [147]. SNE minimalizuje
odleg≥oúÊ Kullbacka–Leiblera za pomocπ metody spadku gradientu. Funkcja
kosztu (C) wyraøona jest nastÍpujπco [148]:

C =
ÿ

i

KL (Pi||Qi) =
ÿ

i

ÿ

j

pj|ilog2
pj|i
qj|i
, (4.3)

gdzie:
Pi – oznacza rozk≥ad prawdopodobieÒstwa warunkowego dla sπsiedztwa
punktu xi,
Qi – oznacza rozk≥ad prawdopodobieÒstwa warunkowego dla sπsiedztwa
punktu yi,
Poniewaø dywergencja Kullbacka-Leiblera nie jest funkcjπ symetrycznπ,
koszty przekszta≥ceÒ poszczególnych par nie sπ równe.
WartoúÊ odchylenia standardowego rozk≥adu Gaussa ‡i jest wyznaczana

dla kaødego z punktów xi w przestrzeni wielowymiarowej. Moøna stwierdziÊ,
øe nie istnieje jedna jej wartoúÊ dla wszystkich punktów w danym zbiorze,
poniewaø gÍstoúÊ danych moøe siÍ róøniÊ [147]. W gÍstszych rejonach mniej-
sza wartoúÊ ‡i zazwyczaj bÍdzie bardziej odpowiednia. Poszczególne wartoúÊ
funkcji ‡i wynikajπ z rozk≥adu prawdopodobieÒstwa Pi wyznaczonego dla
wszystkich punktów przynaleønych do rozpatrywanego zbioru. Wyznaczony
rozk≥ad posiada oczywiúcie pewien poziom entropii, który zmienia siÍ wraz
ze zmianami wartoúci funkcji ‡i. SNE dokonuje binarnego przeszukiwania
wartoúci funkcji ‡i, wraz ze sta≥ym wspó≥czynnikiem niepewnoúci, zdefinio-
wanym nastÍpujπco [147]:

Perp(Pi) = 2H(Pi), (4.4)
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gdzie:
H(Pi) – oznacza entropiÍ Shanona zbioru Pi wyraøonπ w bitach:

H(Pi) = ≠
ÿ

j

pj|ilog2pj|i. (4.5)

Wspomniana niepewnoúÊ (Perp) moøe byÊ interpretowana jako efektyw-
na liczba sπsiadów. Typowe jego wartoúci wynoszπ od 5 do 50 [148]. Mini-
malizacja funkcji kosztu zdefiniowana za pomocπ równoúci 4.3 wyznaczana
jest przy uøyciu metody spadku gradientu [148]:

”C

”yi
= 2
ÿ

j

1
pj|i ≠ qj|i + pi|j≠qi|j

2
(yi ≠ yj) . (4.6)

Spadek gradientu jest okreúlany poprzez dodanie aktualnie wyznaczonej
wartoúci gradientu do, zanikajπcej wyk≥adniczo, sumy poprzednio wyznaczo-
nych wartoúci, w celu okreúlania zmiany w uk≥adzie wspó≥rzÍdnych. W celu
poprawy wyników oraz aby uniknπÊ niskich wartoúci minimów lokalnych, re-
latywnie duøa wartoúÊ wspó≥czynnika momentum jest dodawana do wartoúci
gradientu [148]. Matematycznie zmiana wartoúci gradientu “ jest okreúlana
nastÍpujπco [147]:

“
(t) = “(t≠1) + ÷

”C

”“
+ –(t)

1
“
(t≠1) ≠ “(t≠2)

2
, (4.7)

gdzie:
“
(t) – oznacza wynik dla iteracji o numerze t,
÷ – oznacza wspó≥czynnik uczenia,
–(t) – oznacza wspó≥czynnik momentum dla iteracji o numerze t.
Pomimo niewπtpliwie dobrych wyników wizualizacji uzyskiwanych za po-

mocπ opisanej powyøej metody SNE jej optymalizacja stanowi niewπtpliwy
problem [148]. Dlatego teø w 2004 roku opracowana zosta≥a metoda wyko-
rzystujπca rozk≥ad t-Studenta wraz ze wspominajπ metodπ SNE.
Wykorzystujπc rozk≥ad t-Student z jednym stopniem swobody oraz sy-

metrycznoúÊ metody SNE, mówiπcπ øe ’i, j, pji = pij oraz qji = qij , rozk≥ad
prawdopodobieÒstwa zdefiniowany poprzez równanie 4.2 otrzymuje nastÍ-
pujπcπ postaÊ [147]:

qij =
!
1 + ||yi ≠ yj ||2

"≠1
q
k ”=l (1 + ||yi ≠ yl||2)

≠1 . (4.8)
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Z kolei gradient dywergencji Kullbacka-Leiblera pomiÍdzy zbiorem P
oraz rozk≥adem prawdopodobieÒstwa Q wyznaczonego przy wykorzystaniu
rozk≥adu t-Studenta oraz równania 4.8 wyraøony jest nastÍpujπco [147]:

”C

”yi
= 4
ÿ

j

(pij ≠ qij) (yi ≠ yj)
1
1 + ||yi ≠ yl||2

2≠1
. (4.9)

Rysunek 4.1. Porównanie gradientu SNE i t-SNE. Opracowanie w≥asne na podstawie
[147]

Algorithm 1 Schemat dzia≥ania algorytmu t-SNE
Require: Zbiór danych X = {x1, x2, x3, ..., xn}
Parametry funkcji kosztu (niepewnoúÊ): Perp
Parametry optymalizacyjne: liczba iteracji T (ustawiona empirycznie na
1000), wspó≥czynnik uczenia u, momentum –(t)
Ensure: Zbiór danych ma≥owymiarowych “(T ) = {y1, y2, y3, ..., yn}
begin
Oblicz prawdopodobieÒstwo par pj|i wraz z niepewnoúciπ Perp, w oparciu
o równanie 4.1
Ustaw pij =

pj|i+pi|j
2n

Ustaw poczπtkowπ wartoúÊ “(0) = {y1, y2, y3, ..., yn}
for t = 0 to T do
Wyznacz qij przy uøyciu równania 4.8
Wyznacz gradient ”C

”y
przy uøyciu równania 4.9

Wyznacz “(t) = “(t≠1) + ÷ ”C
”“
+ –(t)

1
“
(t≠1) ≠ “(t≠2)

2

end for
end
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Na Rysunku 4.1. zosta≥ zaprezentowany gradient pomiÍdzy dwoma punk-
tami yi oraz yj w przestrzeni ma≥owymiarowej, reprezentowany w postaci ich
par odleg≥oúci euklidesowych w przestrzeni wielowymiarowej i ma≥owymia-
rowej (na przyk≥ad w postaci funkcji ||xi = xj || oraz ||yi ≠ yj ||) dla metody
SNE oraz t-SNE. Dodatnie wartoúci gradientu informujπ o „przyciπganiu”
punktów yi, yj w przestrzeni ma≥owymiarowej. Ujemne, z kolei stanowiπ
„odpychanie” punktów. Bazujπc na Rysunku 4.1. moøna zaobserwowaÊ dwie
znaczπce zalety t-SNE. Po pierwsze gradient t-SNE mocno „odpycha” odle-
g≥e, w przestrzeni wielowymiarowej, punkty które sπ reprezentowane poprzez
ma≥π odleg≥oúÊ w przestrzeni ma≥owymiarowej. SNE ma równieø podob-
nπ w≥asnoúÊ, jednakøe jego oddzia≥ywanie jest nieporównywalnie mniejsze.
Po drugie, duøe odleg≥oúci pomiÍdzy punktami w przestrzeni wielowymia-
rowej nie sπ reprezentowane poprzez odleg≥oúci dπøπce do nieskoÒczonoúci
w przestrzeni ma≥owymiarowej. Schematycznie dzia≥anie algorytmu t-SNE
zosta≥o zaprezentowane na Listingu 4.1.

Rysunek 4.2. SeparowalnoúÊ stanów emocjonalnych dla Bazy A

W oparciu o powyøszy algorytm oraz parametry opisane w podrozdziale
4.1. dokonano wizualizacji zbiorów nagraÒ mowy emocjonalnej. Wizualiza-
cjÍ tπ przedstawiono na Rysunkach 4.2.–4.4. w przestrzeni dwuwymiarowej.
Wspomniana wizualizacja mia≥a na celu pokazanie, iø moøliwa jest taka
separowalnoúÊ nagraÒ poszczególnych stanów emocjonalnych, która pozwoli
na póüniejszπ klasyfikacjÍ emocji.
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Rysunek 4.3. SeparowalnoúÊ stanów emocjonalnych dla Bazy B

Rysunek 4.4. SeparowalnoúÊ stanów emocjonalnych dla Bazy C

Innymi s≥owy dokonano sprawdzenia czy poszczególne stany emocjonal-
ne nie sπ ze sobπ „wymieszane”. Jak widaÊ na Rysunkach 4.2.–4.4. po-
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szczególne stany emocjonalne sπ zgrupowane. Co wiÍcej dla kaødej z baz
danych nagraÒ mowy emocjonalnej konkretne stany emocjonalne zlokali-
zowane sπ (w przybliøeniu), w tych samych obszarach przestrzeni dwuwy-
miarowej. Przeprowadzone badania pozwalajπ stwierdziÊ, iø zastosowanie
odpowiedniego klasyfikatora jak równieø w≥aúciwie dobranej metody prze-
twarzania danych pozwoli na efektywnπ klasyfikacjÍ stanu emocjonalnego
mówcy w czasie zbliøonym do czasu rzeczywistego.

4.3. Wnioski do rozdzia≥u

1. Moøliwe jest wykorzystanie podejúcia heurystycznego do ekstrakcji za-
równo statystycznych jak i formantowych oraz melowych parametrów
sygna≥u mowy.

2. Zastosowanie metody t-SNE jako narzÍdzia do wizualizacji danych wie-
lowymiarowych pozwala na przedstawienie zabioru nagraÒ mowy emo-
cjonalnej na p≥aszczyünie dwuwymiarowej.

3. Wizualizacje dla poszczególnych baz nagraÒ pokazujπ, iø moøliwe jest
grupowanie poszczególnych stanów emocjonalnych.

4. Dla kaødej z baz nagraÒ mowy emocjonalnej konkretne stany
emocjonalne zlokalizowane sπ w tych samych obszarach przes-
trzeni dwuwymiarowej.
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Rozpoznawanie stanu emocjonalnego mówcy w oparciu tylko i wy≥πcznie
o parametry wyekstrahowane wy≥πcznie z sygna≥u mowy, w dodatku w czasie
zbliøonym do czasu rzeczywistego nie jest zagadnieniem trywialnym, jednak
jego znacznie systematycznie wzrasta. Zwiπzane jest to w pewnym stopniu
z dynamizmem zmian zachodzπcym w rozwoju systemów bazujπcych na ko-
munikacji cz≥owiek – komputer (ang. HCI — Human Computer Interaction),
gdzie emocje mogπ odgrywaÊ pewnπ znaczπcπ rolÍ. W niniejszym rozdzia-
le zaprezentowane zosta≥y autorskie wyniki otrzymane podczas prac nad
opisanym powyøej zagadnieniem. Jako klasyfikator zosta≥y wykorzystane
sztuczne sieci neuronowe. W zaleønoúci od celu badaÒ i etapu prac nad
zagadnieniem, zbadane zosta≥y zarówno proste SSN jak i bardziej z≥oøone,
wielowarstwowe i wieloneuronowe sieci. Sprawdzony zosta≥ równieø wp≥yw
takich czynników jak: funkcja aktywacji neuronów w procesie uczenia SSN,
dobór algorytmu uczenia czy wreszcie wybór rodzaju sieci neuronowej jak
równieø jej struktury. Ca≥oúÊ symulacji zosta≥a przeprowadzona w oparciu
o úrodowisko Matlab15 wraz z pakietem Neural Networks Toolbox.

5.1. Metodyka badaÒ

Przeprowadzone badania skupia≥y siÍ wokó≥ kilku aspektów. Pierwszym
etapem prac by≥y testy pilotaøowe majπce na celu potwierdzenie bπdü nega-
cje tezy mówiπcej, iømoøliwa jest skuteczna identyfikacja stanu emocjonal-
nego mówcy w oparciu o dane pozyskiwane z sygna≥u mowy polskiej przy
pomocy sztucznych sieci neuronowych.
Kolejny aspekt skupia≥ siÍ wokó≥ zagadnieÒ zwiπzanych z doborem od-

powiednich metod uczenia SSN oraz funkcji aktywacji neuronów.
W≥aúciwy etap analizy polega≥ na wykorzystaniu metod spektrograficz-

nych w po≥πczeniu z autorskim sposobem przetwarzania sygna≥u mowy,
w celu opracowania parametrów wejúciowych dla SSN jak równieø dobór
odpowiednich w≥asnoúci sztucznych sieci neuronowych.
W badaniach symulacyjnych wykorzystane zosta≥y trzy bazy nagraÒ

emocjonalnej mowy polskiej scharakteryzowane w Rozdziale 4. Kaøde
z nagraÒ zosta≥o odpowiednio przygotowane do przetwarzania. Pierwszym
krokiem by≥a zamiana analogowego sygna≥u mowy w sygna≥ dyskretny.
Pos≥uøono siÍ tutaj odpowiednio dobranπ czÍstotliwoúciπ próbkowania16.
Zarejestrowany sygna≥ posiada oczywiúcie pewne zak≥ócenia, dlatego teø

15 W zaleønoúci od etapu badaÒ w wersji 2015 lub 2016.
16 W oparciu o twierdzenie Nyquista-Kotielnikova-Shannona.

70



Badania dotyczπce detekcji stanu emocjonalnego

kolejny etap obejmowa≥ marginalizacjÍ wp≥yw sk≥adowych niepoøπdanych.
W tym celu pos≥uøono siÍ zestawem narzÍdzi oferowanym przez úrodowisko
Matlab. Odfiltrowane zosta≥y sk≥adowe sygna≥u charanterystyczne dla róø-
nego rodzaju szumów (jak np. szum klimatyzacji, rekuperacji, itp) czy
odg≥osy ruchu ulicznego (klaksony samochodów). Przetwarzanie wstÍpne
obejmowa≥o równieø wyrównanie charaktrystki przenoszenia mikrofonu oraz
podbicie czÍstotliwoúci charakterystycznych dla sygna≥u mowy. NastÍpnie
sygna≥ by≥ poddawany procesowi normalizacji do przedzia≥u [≠1, 1]. Opisa-
ne powyøej kroki mia≥y miejsce przy wszystkich przeprowadzonych testach.
Kolejne dzia≥ania by≥y uzaleønione od aktualnie wykorzystywanej metody
przetwarzania sygna≥u, wykorzystujÍcej albo transformatÍ Fouriera i metodÍ
spektrogramów lub transformatÍ falkowπ wraz ze skalogramami, i zosta≥y
dok≥adnie opisane w odpowiednich podrozdzia≥ach niniejszej pracy.

5.2. Klasyfikacja danych za pomocπ algorytmu k-NN

Regu≥a k najbliøszych sπsiadów jest jednym z najpopularniejszych kla-
syfikatorów mimimaloodleg≥oúciowych [40]. Jego dzia≥anie polega na przypi-
saniu analizowanej próbki do tej grupy sπsiadów, której wystÍpowanie jest
najliczniejsze w sπsiedztwie k jej najbliøszych sπsiadów [155]. W przypad-
ku, gdy kilka rywalizujπcych grup jest równo-oddalonych od klasyfikowanej
próbki, wówczas przypisane do jednej z klas nastÍpuje w sposób arbitralny
[40]. Schemat dzia≥ania regu≥y k-NN, dla k wynoszπcego 3 zosta≥ zaprezen-
towany na Rysunku 5.1. Testowa próbka q zostanie przypisana do grupy
„krzyøyków” poniewaø wúród jej trzech najbliøszych sπsiadów znajdujπ siÍ
dwa obiekty klasy „krzyøy” oraz jeden klasy „kó≥ko”. PodkreúliÊ naleøy
fakt, iø kolejnoúÊ badania sπsiadów nie ma znaczenia przy dokonaniu
ostatecznej klasyfikacji.
Wúród szeregu zalet powyøszego klasyfikatora naleøy pokreúliÊ zbieønoúÊ

jego b≥Ídu do b≥Ídu Bayesa, gdy liczebnoúÊ zbioru danych dπøy do nieskoÒ-
czonoúci oraz wartoúÊ ilorazu k do n dπøy do zera [40]. Ponadto algorytm ten
zapewnia na ogó≥ akceptowalnie wysokπ jakoúÊ klasyfikacji przy stosunkowo
szybkim uczeniu. Niestety szybkoúÊ podejmowania decyzji o przynaleønoúci
do jednej z klas jest juø stosunkowo wolna. Ponadto niezbÍdne jest przecho-
wywania w pamiÍci ca≥ego zbioru odniesienia.
Najszybszπ formπ regu≥y k-NN jest regu≥a 1-NN, przypisujπcπ nieznanπ,

testowπ próbkÍ do klasy jej najbliøszego sπsiada. Badania przeprowadzone
w trakcie projektu Statlog [77, 96], w ramach którego porównanych zosta≥o
kilkanaúcie klasyfikatorów na ponad 20 duøych bazach danych pokaza≥o,
øe dla 75% testów najlepszπ wartoúciπ parametru k by≥a 1.
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Rysunek 5.1. Algorytm 3-NN. Testowa próbka q zostanie przyporzπdkowana
do klasy „krzyøyków”

Jako punkt odniesienia do eksperymentów wykonanych w ramach ni-
niejszych badaÒ wykorzystane zosta≥y wyniki uzyskane przy uøyciu regu≥y
1-NN. Naleøy podkreúliÊ, iø jeúli pominiÍty zostanie etap selekcji cech w re-
gule 1-NN nie wystÍpuje etap uczenia. Niestety szumy wystÍpujπce w ba-
danych próbkach znaczπco wp≥ywajπ na jakoúÊ klasyfikacji. Ponadto regu≥a
1-NN zosta≥a wykorzystana równieø do wyznaczenia poziomu dekompozycji
sygna≥u przy wykorzystaniu transformaty falkowej, szerzej opisanej w pod-
rozdziale 5.6. Na Rysunku 5.2. zosta≥y zaprezentowane wyniki skutecznoúci
klasyfikacji przy uøyciu metody opartej o spektrogramy. Ze wzglÍdu na czas
przetwarzania danych podzia≥ spektrogramu na wiÍcej niø 144 podobszary
nie zosta≥ zbadany. Wp≥yw poziomu dekompozycji na skutecznoúÊ klasyfika-
cji zosta≥ z kolei przedstawiony na Rysunku 5.3. W badaniach wykorzystana
zosta≥a falka Haara.
Jak moøna zaobserwowaÊ ma≥a liczba podobszarów (9,16, 25) znaczπco

wyp≥ywa na skutecznoúÊ klasyfikacji stanu emocjonalnego mówcy. Naleøy
podkreúliÊ, øe wiÍksza szczegó≥owoúÊ podzia≥u spektrogramu nie wp≥ywa
na poprawÍ skutecznoúci identyfikacji. Przy podziale na 144 podobszary
otrzymano wyniki znaczπco gorsze niø w przypadku podzia≥u na 25 pól.
Z wyników zaprezentowanych na Rysunku 5.3. wynika, øe najbardziej ko-
rzystna, ze wzglÍdu na skutecznoúÊ klasyfikacji, jest dekompozycja sygna≥u
mowy od 7 do 11 poziomu. Powyøej tej granicy otrzymywane wyniki prze-
jawiajπ tendencjÍ recesywnπ.
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Rysunek 5.2. Wyniki klasyfikacji przy wykorzystaniu regu≥y 1-NN w zaleønoúci od liczby
podobszarów spektrogramu

73



Badania dotyczπce detekcji stanu emocjonalnego

Rysunek 5.3. Wyniki klasyfikacji przy wykorzystaniu regu≥y 1-NN w zaleønoúci od
poziomu dekompozycji sygna≥u
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5.3. Badania pilotaøowe

Przeprowadzone badania skupia≥y siÍ wokó≥ nastÍpujπcych stanów emo-
cjonalnych: radoúÊ, smutek, strach, z≥oúÊ, znudzenie oraz stan neutralny.
Pierwsze badania mia≥y charakter stricte testowy i s≥uøy≥y wy≥πcznie spraw-
dzeniu czy wybrany klasyfikator bÍdzie odpowiedni do tego typu zagadnieÒ.
W przeprowadzonych eksperymentach pos≥uøono siÍ bazπ nagraÒ mowy
emocjonalnej opracowanej przez pracowników Politechniki £ódzkiej, a scha-
rakteryzowanej w rozdziale 4 i oznaczonej poprzez Baza A. Dwustu czter-
dziesto elementowy zbiór nagraÒ zosta≥ podzielony na dwa równoliczne
podzbiory, z których jeden stanowi≥ dane uczπce SSN, drugi pos≥uøy≥
dotestów. Parametry wejúciowe stanowi≥o piÍÊ wartoúci. Pierwszπ by≥a, zde-
finiowana nastÍpujπco, energia sygna≥u mowy [163]:

Ex =
Nÿ

n=0
x
2(n), (5.1)

gdzie:
N – oznacza liczbÍ wszystkich próbek,
n – oznacza aktualnie przetwarzanπ próbkÍ.
x(n) – oznacza wartoúÊ n-tej próbki
Drugim parametrem wejúciowym by≥a úrednia wartoúÊ ca≥ego sygna≥u.

Matematycznie wartoúÊ ta jest opisana w nastÍpujπcy sposób [163]:

x̄N = lim
xæŒ

1
2N + 1

Nÿ

n=≠N
x(n), (5.2)

gdzie:
N – oznacza liczbÍ wszystkich próbek,
n – oznacza aktualnie przetwarzanπ próbkÍ.
x(n) – oznacza wartoúÊ n-tej próbki.
Kolejne parametry stanowi≥y minimalna i maksymalna wartoúÊ próbki

w przetwarzanym sygnale oraz p≥eÊ mówcy. PodstawÍ do testów stanowi≥a
jednokierunkowa SSN(5-12-6-6)17 o nastÍpujπcych parametrach:
• piÍÊ neuronów w warstwie wejúciowej,
• dwie warstwy ukryte sk≥adajπce siÍ odpowiednio z 12 oraz 6 neuronów,
• szeúcioneuronowa warstwa wyjúciowa – kaødemu z neuronów odpowiada
jeden z identyfikowanych stanów emocjonalnych,

• neurony aktowowane funkcjπ sigmoidalnπ oraz tangensa hiperbolicznego,

17 Poszczególne numery odpowiadajπ liczbie neuronów w kolejnych warstwach.
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• sieÊ uczona za pomocπ algorytmu wstecznej propagacji b≥Ídów – opisa-
nego szczegó≥owo w Rozdziale 3,

• liczba epok zosta≥a ustalona na 1500,
• maksymalny, dopuszczalny b≥πd wynosi≥ 0,1,
• poczπtkowa wartoúÊ wag zosta≥a wyznaczona przy uøyciu metody Monte
Carlo i mieúci≥a siÍ w przedziale [0,1].
Struktura ca≥ej sieci zosta≥a zaprezentowana na Rysunku 5.4.

Rysunek 5.4. Struktura wykorzystanej SSN

Podczas badaÒ uzyskano wyniki wahajπce siÍ w przedziale 27,5–47,5%
[120] (w zaleønoúci od rozpatrywanego stanu emocjonalnego). Liczba prze-
prowadzonych symulacji wynosi≥a 240 (po 40 dla kaødego ze stanów emocjo-
nalnych). Ca≥oúÊ otrzymanych rezultatów wraz z macierzπ pomy≥ek zosta≥y
zaprezentowane odpowiedni na Rysunku 5.5. oraz w Tabeli 5.1.

Tabela 5.1. Macierz pomy≥ek otrzymana podczas badaÒ z SSN(5-12-6-6) (w %)

Emocje
oczekiwane

Emocje otrzymane na wyjúciu
RadoúÊ Smutek Z≥oúÊ Strach Znudzenie Neutralny

RadoúÊ 37,50 2,50 30,00 15,00 2,50 2,50
Smutek 2,50 47,50 2,50 5,00 12,50 20,00
Z≥oúc 20,00 2,50 27,50 25,00 10,00 10,00
Strach 20,00 15,00 25,00 27,50 15,00 10,00
Znudzenie 10,00 20,00 12,50 20,00 30,00 25,00
Neutralny 2,50 12,50 2,50 7,50 30,00 32,50
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Rysunek 5.5. Wyniki otrzymane podczas badaÒ z SSN(5-12-6-6)

£atwo zauwaøyÊ, iø otrzymane wyniki sπ dalekie od oczekiwanych jed-
nakøe naleøy wziπÊ pod uwagÍ, øe by≥y to tylko badania pilotaøowe ma-
jπce na celu okreúlenie przydatnoúci klasyfikatora. Jako wektor wejúciowy
zosta≥y wykorzystane nieliczne parametry statystyczne, których liczba nie
pozwala≥a na uzyskanie lepszych rezultatów. Jednakøe same badania po-
zwoli≥y na dostrzeøenie szeregu problemów. Po pierwsze zosta≥o zauwaøone,
iø niektóre stany emocjonalne sπ czÍsto ze sobπ mylone. Po drugie dostrze-
øono wp≥yw p≥ci mówcy na skutecznoúci identyfikacji stanu emocjonalnego.
Po trzecie zauwaøono koniecznoúÊ sprawdzenia innych struktur SSN.

5.4. Wp≥yw algorytmu uczenia SSN na skutecznoúÊ identyfikacji
stanu emocjonalnego mówcy

Badania pilotaøowe pokaza≥y s≥usznoúÊ uøycia sztucznych sieci neurono-
wych jako klasyfikatorów stanów emocjonalnych mówców. Podstawowy pro-
blem stanowi≥a jednak skutecznoúÊ identyfikacji emocji. Dlatego teø naløa≥o
przyjøeÊ siÍ procesowi uczenia sieci oraz doborowi paramterów startowych.
W zwiπzku z powyøszym kolejnym krokiem mogπcym znaczπco wyp≥ynπÊ
na poprawÍ skutecznoúci klasyfikacji jest dobór algorytmu uczenia SSN.
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Dlatego teø kolejne badania skupia≥y siÍ wokó≥ wspomnianego zagadnie-
nia. Przetestowane zosta≥o jak nastÍpujπce algorytmy uczenia wp≥ywajπ na
skutecznoúÊ klasyfikacji:
• algorytm wstecznej propagacji (GD),
• algorytm wstecznej propagacji z momentum (GDM),
• algorytm wstecznej propagacji z adaptacyjnπ zmianπ wspó≥czynnika
uczenia (GDA),

• algorytm wstecznej propagacji z adaptacyjnπ zmianπ wspó≥czynnika
uczenia oraz momentum (GDX),

• algorytm wstecznej propagacji skalowalnego gradientu (SCG).

5.4.1. Algorytm wstecznej propagacji

Szeroko opisany w Rozdziale 3 algorytm wstecznej propagacji moøna
sprowadziÊ do kilku kroków:
1. Generowanie losowych wartoúci wag.
2. Podanie wybranego wzorca na wejúcie sieci.
3. Wyznaczenie odpowiedzi wszystkich neuronów wyjúciowych sieci:

y
n

k
= f
1q
I

j=1w
n

kj
y
n≠1
j

2
.

4. Wyznaczenie b≥Ídów wszystkich neuronów w warstwie wyjúciowej:

”
n

k
= zk ≠ ynk .

5. Obliczenie b≥Ídów w warstwach ukrytych (aby wyznaczyÊ b≥πd warstwy
h-1, naleøy znaÊ b≥πd dla warstwy h, nastÍpujπcej po h-1):

”
h≠1
j
=
”f(uh≠1j )

”u
h≠1
j

q
I

k=1 ”
h

k
w
h

kj
.

6. Zmodyfikowanie wartoúci wag wed≥ug nastÍpujπcej zaleønoúci:

w
h≠1
ji
= wh≠1

ji
+ ÷”h≠1

j
y
h≠1
i
.

7. Powrót do punktu 2.
Moøna zaobserwowaÊ, øe podstawowy algorytm wstecznej propagacji po-

za wzglÍdami optymalizacyjnymi, posiada szereg wad:
• brak pewnoúci osiπgniÍcia globalnego minimum funkcji b≥Ídu,
• wystÍpowanie wielu minimów lokalnych,
• koniecznoúÊ wykonania duøej liczby iteracji,
• groüba wystπpienia oscylacji [144].
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5.4.2. Algorytm wstecznej propagacji z momentum

Zastosowanie algorytmu wstecznej propagacji b≥Ídów z momentum jest
jednym z rozwiπzaÒ poprawiajπcych efektywne tempo uczenia bez zagroøe-
nia dla stabilnoúci samego procesu. Idea metody opiera siÍ na wprowadze-
niu do procesu uaktualnienia wagi pewnego wspó≥czynnika bezw≥adnoúci.
Podobnie jak w przypadku wspó≥czynnika uczenia, takøe wspó≥czynnik mo-
mentu w najprostszej postaci algorytmu wprowadzany jest jako wartoúÊ
sta≥a, niezmienna podczas trwania treningu sieci neuronowej, w bardziej
wyrafinowanej formie wyraøana jest równaniem [78]:

wji(t) = wji(t≠ 1)+ ÷”j(t≠ 1)yi(t≠ 1)+– (wji(t≠ 1)≠ wji(t≠ 2)) , (5.3)

gdzie:
– œ (0, 1] – wspó≥czynnik momentum.
Wspó≥czynnik momentum jest niezaleøny od wartoúci gradientu oraz

uwzglÍdnia poprzedniπ korekcjÍ wagi [78].

5.4.3. Algorytm wstecznej propagacji ze zmianπ adaptacyjnπ

Pierwotnie wspó≥czynnik uczenia sieci neuronowej ustalany by≥ przed
rozpoczÍciem dzia≥ania algorytmu wstecznej propagacji b≥Ídów. Jego war-
toúÊ by≥a czÍsto dobierana w sposób eksperymentalny, aby dla wiÍkszoúci
przypadków proces uczenia zbliøa≥ siÍ do funkcji celu. Takie podejúcie moøe
powodowaÊ pewne problemy wynikajπce z charakterystyki procesu uczenia.
Po pierwsze, zbyt duøa wartoúÊ wspó≥czynnika moøe powodowaÊ pomija-
nie istotnych minimów. Z kolei ustalona zbyt ma≥a wartoúÊ moøe skutko-
waÊ „utkniÍciem” w ekstremach lokalnych [132]. Aby zaradziÊ powyøszemu
problemowi przyjÍ≥o siÍ stosowanie adaptacyjnej wartoúci wspomnianego
wspó≥czynnika. Jeøeli aktualny b≥πd sieci przekracza wartoúÊ wyznaczonπ
w poprzedniej iteracji wartoúÊ (oznacza to, øe proces uczenia jest daleki
od osiπgniÍcia optimum) wspó≥czynnika jest zwiÍkszana, w przeciwnym ra-
zie zmniejszana. Takie podejúcie pozwala na znacznπ poprawÍ parametrów
uczenia sieci, a co siÍ z tym wiπøe poprawÍ skutecznoúci klasyfikacji [153].

5.4.4. Algorytm wstecznej propagacji gradientu sprzÍøonego

W algorytmie gradientów sprzÍøonych poszukiwania minimum odbywa
siÍ nie w oparciu o malejπcπ wartoúÊ gradientu, a w taki sposób aby aktu-
alna wartoúÊ by≥a w sprzÍøona z poprzednio wyznaczonπ. Matematycznie,
kierunek zmian, jest to wyraøone w nastÍpujπcej postaci [132]:

pt = ≠ÒE(≠æwt) +
q
t≠1
j=0 —tpj . (5.4)
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E(wt) =
q
N

k=1
q
m

i=1[rki(w)]
2 – oznacza b≥πd pope≥niany przez i-te wyjúcie

sieci dla k-tego zestawu uczπcego, z m wejúciami,

— = ÒJ
(j+1)
w ≠ÒJ(j)w úJ

(j+1)
w

J
(j)2
w

, gdzie J oznacza jakobian,

pj – ciπg j wzajemnie sprzÍøonych kierunków, tworzπcych bazÍ Rn.

Jak moøna zaobserwowaÊ zachodzi tutaj koniecznoúÊ uwzglÍdniania
wszystkich poprzednich zmian kierunku poszukiwaÒ gradientu, dlatego teø,
uwzglÍdniajπc warunek ortogonalnoúci, wzór 5.4 upraszcza siÍ do nastÍpu-
jπcej postaci [132]:

pt = ≠ÒE(≠æwt) + —tpj . (5.5)

WidaÊ, øe nowa wartoúÊ gradientu zaleøy tylko od poprzednio wyznaczo-
nego kierunku oraz wspó≥czynnika sprzÍøenia —. Istnieje wiele metod wy-
znaczania owego wspó≥czynnika [100]. Wúród najczÍúciej wykorzystywanych
naleøy wymieniÊ: Fletchera-Reevesa [38] czy wykorzystywana w niniejszej
pracy metoda Polaka-Ribiere’a [118, 149]:

— =
[ÒE(≠æwk)]T (ÒE(≠æwk)≠ÒE(≠≠≠æwk≠1))

[ÒE(≠≠≠æwk≠1)]TÒE(≠≠≠æwk≠1)
. (5.6)

Pewnπ niedogodnoúciπ opisanej metody jest moøliwoúÊ wystπpienia b≥Í-
dów zaokrπgleÒ po przekroczeniu pewnej, zazwyczaj doúÊ duøej, liczby epok.
Jednakøe, ze wzglÍdu na szybkπ zbieønoúÊ, algorytm gradientów sprzÍøonych
jest szeroko stosowany [132].
Kolejnym czynnikiem majπcym znaczny wp≥yw na skutecznoúÊ klasy-

fikacji oraz szybkoúÊ uczenia sztucznych sieci neuronowych jest wykorzy-
stana funkcja aktywacji. W podrozdziale 3.6.2. zosta≥y opisane funkcje
aktywacji wykorzystane w niniejszych badaniach. PodstawÍ do testów sta-
nowi≥a podobnie jak w przypadku badaÒ pilotaøowych, jednokierunkowa
SSN(5-12-6-6) o parametrach wymienionych poniøej:
• piÍÊ neuronów w warstwie wejúciowej,
• dwie warstwy ukryte sk≥adajπce siÍ odpowiednio z 12 oraz 6 neuronów,
• szeúcioneuronowa warstwa wyjúciowa – kaødemu z neuronów odpowiada
jeden z identyfikowanych stanów emocjonalnych,

• funkcja aktywacji neuronów: sigmoidalna, liniowa, znormalizowana funk-
cja wyk≥adnicza (Softmax), tangens hiperboliczny,

• sieÊ uczona za pomocπ róønych wersji algorytmu wstecznej propagacji
b≥Ídów – opisany szczegó≥owo powyøej,

• liczba epok zosta≥a ustalona na 1500 i maksymalny b≥πd wynosi≥: 0,1,
• poczπtkowe wartoúci wag wyznaczone losowo z zakresu [0,1].
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Zosta≥y przeprowadzone symulacje, w których wykorzystano BazÍ A
[121]. Po≥owa nagraÒ pos≥uøy≥a jako dane uczπce, druga po≥owa jako da-
ne testowe. Parametry wejúciowe stanowi≥y wartoúci opisane w podrozdzia-
le dotyczπcym badaÒ pilotaøowych. Przeprowadzone zosta≥o 600 symulacji.
Najlepsze wyniki otrzymano w przypadku wykorzystania funkcji tangensa
hiperbolicznego jako funkcji aktywacji i uczeniu sieci za pomocπ metody
GDM. Otrzymane wyniki zosta≥y przedstawione w Tabelach 5.2.–5.6.

Tabela 5.2. Wyniki otrzymane dla SSN(5-12-6-6) i algorytmu GD (w %)

Emocje
oczekiwane

Emocje otrzymane na wyjúciu
Funkcja Funkcja Tangens
liniowa sigmoidalna hiperboliczny

RadoúÊ 32,50 37,50 35,00
Smutek 42,50 47,50 50,00
Z≥oúÊ 25,00 27,50 32,50
Strach 27,50 27,50 30,00
Znudzenie 32,50 30,00 30,00
Neutralny 32,50 32,50 32,50

Tabela 5.3. Wyniki otrzymane dla SSN(5-12-6-6) i algorytmu GDA (w %)

Emocje
oczekiwane

Emocje otrzymane na wyjúciu
Funkcja Funkcja Tangens
liniowa sigmoidalna hiperboliczny

RadoúÊ 35,00 40,00 37,50
Smutek 42,50 42,50 45,00
Z≥oúÊ 27,50 27,50 25,00
Strach 32,50 35,00 32,50
Znudzenie 30,00 30,00 30,00
Neutralny 32,50 35,00 35,00

£atwo zauwaøyÊ, iø wyniki rzÍdu 30% sπ dalekie od satysfakcjonujπcych,
jednakøe pokazano, iø w przypadku wykorzystania standardowego algoryt-
mu wstecznej propagacji b≥Ídów najskuteczniejszπ funkcjπ aktywacji neuro-
nów jest tangens hiperboliczny. Naleøy podkreúliÊ, øe stopieÒ identyfikacji
smutku przy uøyciu stosunkowo trywialnej struktury sztucznej sieci neuro-
nowej jest znaczπco lepszy, niø pozosta≥ych stanów emocjonalnych.

81



Badania dotyczπce detekcji stanu emocjonalnego

a

Tabela 5.4. Wyniki otrzymane dla SSN(5-12-6-6) i algorytmu GDM (w %)

Emocje
oczekiwane

Emocje otrzymane na wyjúciu
Funkcja Funkcja Tangens
liniowa sigmoidalna hiperboliczny

RadoúÊ 37,50 37,50 42,50
Smutek 45,00 47,50 52,50
Z≥oúÊ 25,00 27,50 30,00
Strach 32,50 30,00 27,50
Znudzenie 30,00 32,50 32,50
Neutralny 35,00 35,00 35,00

Podobna sytuacja ma miejsce w przypadku algorytmu wstecznej pro-
pagacji b≥Ídów z adaptacyjnπ zmianπ wspó≥czynnika uczenia sieci. Naleøy
jednak zwróciÊ tutaj uwagÍ na fakt, iø úredni czas uczenia algorytmem GDA
w porównaniu do klasycznego algorytmu GD (patrz. Rysunek 5.6. patrz
s. 84) by≥ o rzπd wielkoúci mniejszy. Równieø w tym wypadku najskutecz-
niejszπ klasyfikacjÍ gwarantowa≥a tangens hiperboliczny jako funkcja akty-
wacji neuronów, a identyfikacja smutku wypad≥a zdecydowanie lepiej niø
pozosta≥ych stanów emocjonalnych.
Nieznacznie lepszy poziom klasyfikacji w stosunku do algorytmów

GD (Tabela 5.2. patrz s. 81) oraz GDA (Tabela 5.3. patrz s. 81) zapewnia≥a
sztuczna sieÊ neuronowa, która by≥a uczona przy wykorzystaniu algorytmu
wstecznej propagacji b≥Ídów z wspó≥czynnikiem momentum. Jednak w tym
przypadku, podobnie jak mia≥o to miejsce dla algorytmu GD, úredni czas
uczenia SSN nierzadko przekracza≥ 1000s. Najgorzej w tym wypadku prze-
bieg≥a klasyfikacja z≥oúci oraz znudzenia osiπgajπc wyniki nieprzekraczajπce
30%. Podobnie jak dla sieci uczonych algorytmami GD oraz GDA równieø
dla SSN uczonych GDM (Tabela 5.4.) najwyøszπ skutecznoúÊ klasyfikacji
osiπgniÍto dla sieci, której neurony by≥y aktywowane tangensem hiperbo-
licznym. Zdecydowanie najwyøszy poziom identyfikacji stanu emocjonalnego
mówcy osiπgniÍty zosta≥ przy identyfikacji smutku.
Uøycie algorytmu wstecznej propagacji b≥Ídów z adaptacyjnπ zmianπ

wspó≥czynników uczenia oraz momentum zagwarantowa≥a tylko nieznacznie
lepszy poziom identyfikacji stanów emocjonalnych. Podobnie jak przy
poprzednich algorytmach naj≥atwiej rozpoznawalny by≥ smutek, z kolei
z≥oúÊ oraz znudzenie by≥y stanami, których klasyfikacja przebieg≥a najgorzej.
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Algorytm GDX (Tabela 5.5.) okaza≥ siÍ byÊ jednym z najszybciej
dzia≥ajπcych metod uczenia sztucznych sieci neuronowych. åredni czas
nauki wyniós≥ niespe≥na 15 s.
Algorytm wstecznej propagacji skalowalnego gradientu okaza≥ siÍ byÊ

zdecydowanie najszybciej dzia≥ajπcπ metodπ nauki SSN. åredni czas po-
trzebny do jednokrotnego nauczenia SSN przyjmowa≥ wartoúci poniøej 10 s.
Jednakøe skutecznoúÊ klasyfikacji stanów emocjonalnych przez sieÊ uczonπ
algorytmem SCG (Tabela 5.6.) jest nieznacznie gorsza, niø w przypadku
metody GDX czy GDM. Równieø w przypadku SSN nauczanych przy wy-
korzystaniu algorytmu SCG najlepsze wyniki klasyfikacji uzyskiwane by≥y,
gdy neurony aktywowane by≥y przy uøyciu tangensa hiperbolicznego. Dlate-
go teø w dalszych badaniach to w≥aúnie ta funkcja aktywacji by≥a stosowana.
Równieø w tym przypadku stanem emocjonalnym najlepiej identyfikowanym
by≥ smutek, najgorzej zaú klasyfikacja przebiega≥a w przypadku z≥oúci.

Tabela 5.5. Wyniki otrzymane dla SSN(5-12-6-6) i algorytmu GDX (w %)

Emocje
oczekiwane

Emocje otrzymane na wyjúciu
Funkcja Funkcja Tangens
liniowa sigmoidalna hiperboliczny

RadoúÊ 37,50 40,00 42,50
Smutek 47,50 47,50 52,50
Z≥oúÊ 25,00 30,00 30,00
Strach 35,00 32,50 30,00
Znudzenie 27,50 27,50 25,00
Neutralny 32,50 30,00 32,50

Tabela 5.6. Wyniki otrzymane dla SSN(5-12-6-6) i algorytmu SCG (w %)

Emocje
oczekiwane

Emocje otrzymane na wyjúciu
Funkcja Funkcja Tangens
liniowa sigmoidalna hiperboliczny

RadoúÊ 35,00 32,50 40,00
Smutek 42,50 42,50 50,00
Z≥oúÊ 27,50 27,50 27,50
Strach 27,50 27,50 25,00
Znudzenie 30,00 30,00 32,50
Neutralny 32,50 35,00 32,50
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Pokazany na Rysunku 5.6. úredni czas uczenia zosta≥ zmierzony
w przypadku, gdy metodπ aktywacji neuronów by≥a funkcja sigmoidalna.
Moøna zaobserwowaÊ znaczne róønice w czasie potrzeby do nauki SSN
za pomocπ poszczególnych algorytmów. Naleøy podkreúliÊ, iø czas niezbÍd-
ny aby sztuczna sieÊ neuronowa potrafi≥a poprawnie klasyfikowaÊ dane
w przypadku metody GD oraz GDM jest o rzπd wielkoúci wiÍkszy niø
w przypadku pozosta≥ych metod. Jednoczeúnie skutecznoúÊ klasyfikacji
jest porównywalna.

Rysunek 5.6. Porównanie czasów uczenia dla róønych algorytmów
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5.5. Wykorzystanie spektrogramów w procesie przetwarzania
sygna≥u mowy polskiej

Metody czasowo – czÍstotliwoúciowe sπ szeroko stosowane w zagadnie-
niach zwiπzanych z przetwarzaniem mowy. CzÍstym zjawiskiem jest dodat-
kowy ich podzia≥ na reprezentacjÍ czas – czÍstotliwoúÊ oraz czas – skala
[79]. Czasowo – czÍstotliwoúciowe metody pozwalajπ na estymacjÍ widma
sygna≥u mowy w krótkim przedziale czasowym. Wspomniane przybliøenie
jest dokonywane w oparciu o dane pozyskiwane za pomocπ metody
przesuwnego okna18.
Krótkoczasowa transformata Fouriera (STFT) oraz metody spektrogra-

ficzne odgrywajπ szczególnπ rolÍ w zagadnieniach przetwarzania sygna≥u
mowy. Metody te sπ zaliczane do przetwarzania sygna≥u mowy w przestrze-
ni czas – czÍstotliwoúÊ [76]. Ciπg≥a krótkoczasowa transformata Fouriera
moøe stanowiÊ szczególny przypadek transformaty Gabora [163]. Dla sy-
gna≥u ciπg≥ego x(t), w dziedzinie czÍstotliwoúci, wspomniana transformata
jest definiowana nastÍpujπco [79]

STFT
F

x (t, f) = e
≠j2fift

+ inf⁄

≠ inf

X(Á)W ú(Á≠ f)ej2fiÁtdÁ. (5.7)

Natomiast w dziedzinie czasu STFT definiuje nastÍpujπca równoúÊ:

STFT
F

x (t, f) =
+ inf⁄

≠ inf

x(·)wú(· ≠ t)ej2fif·d·, (5.8)

gdzie:
w(t) – oznacza funkcjÍ okna w widmie Fouriera W (Á),
X(Á) – oznacza widmo analizowanego sygna≥u,
„ú” – oznacza sprzÍøenie zespolone.
Bazujπc na równaniu 5.8 wykonywane sπ obliczenia, które wykorzystujπ
przekszta≥cenie Fouriera dla fragmentów sygna≥u wejúciowego pozyskiwa-
nych przy uøyciu okna w(t). W dziedzinie czÍstotliwoúci transformata Fo-
uriera jest równowaøna [20]:
1. Odwrotnemu przekszta≥ceniu Fouriera wyznaczonemu dla fragmentu
widma sygna≥u W (Á) pozyskane poprzez uøycie w dziedzinie czÍsto-
tliwoúci okna W (Á≠ f).

18 Opisanej w Rozdziale 2.
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2. Przemieszczeniu w dziedzinie czÍstotliwoúci sygna≥u wyznaczonego
w oparciu o punkt 1 do czÍstotliwoúci zerowej poprzez przemnoøenie
sygna≥u przez ej2fif· .
W cyfrowym przetwarzaniu sygna≥ów szczególne znaczne ma nastÍpujπ-

ca postaÊ równania 5.8 [79]:

STFT (n, k) =
Nÿ

m=0
w(m)x(n≠m)e≠j(

2fi
n k)m, (5.9)

gdzie:
n = 0, N, 2N, ...,M ≠N ,
k = 0, 1, 2, ..., N ≠ 1,
M – oznacza liczbÍ analizowanych próbek. Z kolei zwiπzek pomiÍdzy krót-
koczasowπ transformatπ Fouriera oraz spektrogramem S(n, k) definiuje na-
stÍpujπca zaleønoúÊ [79]:

S(n, k) = |STFT (n, k)|2. (5.10)

5.5.1. Dobór parametrów spektrogramu

Nie jest moøliwa efektywna identyfikacja stanu emocjonalnego mówcy
bez odpowiednio dobranych parametrów spektrogramu. Wúród tych w≥a-
snoúci naleøy wymieÊ: szerokoúÊ i funkcjÍ okna czy rozdzielczoúÊ czasowo-
-czÍstotliwoúciowπ. Naleøy zauwaøyÊ, iø najlepszπ rozdzielczoúÊ czasowπ
moøna uzyskaÊ przy nak≥adowaniu rzÍdu N ≠ 1, gdzie N oznacza liczbÍ
próbek w sygnale. Jak ≥atwo zauwaøyÊ taki rodzaj nak≥adkowania – przesu-
wanie okna tylko o jednπ próbkÍ, powoduje silny wzrost liczby niezbÍdnych
obliczeÒ. Dlatego teø w badaniach wykonanych na potrzeby niniejszej pracy
wykorzystane zosta≥y nak≥adowanie wynoszπce 50% szerokoúci okna. Sam
dobór odpowiedniej szerokoúci okna równieø jest zagadnieniem doúÊ z≥oøo-
nym. Najlepsza efektywnoúÊ jest uzyskiwana gdy stosunek szerokoúci okna
w dziedzinie czÍstotliwoúÊi do szerokoúci okna w dziedzicie czasu19 by≥ rów-
ny stosunkowi przyrostu czÍstotliwoúci do czasu, w którym dany przyrost
mia≥ miejsce [79]:

A

B
=
Âf
Ât
, (5.11)

19 Obie wartoúci liczone w sensie úredniokwadratowym [126].
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gdzie:

A =

ı̂ııÙ
1
E

+ inf⁄

≠ inf

f2|W (f)2|df, (5.12)

B =

ı̂ııÙ
1
E

+ inf⁄

≠ inf

t2|w(t)2|dt, (5.13)

E =

ı̂ııÙ
+ inf⁄

≠ inf

|w(t)|2dt =
ı̂ııÙ
+ inf⁄

≠ inf

|W (f)|2df. (5.14)

Problem doboru rodzaju funkcji okna jak i jej parametrów powi-
nien stanowiÊ swoisty kompromis pomiÍdzy jakoúciπ sygna≥u uzyskiwanπ
na wyjúciu, a czasem niezbÍdnym do wykonania obliczeÒ. Naleøy równieø
zauwaøyÊ, iø sam dobór funkcji okna jest pewnym kompromisem pomiÍdzy
szerokoúciπ listka g≥ównego, poziomem pierwszego listka bocznego oraz szyb-
koúciπ zmian poziomów listków bocznych wraz ze wzrostem czÍstotliwoúci.
A zatem jest to kompromis pomiÍdzy dok≥adnoúciπ wartoúci amplitudy oraz
czÍstotliwoúciπ [121].

5.5.2. Ekstrakcja cech spektrogramu

Nieodzownym elementem przetwarzania danych zakodowanych w posta-
ci spektrogramu jest ich ekstrakcja. W ramach niniejszych badaÒ etap ten
zosta≥ podzielony na kilka zadaÒ. G≥ównym elementem etapu ekstrakcji cech
ze spektrogramu by≥o utworzenie zestawu danych stanowiπcych wektor wej-
úciowy dla SSN. Proces ekstrakcji cech przebiega≥ nastÍpujπco:
1. Przedstawienie spektrogramu w skali odcieni szaroúci (0–255).
2. Przekszta≥cenie otrzymanego spektrogramu w postaÊ binarnπ. Wartoúci
poniøej progu zyska≥y wartoúÊ 0, powyøej – 1. Przeprowadzony zosta≥
szereg eksperymentów majπcy na celu wyznaczenie najlepszej wartoúci
progu. Zbadany zosta≥ zakres od 100 do 200. Najlepsze wyniki zosta≥y
osiπgniÍte gdy wartoúÊ progu wynosi≥a 155.

3. Obraz uzyskany poprzez zamianÍ spektrogramu do obrazu binarnego
zosta≥ podzielony odpowiednio na 9, 16, 25, 36 oraz 144 fragmenty.
Dla kaødego z podzia≥ów przeprowadzone zosta≥y oddziel-
ne eksperymenty.
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4. Wartoúci w poszczególnych obszarach zosta≥y zsumowane stajπc siÍ wek-
torem wejúciowym dla sztucznej sieci neuronowej, której struktura uza-
leøniona by≥a od podzia≥u spektrogramu.
Ca≥oúÊ procesu przetwarzania sygna≥u oraz klasyfikacji zosta≥a przedsta-

wiona na Rysunku 5.7. Z kolei przyk≥ad podzia≥u spektrogramu zosta≥ zapre-
zentowany na Rysunku 5.8. (patrz s. 89). W przeprowadzonych badaniach
zosta≥ ponadto sprawdzony wp≥yw funkcji okna na skutecznoúÊ identyfikacji
stanu emocjonalnego mówcy. Wykorzystane zosta≥y metody okienkowania
opisane w Rozdziale 3.

Rysunek 5.7. Schemat przetwarzania sygna≥u mowy z wykorzystaniem spektrogramów

5.5.3. Zastosowane sztuczne sieci neuronowe

W niniejszym rozdziale przedstawiono wyniki symulacji, które zosta≥y
przeprowadzone w úrodowisku Matlab 2016 z wykorzystaniem pakietu Neu-
ral Network Toolbox. Uøyte struktury sztucznych sieci neuronowych by≥y
úciúle zwiπzane z podzia≥em spektrogramu opisanym powyøej. W kaødym
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Rysunek 5.8. Przyk≥ad podzia≥u spektrogramu (dla lepszej czytelnoúci zosta≥
przedstawiony spektrogram w skali barwnej)

z eksperymentów wykorzystane zosta≥y czterowarstwowe SSN, w których
ostatnia warstwa zbudowana by≥a z szeúciu neuronów odpowiadajπcym sze-
úciu identyfikowanym stanom emocjonalnym. Warstwa wejúciowa sk≥ada≥a
siÍ z tylu neuronów jaka by≥a liczba obszarów wydzielonych ze spektrogramu
oraz dodatkowego neuronu przechowujπcego informacjÍ o p≥ci mówcy lub
bias. IloúÊ neuronów w warstwach ukrytych dobierana by≥a eksperymental-
nie. W szczególnoúci struktura SSN prezentowa≥a siÍ nastÍpujπco:
• podzia≥ spektrogramu na 9 obszarów:

• 10 neuronów w warstwie wejúciowej,
• 20 neurony w pierwszej warstwie ukrytej,
• 40 neurony w drugiej warstwie ukrytej,
• 6 neuronów w warstwie wyjúciowej.

• podzia≥ spektrogramu na 16 obszarów:
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• 17 neuronów w warstwie wejúciowej,
• 34 neurony w pierwszej warstwie ukrytej,
• 68 neurony w drugiej warstwie ukrytej,
• 6 neuronów w warstwie wyjúciowej.

• podzia≥ spektrogramu na 25 obszarów:
• 26 neuronów w warstwie wejúciowej,
• 52 neurony w pierwszej warstwie ukrytej,
• 104 neurony w drugiej warstwie ukrytej,
• 6 neuronów w warstwie wyjúciowej.

• podzia≥ spektrogramu na 36 obszarów:
• 37 neuronów w warstwie wejúciowej,
• 74 neurony w pierwszej warstwie ukrytej,
• 148 neurony w drugiej warstwie ukrytej,
• 6 neuronów w warstwie wyjúciowej.

• podzia≥ spektrogramu na 144 obszarów:
• 145 neuronów w warstwie wejúciowej,
• 290 neurony w pierwszej warstwie ukrytej,
• 580 neurony w drugiej warstwie ukrytej,
• 6 neuronów w warstwie wyjúciowej.
We wszystkich badaniach jako funkcji aktywacji uøyty zosta≥ tangens

hiperboliczny. SieÊ, ze wzglÍdu na szybkoúÊ dzia≥ania, uczona by≥a przy wy-
korzystaniu algorytmu GDX. Nauka odbywa≥a siÍ do momentu osiπgniÍcia
maksymalnie dopuszczalnego b≥Ídu, wynoszπcego 0,05 lub do 2000 epok.

5.5.4. Inicjalizacja wag neuronów

Ustawienie poczπtkowej wartoúci wag dla wszystkich neuronów
stanowi jeden z istotnych problemów wp≥ywajπcych na skutecznoúÊ
i czas uczeniasztucznych sieci neuronowych. årodowisko Matlab dostarcza
kilka metod umoøliwiajπcych inicjalizacjÍ wag zbudowanej sztucznej sieci
neuronowej. Wúród najczÍsciej stosowanych naleøy wymieniÊ funkcjÍ
RAND pozwalajπcπ na wygenerowanie losowych wartoúci oraz funkcjÍ
RANDN umoøliwiajπcπ generacje znormalizowanych wartoúci losowych.
Ponadto moøliwe jest wygenerowanie wartoúÊ znormalizowanych do 1
przy pomocy funkcji RANDNC. W badaniach przeprowadzonych na
potrzeby niniejszej pracy jako funkcjÍ inicjalizacji wag wybrana zosta≥a
metoda INITNW (Nguyen-Widrow [104]). Metoda szczegó≥owo zosta≥a
opisana zarówno w dokumentacji úrodowiska Matlab. W przeprowadzonych
badaniach zdecydowano siÍ na wykorzystanie algorytmu Nguyen-Widrow
od inicjalizacji wag neuronów ze wzglÍdu na pojawiajπcy siÍ niewielki b≥πd
uczenia [111].
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W badaniach wykorzystane zosta≥y dwie bazy nagraÒ: Baza A oraz Baza
B. PiÍÊdziesiπt procent nagraÒ zawartych w pierwszej z nich pos≥uøy≥o jako
dane uczπce. Pozosta≥e pliki düwiÍkowe wykorzystywane by≥y do testów.
Jednoczeúnie zosta≥ sprawdzony wp≥yw funkcji okna wykorzystywanej pod-
czas opracowywania spektrogramu na skutecznoúÊ identyfikacji stanu emo-
cjonalnego mówcy. Uzyskane wyniki zosta≥y zaprezentowane w Tabelach
5.7. oraz 5.8. W badaniach zwiπzanych z wp≥ywem funkcji okna na sku-
tecznoúÊ identyfikacji stanu emocjonalnego mówcy przeprowadzone zosta≥o
2136 testy. Najniøsza uzyskana wartoúÊ klasyfikacji wynosi≥a 71,88%, naj-
wyøsza 87,50%. Z kolei w dalszych badaniach (zwiπzane ze strukturπ SSN)
wykonano 1780 symulacji, wykorzystujπc okno Dolpha-Czebyszeva jako
funkcjÍ okna.

Tabela 5.7. Macierz pomy≥ek - wartoúÊ úrednia dla wszystkich eksperymentów (w %)

Emocje
oczekiwane

Emocje otrzymane na wyjúciu
RadoúÊ Smutek Z≥oúÊ Strach Znudzenie Neutralny

RadoúÊ 83,34 2,67 5,12 3,64 2,98 2,25
Smutek 1,65 78,12 2,65 1,58 8,11 7,89
Z≥oúc 4,75 3,75 80,04 5,03 3,11 3,32
Strach 5,55 1,88 7,03 79,52 2,13 3,89
Znudzenie 1,00 8,12 1,02 0,94 79,69 9,23
Neutralny 0,80 8,23 4,42 2,22 8,98 75,35

Tabela 5.8. Wp≥yw funkcji okna na skutecznoúÊ identyfikacji stanu emocjonalnego przy
wykorzystaniu SSN(26-52-104-6) (w %)

Typy
okien

Emocje otrzymane na wyjúciu
RadoúÊ Smutek Z≥oúÊ Strach Znudzenie Neutralny

Hamminga 84,38 76,04 79,17 80,21 79,17 73,96
Gaussa 78,13 73,96 75,00 71,88 75,00 71,88
Dolpha- 87,50 82,29 83,33 84,38 82,29 78,13
Czebyszeva
Blackmana 82,29 77,08 78,13 77,08 79,17 76,04
Nuttalla 83,33 79,17 82,29 81,25 80,21 75,00
Blackmana- 84,38 80,17 82,29 82,29 80,21 77,08
Harrisa
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a

Jak ≥atwo zauwaøyÊ najlepszπ skutecznoúÊ, bez wzglÍdu na zastosowane
okno, uzyskano dla radoúci, najgorszπ dla stanu neutralnego. Jest to zwiπ-
zane z czÍstotliwoúciπ podstawowπ, która dla radoúci zdecydowanie róøni
siÍ od pozosta≥ych stanów emocjonalnych [146]. årednia wartoúÊ amplitu-
dy dla poszczególnych emocji [113] równieø mog≥a mieÊ wp≥yw na otrzy-
mane wyniki. Naleøy zauwaøyÊ (Tabela 5.7.), iø radoúÊ by≥a najrzadziej
mylonym stanem emocjonalnym, z kolei stan neutralny czÍsto by≥ mylony
ze znudzeniem oraz smutkiem. Najlepsze wyniki zosta≥y uzyskane przy wy-
korzystaniu sieci neuronowej sk≥adajπcej siÍ z 26 neuronów w warstwie wej-
úciowej, 52-neuronowej pierwszej warstwie ukrytej, 104-neuronowej drugiej
warstwie ukrytej oraz 6 neuronów wyjúciowych. Najskuteczniejszπ funkcjπ
okna okaza≥a siÍ byÊ funkcja Dolpha-Czebyszewa (Tabela 5.8.), dla któ-
rej skutecznoúÊ identyfikacji stanów emocjonalnych siÍgnÍ≥a niemal 88%
w przypadku rozpoznawania radoúci. Jest to zwiπzane z kszta≥tem okna
oraz jego skutecznoúciπ eliminowania przecieku danych.
Warto zauwaøyÊ, iø okno Dolpha-Czebyszewa jest efektem optymalizacji,

w której to ograniczona zosta≥a wysokoúÊ listków bocznych przy jednocze-
snej minimalizacji szerokoúci listka g≥ównego, co nie ma miejsca w przypad-
ku pozosta≥ych okien poddanych analizie [122]. Moøna równieø zauwaøyÊ,
øe wraz ze wzrostem liczby podzia≥ów spektrogramu skutecznoúÊ identyfika-
cji, zmienia siÍ w niewielkim stopniu, z kolei czas potrzebny na przetworzenie
pojedynczego nagrania ulega doúÊ znacznym zmianom. Szczegó≥owe wyniki
uzyskane podczas badaÒ zosta≥y zaprezentowane w poniøszych tabelach.

Tabela 5.9. Wyniki uzyskane przy wykorzystaniu SSN(10-20-40-6) (w %)

Emocje
oczekiwane

Emocje otrzymane na wyjúciu
RadoúÊ Smutek Z≥oúÊ Strach Znudzenie Neutralny

Kobiety 78,13 73,96 75,00 71,88 77,08 71,88
MÍøczyüni 84,38 80,21 82,29 82,21 80,21 77,08
Kobiety 82,29 77,08 78,13 77,08 79,17 76,04
i meøczyüni

Na podstawie wyników zaprezentowanych w Tabeli 5.9. moøna stwier-
dziÊ, øe wykorzystanie spektrogramów w procesie identyfikacji stanu emocjo-
nalnego mówcy przynosi oczekiwane rezultaty. Naleøy podkreúliÊ, iø uøycie
sieci neuronowej o nieznacznych rozmiarach pozwoli≥o na klasyfikacjÍ emocji
na poziomie ponad 70%.
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Tabela 5.10. Wyniki uzyskane przy wykorzystaniu SSN(17-34-68-6) (w %)

Emocje
oczekiwane

Emocje otrzymane na wyjúciu
RadoúÊ Smutek Z≥oúÊ Strach Znudzenie Neutralny

Kobiety 72,92 76,04 77,08 81,25 72,92 76,048
MÍøczyüni 82,29 80,21 81,25 83,33 75,00 79,17
Kobiety 79,17 79,17 80,21 84,38 73,96 76,04
i meøczyüni

årednia skutecznoúÊ identyfikacji w przypadku SSN (10-20-40-6) wynio-
s≥a 75%. WidaÊ równieø, øe rozpoznawanie emocji generowanych przez mÍø-
czyzn by≥o nieznacznie lepsze (o oko≥o 4%) niø w przypadku kobiet.
Zaprezentowane w Tabeli 5.10. wyniki eksperymentów pozwalajπ przy-

puszczaÊ, øe wzrost liczby podobszarów spektrogramów, a tym samym zmia-
na struktury sztucznej sieci neuronowej na sieÊ o wiÍkszej licznie neuronów
pozwala osiπgnπÊ lepsze wyniki. årednia skutecznoúÊ klasyfikacji stanów
emocjonalnych w obu grupach (kobiety i mÍøczyüni) wynios≥a ponad 78%.
Równieø w przypadku SSN (17-34-68-6) poprawnoúÊ klasyfikacji w przypad-
ku mÍøczyzn by≥a lepsza dla kobiet.
Jednak wzrost rozmiaru SSN spowodowa≥ powiÍkszenie siÍ powyøszej

róønicy do poziomu ok. 6,4%. PodkreúliÊ naleøy, øe zosta≥a przekroczona 80%
skutecznoúÊ klasyfikacji w przypadku mÍøczyzn, co wydaje siÍ byÊ wynikiem
w pe≥ni satysfakcjonujπcym.

Tabela 5.11. Wyniki uzyskane przy wykorzystaniu SSN(26-52-104-6) (w %)

Emocje
oczekiwane

Emocje otrzymane na wyjúciu
RadoúÊ Smutek Z≥oúÊ Strach Znudzenie Neutralny

Kobiety 81,25 76,04 72,92 77,08 76,04 72,92
MÍøczyüni 87,50 82,29 83,33 84,38 82,29 78,13
Kobiety 84,38 76,04 79,17 80,21 79,17 73,96
i meøczyüni

W Tabeli 5.11. zosta≥y zaprezentowane wyniki uzyskane przy uøy-
ciu sztucznej sieci neuronowej zbudowanej z 26 neuronów zlokalizowanych
w warstwie wejúciowej, 52 oraz 104 neuronach w dwóch kolejnych warstwach
ukrytych i warstwie wyjúciowej z≥oøonej z 6 neuronów. Jest to struktura sie-
ci, która pozwoli≥a na osiπgniÍcie najlepszych wyników w przeprowadzonych
badaniach wykorzystujπcych spektrogramy.
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Tabela 5.12. Wyniki uzyskane przy wykorzystaniu SSN(37-74-148-6) (w %)

Emocje
oczekiwane

Emocje otrzymane na wyjúciu
RadoúÊ Smutek Z≥oúÊ Strach Znudzenie Neutralny

Kobiety 79,17 72,29 75,00 68,75 71,88 69,79
MÍøczyüni 77,08 75,00 73,96 77,08 71,88 75,00
Kobiety 73,96 70,83 72,92 80,21 70,83 71,88
i meøczyüni

årednia skutecznoúÊ identyfikacji stanu emocjonalnego mówcy dla obu
p≥ci wynios≥a powyøej 78,8%. W przypadku grupy mÍøczyzn osiπgniÍty re-
zultat oscylowa≥ w okolicy 83%, dla kobiet wynik ten wyniós≥ niemal 76%.
W oparciu o wyniki pokazane w Tabeli 5.12. moøna stwierdziÊ, øe wzrost

liczby podobszarów powyøej poziomu 36 nie powoduje poprawy osiπganych
wyników klasyfikacji. årednia skutecznoúÊ klasyfikacji wynios≥a 73,4% co jest
wynikiem o ponad 5% niøszym niø w przypadku SSN (26-52-104-6). Równieø
w badaniach z uøyciem SSN(37-74-148-6) wyøszπ skutecznoúÊ uzyskano dla
grupy mÍøczyzn.

Tabela 5.13. Wyniki uzyskane przy wykorzystaniu SSN(145-290-580-6) (w %)

Emocje
oczekiwane

Emocje otrzymane na wyjúciu
RadoúÊ Smutek Z≥oúÊ Strach Znudzenie Neutralny

Kobiety 67,71 65,63 64,58 65,63 67,71 64,58
MÍøczyüni 72,29 70,86 72,92 71,88 70,86 67,71
Kobiety 71,88 67,71 69,79 67,71 68,75 66,67
i meøczyüni

W powyøszej tabeli zosta≥y zaprezentowane wyniki uzyskane dla
podzia≥u spektrogramu na 144 podobszary. årednia skutecznoúÊ klasyfikacji
przy wykorzystaniu SSN(145-290-580-6) wynios≥a niespe≥na 69% co jest wy-
nikiem zdecydowanie odbiegajπcym od rezultatów uzyskanych przy podziale
spektrogramu na mniejszπ liczbÍ podobszarów. We wszystkich eksperymen-
tach zdecydowanie najgorzej identyfikowanym stanem emocjonalnym by≥
stan neutralny. Wynika to z faktu, iø jest on czÍsto by≥ mylony ze smutkiem
oraz znudzeniem, które charakteryzujπ siÍ podobnym pasmem czÍstotli-
woúci. Z kolei najwyøsze skutecznoúci identyfikacji uzyskano dla radoúci
oraz strachu. W przeprowadzonych badaniach skuteczniej identyfikowane
by≥y stany emocjonalne mÍøczyzn niø kobiet. Róønice w klasyfikacji by≥y
rzÍdu kilku procent. Biorπc pod uwagÍ, iø cz≥owiek jest w stanie poprawnie
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sklasyfikowaÊ stan emocjonalny nieznanej mu osoby w oko≥o 60%
przypadków [133] moøna stwierdziÊ, iø uzyskane rezultaty (szczególnie
w przypadku SSN(26-52-104-6)) sπ w pe≥ni satysfakcjonujπce.

5.6. Wykorzystanie skalogramów w procesie przetwarzania
sygna≥u mowy polskiej

Poza spektrogramami oraz krótkoczasowπ transformatπ Fouriera duøe
znaczenie w zagadnieniach zwiπzanych z przetwarzaniem sygna≥ów odgrywa-
jπ w ostaniach latach metody oparte o transformatÍ falkowπ. W niniejszym
podrozdziale zostanπ przedstawione wyniki uzyskane poprzez wykorzystanie
wyøej wymienionego sposobu do opracowania skalogramu, który nastÍpnie
zostanie poddany kolejnym etapom przetwarzania. Ca≥y proces bÍdzie mia≥
na celu uzyskanie jak najlepszych wyników klasyfikacji.

5.6.1. Transformata falkowa

RozwiniÍcie w szereg Fouriera nie daje informacji o zachowaniu funkcji.
Niedok≥adna jest równiej jej wartoúÊ aproksymowana w otoczeniu punktu
x = 0. Z tego powodu zosta≥a opracowana, przez Jeana Morleta oraz Ale-
xa Grossmana, ciπg≥a transformata falkowa (CWT) dla jednowymiarowych
sygna≥ów wyraøonych w nastÍpujπcej postaci [8]:

x(t) œ L2(R), (5.15)

przyjmuje nastÍpujπcπ formÍ [62]:

w(a, b) =
1Ô
a

+ inf⁄

≠ inf

x(t)Ôú
t≠ b
a
dt, (5.16)

gdzie:
ú – oznacza sprzÍøenie funkcji zespolonej,
a, (a > 0) – oznacza parametr skali,
b – oznacza parametr przesuniÍcia,
Ô – oznacza falkÍ macierzystπ.
Innymi s≥owy CTW jest miarπ ziennoúci funkcji ft) w otoczeniu b o rozmia-
rze proporcjonalnym do a.
Pomimo wielu zalet ciπg≥ej transformaty falkowej czÍúciej w zagad-

nieniach zwiπzanych z przetwarzaniem sygna≥ów jest wykorzystywana jej
dyskretna postaÊ [131]. Jednym z powodów takiego stanu rzeczy moøe byÊ
prostota dyskretnej transformaty falkowej (DWT) w porównaniu z jej wersjπ
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ciπg≥π. Ponadto systemy komputerowe przetwarzajπ dyskretnπ postaÊ sy-
gna≥u, a zatem uøycie DWT wydaje siÍ byÊ naturalnym wyjúciem [131]. Dys-
kretna transformata falkowa jest zdefiniowana w nastÍpujπcy sposób [131]:

DWT (m,n) =
1Ô
am

ÿ

n

s(k)Ô(a≠mn≠ bk), (5.17)

gdzie:
S(k) – oznacza sygna≥ wejúciowy,
Ô – oznacza falkÍ macierzystπ,
a, (a > 0) – oznacza parametr skali,
b – oznacza parametr przesuniÍcia.
Jednπ z podstawowych zalet dyskretnej transformaty falkowej w porów-

naniu z opisanπ wczeúniej krótkoczasowπ transformatπ Fouriera jest fakt,
øe DWT zapewnia dok≥adne i niezak≥ócone informacje o czasie co stanowi
istotne udogodnienie w przypadku przetwarzania sygna≥ów [160].
Pierwszym krokiem pracy algorytmu DWT jest porówanie falki ma-

cierzystej z poczπtkiem sygna≥u. Wyliczony wspó≥czynnik odzwierciedla
podobieÒstwo aktualnego fragmentu przetwarzanego sygna≥u do falki macie-
rzystej. Kolejnym krokiem jest wybór nastÍpnego fragmentu sygna≥u (zmia-
na parametru b) i ponowne porównanie go z falkπ. NastÍpnie nastÍpuje
przeskalowanie falki (zmiana parametru a) i powtórzenie czynnoúci opisa-
nych powyøej [158].
Dzia≥anie transformaty falkowej oraz funkcji skalujπcej przypomina

sposób pracy filtra pasmowego, gdzie funkcja skalowalna jest skorelowana
z filtrem dolnoprzepustowym, z kolei funkcja macierzysta z górnoprzepu-
stowym. Pierwszy wyznacza aproksymacjÍ, drugi natomiast tworzy splot
z badanym sygna≥em obliczajπc podobieÒstwo wspó≥czynników. Owo po-
wiπzanie jest definiowane za pomocπ nastÍpujπcej równoúci [131]:

hH(n) = (≠1)nhL(N ≠ n), (5.18)

gdzie:
hH – oznacza filtr górnoprzepustowy,
hL – oznacza filtr dolnoprzepustowy.
W przeprowadzonych badaniach zosta≥y rozwaøone dwa rodzaje funk-

cji macierzystych: funkcji Haara oraz funkcji kapelusza MeksykaÒskiego
na dwóch poziomach dekompozycji 7 oraz 9. Poziomy dekompozycji zosta≥y
wyznaczone w oparciu o eksperymenty opisane w podrozdziale 5.2. Za kry-
terium selekcji do dalszych badaÒ pos≥uøono siÍ úrednim czasem przetwarza-
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nia pojedynczego skalogramu oraz úrednim czasem uczenia SSN. Otrzymane
wyniki zosta≥y zaprezentowane na Rysunkach 5.10. oraz 5.11.
Funkcja Haara jest zdefiniowana w nastÍpujπcy sposób [163]:

H(t) =

Y
_____]

_____[

0 dla t < 0
1 dla 0 ˛ t < 0, 5
≠1 dla 0, 5 ˛ t < 1
0 dla t ˇ 1.

(5.19)

Z kolei funkcjÍ kapelusza meksykaÒskiego opisuje poniøsze równanie [50]:

Â(t) =
2Ô
3
fi
≠1
4 (1≠ t2)e

≠t2
2 . (5.20)

Przyk≥ady przebiegu opisanych powyøej funkcji macierzystych zosta≥y
przedstawione na Rysunku 5.9.

Rysunek 5.9. Przyk≥ad przebiegu funkcji Haara (a) oraz funkcji kapelusza
meksykaÒskiego (b)

Na Rysunku 5.10. przedstawione zosta≥y kryteria selekcji dla falek 7. rzÍ-
du. Naleøy zauwaøyÊ, iø podzia≥ skalogramu na mniej niø 175 podobszarów
powodowa≥ skutecznoúÊ klasyfikacji na zdecydowanie niøszym poziomie niø
w przypadku wygenerowanie wiÍkszej liczby danych wejúciowych. Podzia≥
na 210 podobszarów i wiÍcej nie powodowa≥ znacznego wzrostu skutecznoúci
klasyfikacji, dlatego teø do dalszych badaÒ zosta≥ uøyty podzia≥ skalogramu
na 210 pól. Równieø wartoúÊ ta jest znaczπca w przypadku úredniego czasu
przetwarzania pojedynczego nagrania (od momentu wczytania pliku, po-
przez wygenerowanie parametrów wejúciowych do sieci neuronowej, po etap
klasyfikacji). W przypadku podzia≥u na 245 podobszarów wartoúÊ ta jest

97



Badania dotyczπce detekcji stanu emocjonalnego

nieznacznie niøsza jednak úredni czas potrzebny do nauki sieci jest juø wiÍk-
szy i wprost proporcjonalny do liczby podobszarów.
W przypadku dekompozycji sygna≥u do 9. poziomu najlepsze wyniki zo-

sta≥y uzyskane przy podziale skalogramu na 360 pól. W prawdzie úredni czas
przetwarzania pojedynczego nagrania jest w tym przypadku zdecydowanie
wyøszy niø dla podzia≥u na 270 podobszarów (patrz Rysunek 5.11. s. 100),
jednak w tym przypadku skutecznoúÊ klasyfikacji jest zauwaøalnie niøsza.
Podobnie jak dla sygna≥u dekompowanego do 7 poziomu úredni czas nie-
zbÍdny do uczenia sieci jest wprost proporcjonalny do liczby podobszarów
skalogramu. Poniewaø proces uczenia sztucznych sieci neuronowych odbywa≥
siÍ jednokrotnie czas niezbÍdny do nauczenia sieci nie mia≥ znaczenia przy
dokonywaniu wyborów.
W badaniach zosta≥y wykorzystane wszystkie bazy nagraÒ opisane

w Rozdziale 4. (Baza A, Baza B oraz Baza C). Pierwsza z nich pos≥u-
øy≥a jako wektor uczπcy, dwie pozosta≥e jako dane testowe. DziÍki czemu
zosta≥a zachowana niezaleønoúÊ od mówców oraz od wypowiadanego tekstu.
Poczπtkowe etapy przetwarzana sygna≥u by≥y identyczne jak w przypadku
badaÒ opisanych w podrozdziale dotyczπcym spektrogramów. Podstawowπ
róønicπ by≥o opracowanie skalogramu i nastÍpnie jego przetwarzanie. Ca-
≥y proces zosta≥ zobrazowany na Rysunku 5.12. (patrz. s. 101). W trakcie
prowadzonych prac wykonane zosta≥o 2145 symulacji.
Pierwszy krok przetwarzania skalogramu skupia≥ siÍ na jego przetwo-

rzeniu do obrazu w skali szaroúci, a nastÍpnie do postaci binarnej. Zasto-
sowany zasta≥ tutaj podobny sposób wyznaczania progu jak w przypadku
skalogramów. Zosta≥y zbadane wartoúci z zakresu 50–200. Najlepsze efekty
uzyskane by≥y dla progu wynoszπcego 100. Zatem wszystkie wartoúci poniøej
100 zosta≥y zamienione na 0, powyøej na 1. Kolejnym krokiem by≥ podzia≥
skalogramu na mniejsze obszary. Przyk≥ad podzia≥u zosta≥ przedstawiony
na Rysunku 5.13. Podzia≥ dokonywany by≥ w taki sposób aøeby linie podzia-
≥u pokrywa≥y siÍ z poziomem uøytych falek. W przypadku wykorzystania
falek 7. rzÍdu skalogram by≥ dzielony odpowiednio na: 70, 105, 140, 175, 210,
245, 270, 315, 350 i 385 obszarów. Dla falek rzÍdu 9. by≥o to odpowiednio:
90, 135, 180, 225, 270, 315, 360, 405 podobszarów.
Najlepsze wyniki zosta≥y uzyskane przy podziale spkalogramu na 210

elementów, w przypadku falki 7. rzÍdu oraz na 360 dla 9-cio. rzÍdowych
falek. Struktura wykorzystanych sztucznych sieci neuronowych by≥a uzaleø-
niona od aktualnie wykorzystywanego podzia≥u skalogramu. W przypadku
badaÒ nad falkami 7. rzÍdu warstwa wejúciowa SSN zbudowana by≥a z 211
neuronów. Podobnie jak w przypadku skalogramów dodatkowe wejúcie prze-
chowywa≥o informacjÍ o p≥ci mówcy lub biasie.
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Rysunek 5.10. Kryteria selekcji dla falek 7. rzÍdu
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Rysunek 5.11. Kryteria selekcji dla falek 9. rzÍdu
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Rysunek 5.12. Schemat przetwarzania sygna≥u mowy z wykorzystaniem
transformaty falkowej

Rysunek 5.13. Przyk≥ad podzia≥u skalogramu. Dla lepszej czytelnoúci przedstawiony
w skali barwnej
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SieÊ posiada≥a równieø dwie warstwy ukryte, z których pierwsza liczy≥a
844 neurony, a druga 422. WarstwÍ wejúciowπ stanowi≥o 6 neuronów odpo-
wiadajπcych za identyfikacjÍ konkretnych stanów emocjonalnych mówcy.
W przypadku dekompozycji sygna≥u przy uøyciu falki 9. rzÍdu sieÊ zbu-

dowana by≥a z 361 neuronów zlokalizowanych w warstwie wejúciowej, 1444
neuronów w pierwszej warstwie ukrytej, 722 w drugie warstwie ukrytej oraz
6-cio neuronowej warstwy wyjúciowej.
Wszystkie badania prowadzone by≥y z wykorzystaniem algorytmu

wstecznej propagacji b≥Ídów z momentum oraz adaptacyjnπ zmianπ wspó≥-
czynników uczenia (GDX). Liczba epok zosta≥a okreúlona na 2000, a dopusz-
cza≥y poziom b≥Ídu na 0,1. Jako funkcjÍ aktywacji neuronów wykorzystany
zosta≥ tangens hiperboliczny. Ca≥oúÊ symulacji podobnie jak w przypadku
prac z wykorzystaniem spektrogramów zosta≥a przeprowadzona w úrodowi-
sku Matlab 2016 z pakietem Neural Networks. Wszystkie SSN by≥y uczone
przy wykorzystaniu 50% nagraÒ pochodzπcych z Bazy A. Zdecydowano siÍ
na ten zbiór nagraÒ ze wzglÍdu na ich jakoúÊ. W trakcie badaÒ przeprowa-
dzone zosta≥y 712 symulacje.
Podzia≥ skalogramu oraz okreúlenie poziomu energii w kaødym z pod-

obszarów pozwoli≥ na utworzenie wektora wejúciowego dla SSN. Podczas
wszystkich eksperymentów skutecznoúÊ identyfikacji stanów emocjonalnych
mówcy wynios≥a oko≥o 85%. Nieznacznie lepsze wyniki zosta≥y osiπgniÍ-
te w przypadku dekompozycji sygna≥u 9. rzÍdu. Jednakøe czas potrzebny
na przetwarzanie danych by≥ znaczπco wyøszy niø w przypadku falek 7. rzÍ-
du. Otrzymane rezultaty zosta≥y przedstawione na Rysunkach 5.14.–5.15.
(patrz s. 103 i 104).

Tabela 5.14. Macierz pomy≥ek dla dekompozycji sygna≥u 7. rzÍdu (w %)

Emocje
oczekiwane

Emocje otrzymane na wyjúciu
RadoúÊ Smutek Z≥oúÊ Strach Znudzenie Neutralny

RadoúÊ 87,95 1,88 2,98 3,96 2,12 1,11
Smutek 1,56 86,22 1,24 1, 86 4,24 4,88
Z≥oúc 4,12 2,02 88,11 2,96 1,34 1,45
Strach 3,87 1,88 3,54 87,50 2,12 1,09
Znudzenie 1,56 3,64 1,78 1,56 86,24 5,22
Neutralny 0,80 5,68 2,46 1,88 5,32 83,86

årednia skutecznoúÊ identyfikacji stanów emocjonalnych mówcy dla fa-
lek 7. rzÍdu dekompozycji wynosi≥a 86,65%, dla 9. poziomu 86,88%. Na-
leøy zauwaøyÊ, iø poziomy skutecznoúci sπ bardzo zbliøone, przy znacznie
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wiÍkszych kosztach obliczeÒ w przypadku dekompozycji sygna≥u 9. rzÍdu.
Wymaga uwagi fakt poziomu identyfikacji radoúci i z≥oúci siÍgajπcy 90%
bez wzglÍdu na poziom dekompozycji oraz rodzaj uøytej falki. Najgorsza
skutecznoúÊ zosta≥a osiπgniÍta w przypadku stanu neutralnego, który jest
mylony ze znudzeniem oraz smutkiem.

Rysunek 5.14. Otrzymane wyniki dla dekompozycji sygna≥u 7. rzÍdu. Dla falek
a) Haara, b) kapelusz meksykaÒski
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Rysunek 5.15. Otrzymane wyniki dla dekompozycji sygna≥u 9. rzÍdu. Dla falek
a) Haara, b) kapelusz meksykaÒski

Najbardziej od pozosta≥ych wyników odbiega poziom identyfikacji stra-
chu w przypadku dekompozycji falkπ 9. poziomu. Otrzymano tutaj odpo-
wiednio 78,06% w przypadku falki Haara oraz 83,22% w przypadku falki
kapelusza meksykaÒskiego. Wartoúci te sπ najniøszymi uzyskanymi podczas
niniejszych badaÒ.
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Naleøy zauwaøyÊ, iø w ca≥ym toku badaÒ nie uda≥o siÍ do koÒca wyeli-
minowaÊ zjawiska notorycznego mylenia niektórych stanów emocjonalnych.
Bazujπc na macierzach pomy≥ek, przedstawionych na w Tabelach 5.14. oraz
5.15. moøna zauwaøyÊ, iø jeúli pominiÍte zostanπ wyniki uzyskane dla iden-
tyfikacji strachu, znaczπce róønice pomiÍdzy poziomami poprawnej klasyfi-
kacji dla falek 7. oraz 9. rzÍdu. ByÊ moøe naleøa≥oby dla kaødego ze stanów
emocjonalnych ustaliÊ inne poziomy progów podczas przetwarzania skalo-
gramów do postaci binarnej. Naleøy podkreúliÊ, iø wyniki uzyskane podczas
badaÒ symulacyjnych pozwalajπ przypuszczaÊ, iø badania eksperymentalne
zakoÒczπ siÍ sukcesem i moøliwa bÍdzie identyfikacja stanu emocjonalnego
mówcy jÍzyka polskiego, w czasie zbliøonym do rzeczywistego.

Tabela 5.15. Macierz pomy≥ek dla dekompozycji sygna≥u 9. rzÍdu (w %)

Emocje
oczekiwane

Emocje otrzymane na wyjúciu
RadoúÊ Smutek Z≥oúÊ Strach Znudzenie Neutralny

RadoúÊ 90,77 1,85 1,98 2,47 0,87 2,06
Smutek 1,50 87,33 1,76 1,64 3,33 4,44
Z≥oúc 3,08 1,50 89,89 2,64 1,44 1,45
Strach 6,24 1,95 6,23 80,83 2,68 2,07
Znudzenie 1,46 3,28 1,64 1,52 88,78 3,32
Neutralny 1,20 5,24 2,37 1,87 5,66 83,66

5.6.2. Badania eksperymentalne

Wyniki badaÒ przeprowadzonych w oparciu o posiadane bazy nagraÒ
emocjonalnej mowy polskiej spowodowa≥y, iø moøliwe sta≥o siÍ sprawdzenie
poprawnoúci dzia≥ania opracowanej metody przetwarzania sygna≥u mowy
w úrodowisku Call Center. DziÍki uprzejmoúci jednej z firm úwiadczπcych
us≥ugi telekomunikacyjne zosta≥y przeprowadzone badania w czasie rzeczy-
wistych rozmów z kientami.
årodowisko badawcze stanowi≥ dyktafon firmy „OLIMPUS” pod≥πczo-

ny do komputera marki „Macbook Pro” z zainstalowanym úrodowiskiem
Matlab 2016.
Bazujπc na doúwiadczeniach pracowników dzia≥u Call-Center przyjÍto

za≥oøenie, iø najbardziej nacechowanym emocjonalnie fragmentem wypo-
wiedzi jest jej poczπtek zaraz po grzecznoúciowym zwrocie na powitanie.
PrzyjÍto zatem, iø analizowany bÍdzie fragment wypowiedzi majπcy swój
poczπtek w trzeciej sekundzie rozmowy i trwajπcy kolejne piÍÊ sekund. Rów-
nieø dostÍpne publikacje z dziedziny psychologii emocji oraz segmentacji

105



Badania dotyczπce detekcji stanu emocjonalnego

mowy potwierdzajπ, iø to poczπtkowe fragmenty wypowiedzi sπ najbardziej
nacechowane emocjonalnie [59, 46, 74, 137].
Przeprowadzone zosta≥y badania wykorzystujπce zarówno techinki prze-

twarzania spektrogramów jak i skalogramów. W przypadku pierwszych
z nich do badaÒ zosta≥y zastosowane sztuczne sieci neuronowe wykorzystu-
jπce podzia≥ spektrogramu na 26 podobszarów20. Jako funkcjÍ okna zosta≥a
uøywa funkcja Dolpha-Czebyszewa. Jako zbiór uczπcy zosta≥y wykorzysta-
ne nagrania z Bazy A. W ramach badaÒ przeprowadzone zosta≥y 338 próby
klasyfikacji stanów emocjonalnych.

Tabela 5.16. Liczba nagraÒ przetworzonych podczas badaÒ eksperymentalnych
wykorzystanych w badaniach z uøyciem metody spektrogramów

Emocja Liczba nagraÒ Liczba nagraÒ
(kobiety) (mÍøczyüni)

Smutek 28 11
Z≥oúÊ 43 55
Znudzenie 65 45
Stan neutralny 67 24

Niestety nie wszystkie rodzaje rozpoznawanych emocji uda≥o siÍ zareje-
strowaÊ podczas rozmów. Szczegó≥owy wykaz zosta≥ przedstawiony w Ta-
beli 5.16. PoprawnoúÊ klasyfikacji zosta≥a nastÍpnie zweryfikowana przez
83 osobowπ grupÍ respondentów, którzy po ods≥uchaniu zarejestrowa-
nej wypowiedzi okreúlali jej przynaleønoúÊ od jednego ze stanów emocjo-
nalnych. Szczegó≥owe wyniki zosta≥y zaprezentowane na Rysunku 5.16.
oraz w Tabeli 5.17.

Tabela 5.17. Macierz pomy≥ek przy wykorzystaniu metody spektrogramów (w %)

Emocje
oczekiwane

Emocje otrzymane na wyjúciu
Smutek Z≥oúÊ Znudzenie Neutralny

Smutek 69,23 5,13 12,82 12,72
Z≥oúc 8,16 72,44 11,12 8,28
Znudzenie 19,09 3,64 64,54 12,73
Neutralny 18,68 2,20 11,91 67,03

20 Szczegó≥owe informacje o SSN zosta≥y zawarte w podrozdziale 5.2.
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Rysunek 5.16. Otrzymane wyniki przy wykorzystaniu metody spektrogramów (w %)

Jak widaÊ otrzymane wyniki oscylujπ w przedziale 64–72% poprawnie
sklasyfikowanych emocji. Biorπc pod uwagÍ przeprowadzone w 2003 roku
badania K. Scherer, który to udowodni≥, øe cz≥owiek jest w stanie jedy-
nie w 60% poprawnie zinterpretowaÊ stan emocjonalny nieznanej mu osoby
[133], moøna przyjπÊ, iø otrzymane wyniki sπ zadowalajπce.
Drugπ grupÍ badaÒ stanowi≥y, te przeprowadzone przy wykorzystaniu

metod zwiπzanych z dyskretnπ transformatπ falkowπ oraz skalogramami.
W eksperymentach zastosowana zosta≥a 7. rzÍdu falka Haara. Podzia≥ ska-
logramu ograniczono do 210 podobszarów. Otrzymane wyniki zosta≥y przed-
stawione na Rysunku 5.17. oraz z Tabeli 5.18.

Tabela 5.18. Macierz pomy≥ek przy wykorzystaniu metody skalogramów (w %)

Emocje
oczekiwane

Emocje otrzymane na wyjúciu
Smutek Z≥oúÊ Znudzenie Neutralny

Smutek 70,81 4,17 12,50 12,50
Z≥oúc 6,09 74,39 10,98 8,54
Znudzenie 19,00 4,00 68,00 9,00
Neutralny 15,38 3,08 7,69 73,85
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Rysunek 5.17. Otrzymane wyniki przy wykorzystaniu metody skalogramów (w %)

Podobnie jak w przypadku badaÒ nad pierwszπ grupπ nagraÒ nie uda≥o
siÍ zarejestrowaÊ radoúci oraz strachu. Szczegó≥owe informacje na temat
nagraÒ zosta≥y zaprezentowane w Tabeli 5.19. W trakcie przeprowadzonych
badaÒ wykonano 271 klasyfikacji.

Tabela 5.19. Liczba nagraÒ przetworzonych podczas badaÒ eksperymentalnych
wykorzystanych w badaniach z uøyciem metody skalogramów

Emocja Liczba nagraÒ Liczba nagraÒ
(kobiety) (mÍøczyüni)

Smutek 11 13
Z≥oúÊ 38 44
Znudzenie 52 48
stan neutralny 26 39

Jak widaÊ uøycie metod wykorzystujπcych DWT pozwoli≥o na wzrost
skutecznoúci rozpoznawanych emocji o kilka punktów procentowych. Otrzy-
mane rezultaty pozwalajπ sπdziÊ, iø dalsze badania pozwolπ na jeszcze sku-
teczniejszπ identyfikacjÍ stanów emocjonalnych w oparciu o sygna≥ mowy
naturalnej.
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5.7. Wnioski do rozdzia≥u

1. Badania pilotaøowe pokaza≥y, iø moøliwe jest skuteczne identyfikowanie
stanów emocjonalnych mówców w opraciu o sygna≥ mowy polskiej.

2. Pokazano zaleønoúci pomiÍdzy róønymi wariantami algorytmu wstecz-
nej propagacji b≥Ídów, a czasem ucznia oraz skutecznoúciπ identyfikacji
stanów emocjonalnych.

3. Pokazany zosta≥ wp≥yw funkcji aktywacji neuronów na skutecznoúÊ iden-
tyfikacja stanu emocjonalnego.

4. Udowodniono wp≥yw funkcji okna na skutecznoúÊ klasyfikacji SSN.
5. Zaprezentowano autorski mechanizm przetwarzania sygna≥u mowy opar-
ty o spektrogramy pozwalajπcy na identyfikacjÍ stanu emocjonalnego
mówcy na poziomie 80%.

6. Przedstawiono modyfikacjÍ metody opartej o skalogramy, wykorzystujπ-
cπ dyskretnπ transformatÍ falkowπ pozwalajπcπ na wzrost skutecznoúci
identyfikacji do poziomu 85%.

7. Badania eksperymentalne pokaza≥y, iø opracowany sposób przetwarzania
sygna≥u mowy w czasie zbliøonym do czasu rzeczywistego wydaje siÍ byÊ
wystarczajπco skuteczny. Uzyskane rezultaty oscylowa≥y w przedziale
64–74% co jest wynikiem zadowalajπcym w odniesieniu do [135].

8. Badania eksperymentalne pokaza≥y, iø w úrodowisku naturalnym bar-
dziej skuteczna okazuje siÍ metoda przetwarzania sygna≥u oparta o dys-
kretnπ transformatÍ Fouriera.
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6. Wnioski koÒcowe

1. Bazujπc na przeglπdzie literatury podmiotu moøna stwierdziÊ, iø obecnie
klasyfikacja emocji ogranicza siÍ do nastÍpujπcych stanów emocjonal-
nych: radoúÊ, smutek, strach, z≥oúÊ, znudzenie oraz stan neutralny.

2. Zaprezentowana charakterystyka powstawania sygna≥u mowy, pozwala
na jego rejestracjÍ przy uøyciu ogólnodostÍpnych narzÍdzi.

3. Bazujπc na parametrach wyekstrahowanych z sygna≥u mowy moøliwe
jest pokazanie separowalnoúci stanów emocjonalnych.

4. Nie moøna jednoznacznie stwierdziÊ, øe zastosowanie istniejπcych mode-
li i sposobów przetwarzania sygna≥u mowy, skutecznych od identyfikacji
emocji w takich jÍzykach jak angielski, niemiecki, chiÒski czy arabski po-
zwolπ na uzyskanie satysfakcjonujπcych rezultatów w przypadku sygna≥u
mowy polskiej.

5. Pokazano wykorzystanie nowatorskiej metody przetwarzania sygna≥u,
niespotykanej w literaturze przedmiotu, pozwalajπcej na skutecznπ kla-
syfikacjÍ stanu emocjonalnego mówcy w oparciu o jÍzyk polski.

6. Za≥oøenia przyjÍte na potrzeby przeprowadzonych badaÒ nie wp≥ywajπ
znaczπco na jakoúÊ zaproponowanej metody przetwarzania sygna≥u.

7. Przeprowadzone badania pozwalajπ sπdziÊ, iø wykorzystanie skalogra-
mów i spektrogramów jak równieø innych narzÍdzi do klasyfikacji stanów
emocjonalnych wyraøanych w jÍzykach innych niø polski pozwoli równieø
osiπgnπÊ satysfakcjonujπce rezultaty.

8. Pomimo, iø opisane metody nie zapewniajπ 100% skutecznoúci klasy-
fikacji to w úrodowisku laboratoryjnym pozwalajπ na uzyskanie ponad
90% skutecznoúci klasyfikacji przy oko≥o 75% efektywnoúci uzyskanej
w rzeczywistym úrodowisku pracy.

9. Pokazane zosta≥o, øe rodzaj uøytego klasyfikatora nie ma radykalnego
wp≥ywu na skutecznoúÊ klasyfikacji, gwarantem jest sposób przetwarza-
nia sygna≥u mowy.
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