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ABSTRACT

This document describes three methods for the classification of paralinguistic expressions
such as laughing and crying from spoken dialogs. An original database with three states
was built for this purpose. When analyzing human’s everyday dialogs, especially in films
and TV series, music might appear, so the built database was extended by three new states,
namely: music, singing with music and neutral speech with background music. This gave
us six classes for the classification. Feature extraction, feature reduction, classification and
fusion are common steps in recognizing for all three methods presented. The difference be-
tween the methods consists in the classification approach. The first method, called straight
approach, classifies all classes considered at once. The second method called decision tree
oriented approach, exploits five sub-classifiers in the tree structure. The last method uses
for classification emotion coupling approach proposed in [1]. The best features were iden-
tified by using a statistical method called F-ratio and GMM classifiers were used in all me-
thods under examination.

1. UVOD

Paralingvistika zkouma soucasti feci, které se nedaji vyjadrit pisemnym projevem. Miize se
jednat naptiklad o rozdily ve vySce hlasu, tempu, artikulaci, intenzité¢ nebo o smich, plac,
vzdychy a sténani. Casto se stava, e v piipadé rozpoznani emoci se nékteré paralingvistic-
ké stavy chybné klasifikuji naptiklad jako vztek. Pfi analyze videonahravek se Casto setka-
vame i s hudbou. V této praci se proto budeme zabyvat mimo jiné i klasifikaci smichu, pla-
¢e a hudby. V mnoha ohledech Ize klasifikaci téchto stavli srovnavat s klasifikaci emoci,
kterymi se zabyvali napi. K. Soltani a R. N. Ainon [2] nebo H. Atassi [1].

2. ROZBOR

Zakladem procesu rozpoznani vzorl je rozsahla databdze nahravek, ktera je vhodné rozdé-
jednat o pfiznaky v Casové, spektralni a kepstralni oblasti, nebo o pfiznaky transkripéni.
Snahou je vypocitat co nejvice ptiznakt, které dokdzou nejlépe odde€lit dané tiidy. DalSim
krokem je redukce piiznakl a poslednim tkolem je jejich klasifikace pomoci vhodného
klasifikatoru.



2.1. DATABAZE NAHRAVEK

Ukolem bylo vytvofit obsahlou databazi nahravek pro rozpoznani nejen paralingvistickych
signalll v feci. Jedna se o nahravky smichu, plaCe, neutralni promluvy, hudby, hudby se
zpévem a tfeci s hudbou v pozadi. VSechny nahravky byly ulozeny ve form¢ souborit wav
se vzorkovacim kmito¢tem 16kHz, rozliSovaci schopnosti 16biti a jednim mono kanélem.
V databazi je celkem 651 nahravek od 83 mluvcich, které zastupuji Sest hledanych stavi.
Nahravky obsahujici neutralni promluvu byly potfizeny od mluvcich ¢eské narodnosti.

2.2. VYPOCET A REDUKCE PRIZNAKU

Pro kazdy experiment bylo vypocteno 621 segmentalnich a 12768 suprasegmentalnich pfi-
znaku. Pfehled segmentalnich pfiznakt Ize nalézt v tab. 2.1.

Redukce probihala pro kazdou klasifikaci zvlast' za pomoci metody F-poméru. Ptiznaky
jsou sefazeny dle kvality a ¢ast z nich je pak pouzita pfi klasifikaci.

20 Mel-frekvenénich kepstralnich koeficienti+A+AA, 18 Koeficientl percepéni linedrni predikce+A+AA, Délka segmentu: 512
20 Koeficient spektra melovské banky filtrG+A+AA, 30 Koeficientl kepstra, 18 Koeficientl linearni predikce,
Energie, Teagrliv operator energie, Pocet priichodd nulou Prekryti: 256

Délka segmentu: 1024

Spektralni pfiznaky Prekryti: 512

Délka segmentu: 640

Mel-spektrdlni modulaéni energie na 4Hz, Mel-kepstralni modulacni energie na 4Hz

Prekryti: 320

Tab. 2.1: Ptehled segmentalnich ptiznaka

2.3. NAVRZENE EXPERIMENTY
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Obr. 2.3: Postup klasifikace pfi tfetim experimentu




mi|mu|la|ms|ne| cr mi|mu|la|ms|ne| cr mi|mu|la|ms|ne| cr
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Celkova uspésnost [%] | 77,0 Celkova uspésnost [%] | 81,3 Celkova Uspésnost [%] | 84,3

Tab. 2.2: Matice zamén pro Tab. 2.3: Matice zamén pro druhy Tab. 2.4: Matice zamén pro teti

prvni experiment experiment experiment

Legenda: mi-hudba se zpévem, mu-hudba, la-smich, ms-fe¢ s hudbou v pozadi, ne-neutralni feé, cr-pla¢

3. ZAVER

Z dosazenych vysledkii prvniho experimentu vyplyva, ze klasifikace vSech tfid najednou
neni pfili§ GspéSna. Pocet 500 pouzitych ptiznakl je vysoky a primérna Gspésnost klasifi-
kace pfi pln¢ kovarianéni matici GMM klasifikatoru se nachazi pod 80%. Klasifikator zde
nejlépe detekoval plac a nejhiie hudbu se zpévem. Nejvice chyb vznikalo v rozpozndvani
mezi hudbou/hudbou se zpévem a mezi neutralni feci/neutralni feci s hudbou v pozadi.

Druhy experiment v podstaté zjednodusuje tlohu klasifikace zavedenim vice podtiid, které
1ze mezi sebou snaze odlisit. Kvuli tomu se zvysil pocet klasifikaci na 5, tim se ale snizil
pocet potiebnych piiznakl (priimérné na 72 pro kazdy klasifikator). Vypocetni naroky kla-
sifikatoru se dale snizili pouzitim diagondlni kovarian¢ni matice. Celkova tspésnost klasi-
fikace zde ¢ini 81,3% a nejhtfe se zde odd€lovaly podtiidy hudba se zpévem/hudba a
smich/neutralni fec.

Posledni experiment se snazil rozvést myslenku z druhého experimentu jesté dal a to klasi-
fikaci vSech dvojic samostatné. Dil¢i vysledky klasifikace naznacuji velky potencial této
metody jako univerzélniho feSeni pro podobné ukoly. Celkova uspésnost klasifikace se po-
hybuje nad 84%. Nejhiife se opét rozliSuji tfidy hudba se zpévem/hudba a smich/neutralni
feC.
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