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Abstrakt

Tato bakalarska préace se zabyva vyzkumem v oblasti rozpoznavani emoci z feci a okrajove
i z dalsich modalit (video a fyziologické zdznamy). Popisuje topologii systému, které byly
pro tento vyzkum postaveny. Déale popisuje experimenty s témito systémy vedouci k op-
timalnimu predzpracovani, trénovani a po—zpracovani dat. K vyzkumu jsou pouzita data
z evaluace AV4+EC 2015, do niz byly zaslany vysledky faznich systému produkujicich nej-
presnéjsi predikci. Nové jsou v oblasti rozpoznavani emoci z fec¢i vyzkouseny Bottle-Neck
priznaky. Jsou pouzity spolu s bézné pouzivanymi eGeMAPS priznaky ve fiznim systému
rozpoznavajici emocni dimenzi arousal. Emoc¢ni dimenze valence je pak rozpoznavana dvo-
jici video ptiznaku. Multi-task systém (rozpoznévajici valenci i arousal) pouzivajici Bottle—
Neck priznaky produkuje vyslekdy pouze o 13 % relativné horsi, nez zminény fizni systém,
coz apeluje hlavné na situace, kde jsou dostupna pouze audio data.

Abstract

This Bachelor Thesis deals with research in the field of emotion recognition mainly from
speech and marginally from other modalities (video and physiological data). It closely de-
scribes the topology of the systems built specifically for the subject of this work. Moreover,
it describes experiments leading to optimized pre—processing, regressor training and post—
processing. Data used for these research origins from evaluation AV+EC 2015. Results
of fusion systems producing the most precise prediction were sent to this evaluation. The
Bottle-Neck features are newly tested and combined favorably with commonly used eGe-
MAPS features for the recognition of arousal. For valence, two kinds of video features are
used. Muli-task system (recognizing both valence and arousal) using Bottle-Neck featu-
res produces competitive results and is only 13 % relatively behind the mentioned fusion
system. This is especially appealing for applications where only audio is available.
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Kapitola 1

Uvod

Pro dnesni dobu je typické neustdlé zjednodusovani komunikace. Tento trend se dotyka
i sluzeb, na které jsou kladeny ¢im dal vyssi naroky a komunikace je toho soucasti. Ma—li
dnes zakaznik problém, nebo potiebuje radu, nestartuje auto ani nepise dopis. Pouze zvedne
telefon, vytodi ¢islo a predpoklada rychlé a plynulé vytizeni jeho problému. Souvisle s tim
ocekava, ze se v telefonu ozve mily a privétivy hlas, otevieny naslouchat. Realita vsak vzdy
nemusi byt takovd — to je jednim z divodu, pro¢ zacalo byt téma rozpoznavani emoci
z hlasu atraktivni. Nejen zaméstnavatelé call center, ale i firem, soucasti jejichz sluzeb je
komunikace se zadkaznikem, chtéji mit spravné reprezentujici mluvéi. Pravé k dosazeni této
skutec¢nosti by jim mohl dopoméahat automatizovany prehled o tom, jak si v komunikaci
vedou jejich zaméstnanci, a také jak na tyto zaméstnance reaguji zakaznici.

Bakalarska prace, kterou pravé drzite v ruce, se zabyva vyzkumem v oblasti rozpo-
znévani emoci z Tec¢i a okrajové i z dalSich méritelnych modalit jako je video a zdznamy
elektrokardiografu a elektrodermalni aktivity.

V préci se nejdiive zamérim na mozné zpusoby jak emoce délit a vnimat a blize pri-
blizim dvoudimenzionadlni ndhled na emoce, ktery bude pouzit pro tento vyzkum. Daéle
Ctenare sezndmim s daty, které byly pro tento vyzkum pouzity. Poté navrhnu moznosti
predzpracovani, trénovani a po—zpracovani téchto dat. Na nich budu stavét experimenty,
které nasledné také popisu. Nakonec prednesu nékolik zavérta ohledné vykonaného vyzkumu
a navrhnu mozné budouci sméry dalsi prace.

1.1 Dosavadni vyzkum

Myslenka na vytvoreni nastroje pro automatické rozpoznavani emoci rozhodné neni cerstva.
Prvni vyzkumy v této oblasti se datuji az k roku 1985. Jedny z prvotnich systémt pro roz-
poznavani emoci byly trénovany v kabinach letadel na pilotech, u kterych se rozpoznéavalo,
zda mluvi pod stresem nebo mluvi klidné. Akustické priznaky pro klasifikaci byly v té dobé
extrahovdny precizné pomoci iterativnich algoritmu [18].

Pro dalsi vyzkum bylo obecné zapotrebi mnozstvi databazi, na kterych by se systémy
trénovaly. Proto jich béhem dalsich let bylo nékolik vytvoreno. Obsahovaly jak spontanni,
tak hrané emoce. Tyto databaze klasifikovaly rizné druhy a pocty emoci, kde kazda z nich
patfila k jedné celé nahravce, nebo k jeji velké ¢isti. Rozpoznavani zde bylo diskrétniho
charakteru — klasifikator urcoval pravé jednu predikci pro dany projev, tudiz k jednomu
projevu nélezela pouze jedna emoce. Souhrn mnoha takovych databdzi je mozno nalézt
v [18]. Jejich hlavnim nedostatkem byl nizky pocet promluv, a tedy maly pocet prikladu



konkrétni emoce.

V nedavné dobé se objevily databédze s ¢asové kontinudlnimi pribéhy emoci — napii-
klad databdaze HUMAINE [2], spojujici nékolik databdzi dohromady za tcelem sjednoceni
jejich forem a také jejich referen¢nich hodnot. Referenéni hodnoty se zde skladaji z tii-
dimenzionalniho ndhledu na emoce. Vétsina databézi, patfici pod HUMAINE, je spon-
tanniho charakteru, je zde ale i fada databazi se snahou emoci navodit. Sadu doplnuje
databdze, ktera obsahuje pouze hrané emoce. Novéjsi databézi je databdze SEMAINE [11],
zalozend na SAL (Sensitive Artificial Listeneru), coz je stroj, nebo stroj ovladany ¢lovékem.
Databéaze obsahuje interakce téchto stroju a lidi. SALs vyskytujici se v této databazi maji
4 riazné charaktery: Spike, ktery se snazi ¢lovéka nastvat, Poppy, snazici se jej rozveselit,
Obadiah chce ¢lovéka rozesmutnit a Prudence v ném vyvolat rozumnost. Databiaze SEMA -
INE rozli$uje 5 emoé¢nich dimenzi a je multimodalni', stejné jako vyse zminénsa HUMAINE.
Dalsi multimodélni databaze jsou probirany v ¢lanku [3], kde je i popséno, jakym zptusobem
takové databaze vznikaji.

Pravé databaze s kontinudlnimi pribéhy emoci zpusobily zna¢ny posun v rozpozni-
vani emoci. Zaprvé prechod od klasifikace k regresi a zadruhé prechod z rozpoznavani
na urovni promluvy k rozpoznavani kontinualnimu. Pravé automatické kontinudlni rozpo-
zndvani emoci apeluje na nékolik diskutabilnich skuteénosti — inspirace v ¢élanku [13]:

1. Stanoveni pfimérené délky casového kontextu, ktera je zavisla jak na modalité, tak
na druhu rozpoznévané emoce. V literature neni uvedena jednoznac¢néd shoda co se
tyce nejlepsi délky casového kontextu pro ur¢itou modalitu a emoci. Uz totiz samotné
trvani emoce kolisa mezi 0.5 az 4 sekundami. Rychlost zmény emoce je velmi rozdilna
u rtuznych modalit, coz znamend, ze i velikost rozpoznavaného tseku by méla byt
pro ruzné modality ruznd. U audia se emoce méni rychleji, u videa o néco pomaleji
a u fyziologickych projevi —jako je buseni srdce ¢i poceni — Uplné nejpomaleji.

2. Pristup k multimodalni fizi — spojeni vétsiho mnozstvi informaci o projevu pro dosa-
zeni presnéjsi predikce emoci. V literature se objevuji dva zakladni piistupy k tvorbé
flze — na tdrovni priznakiu a na drovni rozhodovani. Na tdrovni priznakt se postu-
puje tak, ze se priznaky z rliznych modalit spoji do jednoho velkého priznakového
vektoru a nad nim je systém trénovan. Naopak na trovni rozhodovani jsou tréno-
vany systémy pro jednotlivé modality oddélené a tyto vysledky potom tvori zaklad
pro systém druhy.

3. Pro spravnou definici referen¢nich vystupt je zapotfebi vice anotatorii. Jednotlivi
anotatori totiz mohou délat chyby, byt nekonzistentni ve svém tsudku a mit reakéni
prodlevu. Pro eliminaci inkonzistence jsou referencni vystupy vyvozeny ze znormalizo-
vanych a nasledné zprimeérovanych anotaci. Pravé tyto referencni vystupy jsou v této
praci brany jako vzor a oznacovany jako Gold standard. Pristup k odhadu reakéni
prodlevy byva rtizny a jedna z metod bude probirdna v kapitole 5.2.1.

Na vSechna zminéna témata se ve své praci zaméruji, experimentuji s nimi a nésledné
o nich podavam informace a zavéry. Otazku vice anotatori dale fesim nalezenim nejvhod-
négjsich jedincu pro trénovani, abych se co nejvice priblizila Gold standardu.

1Obsahujici vice modalit, kde jako modalita je mySlena napiiklad Fe¢, video atd.



Kapitola 2

Klasifikace emoci

Emoce jsou velmi komplexni jevy, jejichz charakteristickym rysem je velka citlivost a pro-
ménlivost. Tato citlivost a proménlivost se projevuje tim, ze za urcité situace muze byt
emoce pro Clovéka vyvolana, ale jindy, u objektivné stejné situace, byt vyvolana nemusi.
To, zda-li je nebo neni vyvoldna se idi subjektivnim vnimanim situace jedincem, o je-
hoz emoci se jedna. I kdyz i pro jiné dusevni procesy, jako je napiiklad pamét ¢i myslend,
plati, Ze je jejich prubéh a projev zavisly na situac¢nich predpokladech, emoce jsou mnohem
citlivejsi [7].

Mnoho vyzkumniki se shoduje na tom, Ze emoce je slozena z nékolika komponent,
jmenovité: Kognitivni odhad, subjektivni pocit, fyziologické vzruseni, vyraz, tendence k ¢inu
a regulace. Na klasifikaci emoci neboli na zpusobu, jak se lisi jedna emoce od druhé vsak
uz existuji pohledy razné.

V nasledujicich dvou podkapitolach blize popisu dva v posledni dobé vyrazné se profilu-
jici ndhledy na emoce. Prvni je teorie diskrétnich emoci, vychazejici z popisu tzv. primarnich
— zakladnich, vrozenych — emoci, které tvori zaklad pro emoce sekundarni — odvozené.
Druhé je teorie dimenzionalni, kde kazda dimenze tvori jistou slozku emoce a dohromady
tvori emoc¢ni smés, kterou lze zaradit do konkrétniho mista ve spojitém prostoru o urc¢ité
dimensionalité.

Popis obou zminénych pristupi ma v praci své opodstatnéni, protoze silné ovlivnily
vyzkum v oblasti feCového projevu. Zvlastni duraz je u nich kladen na fyziologickou slozku
emoce, nebot se vseobecné predpokliada, ze fyziologické proménné maji vyznamny vliv na
akustické charakteristiky hlasovych projevi [9].

2.1 Teorie diskrétnich emoci

Kazda diskrétni emoce je chapana jako majici svoje vlastni jedinecné schéma kognitivniho
odhadu, subjektivniho pocitu, fyziologického vzrusSeni, vyrazu, tendenci k ¢inu a regulace.
V teorii diskrétnich emoci se setkdvame s pojmem primédrni (zdkladni, vrozené) emoce
a existenci jistého setu téchto primarnich emoci, které jsou rozeznatelné napti¢ kulturnim
odlisnostem. Z téchto primarnich emoci jsou potom dale tvorené emoce sekundarni. Zatimco
primérni emoce jsou zalezitosti pudovou, sekundéarni zalezitosti kognitivni. Teoretici pole-
mizuji nad tim, jaké emoce lze povazovat za primarni. Oblibeny je pohled Paula Ekmana,
ktery uvazuje Sest primarnich emoci: hnév, znechuceni, strach, stésti, smutek a prekvapeni.
Tento nazor je nejvice podporen tradi¢ni studii emocni komunikace vyrazi v obliceji, které
jsou vseobecné vyjadritelné a rozpoznatelné, viz 2.1.
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Obrazek 2.1: Ukdzka Sesti zdkladnich emoci, vSeobecné vyjddritelnych vyrazem v obliceji.

2.2 Teorie dimenzionalnich emoci

Dimenzionalni pojeti emoci je do zna¢né miry soustiedéno pouze na jednu slozku emoce —
na subjektivni pocit. Identifikace emoce je zalozena na umisténi v prostoru s malym poc¢tem
zakladnich dimenzi. Zndmym se stalo vymezeni Wilhelma Maxe Wundta, otce moderni
psychologie. Navrhl, Ze emoce muze byt vyjadiena tfemi charakteristikami: Libost—nelibost,
troven vzruseni a zazitek napéti—uvolnéni [20].

Harold Schlosberg pojmenoval tyto tii emoc¢ni dimenze jako: Libost—nelibost, pozornost—
odmitnuti a droven aktivace [15]. Déle navrhl, Ze zdkladni strukturu emoénich prozitki lze
charakterizovat jako usporadani emocionalnich stavi po obvodu kruhu. Tento model, nyni
bézné znamy jako ,,circumplex model“, se ukazal jako velmi vlivny. Zastanci tohoto modelu
se dnes shoduji na tom, ze zdkladem kruhového usporadani jsou dvé ortogonélni osy. Mnoho
autoru predpoklada existenci dimenze arousal — aktiva¢ni dimenze, odrazejici energii nebo
subjektivni pocit uvolnéni — a dimenzi valence — popisujici subjektivni troven prozitku,
méteny od pozitivniho nebo piijemného k negativnimu ¢i neptijemnému. Tento pristup je
povazovan za relevantni pri odhadovani pociti, které mohou byt vyhybavé nebo prijimaci.
Proto je vhodny i pro tento vyzkum, ktery je smérovany pro pouziti v call centrech, kde
nés zajimé pravé postoj k nabidnuti sluzby ¢i navrhu smlouvy — tento postoj mize byt
prijimaci ¢i odmitavy. Pro predstavu usporadani emoci dle dvoudimenzionalniho modelu
do spojitého prostoru viz 2.2.

Pouziti pouze dvou dimenzi k identifikaci emoci byva kritizovano tim, ze v ném neni



mozné oddélit urcité emocionalni stavy. Napiiklad strach a zlost. Obé tyto emoce jsou totiz
povazovany za negativni a neprijemné a zaroven skryvajici v sobé dost energie. Z tohoto
davodi byva nékdy pridavana dimenze dalsi — dominance neboli sila ¢i moc. Ta vyjadruje
kognitivni posouzeni potencidlu pro dominanci v uré¢ité situaci. Dalsi pridavanou dimenzi
byvé intenzita, kterd dokdze odlisit i kvantitu emoce[9].

N\
Valence
ﬁtN
SPOKOJENOST . RADOST
potéseni fibost
klid Stésti
< Pasivita Aktivita >
Arousal
Unava
znechucenf
DEPRESE smutek flustrace
ZLOST
Negativita

Obrazek 2.2: Arousal-valence model pro klasifikaci emoci.



Kapitola 3

Experimentalni setup

V této kapitole ¢tenafe sezndmim s daty, kterd byla pouzita pri tvorbé systému a také
pri nasledném experimentovanim se systémy. Jelikoz byla pro tcely tohoto vyzkumu pou-
zita data z evaluace AV+EC 2015 (Audio—Visual Emotion Recognition Challenge), bude
nejprve ¢tenari sdéleno, o jakou soutéz se jednd, a bude predstavena databize RECOLA,
z niz soutéz cerpala. Nasledné budou popsana data. Soutéz poskytla audio, video a fy-
ziologické zaznamy, z nich vygenerované zakladni priznakové sady, a také anotace emoci
od Sesti riznych anotatort véetné Gold standardu — referencéniho vystupu, ktery udéva,
kde je v promluvé zastoupena jaka emoce. K priznakovym sadam evaluace AV+EC 2015
byl pridan dalsi audio priznakovy set — Bottle-Neck priznaky, vygenerované na Fakulté
Informac¢nich Technologii VUT v Brné. Nakonec bude predstaven pristup k posuzovani
spravnosti predikce vzhledem ke skutecnym hodnotam emoci, uréenych Gold standardem.

3.1 AV-+EC 2015

Audio—Visual Emotion Recognition Challenge [17] je soutéz v rozpoznévani emoci ze zvuko-
vych a vizudlnich zéznamt. Letosni ro¢nik zahrnoval nové i zaznamy fyziologické. Soutézici
zde maji k dispozici nékolik zakladnich — déle budou v préaci oznacovany jako baseline
— sad priznaki, vygenerovanych z ptuvodnich dat; i samotna ptivodni nezpracovand data,
kde se nabizi moznost vygenerovani vlastnich pfiznaki. VSechna tato data jsou rozdélena
do tri skupin — do trénovaci, vyvojové a testovaci. Pro trénovaci a vyvojovou skupinu jsou
k disposici referenéni vystupy — ohodnoceni emoci v ¢ase, ozna¢ované jako labely. Ukolem
ucastnikl je postavit a natrénovat systém, na ném vyhodnotit data testovaci a tuto predikci
nasledné odeslat.

3.2 Databaze RECOLA

Puvodni data pochazi z multimodalni databdze RECOLA (Remote COLaborative and Af-
fective interactions), predstavend Ringevalem a spol., viz [10]. Obsahem jsou dialogy lidi,
majici mezi sebou urc¢ity blizky vztah, kde snimany je vzdy jen jeden z nich. Jedné se
o spontanni, nehranou komunikaci, kdy rozhovor je realizovan skrze videokonferenci a dvo-
situaci, kdy jejich letadlo ztroskotalo v divocing, okolim je husty les a teplota v noci dosa-
huje -40° C. Jejich snahou je domluvit se spolu na vécech, které by byly pro zachranu jejich



zivota v této situaci nezbytné. V této interakci lze tudiz ocekavat objeveni prijimacich ¢i
odmitavych postoju, které jsou pro potfeby tohoto vyzkumu relevantni.

Pro védecké tucely je tato databize zdarma k dispozici na https://diuf.unifr.ch/
diva/recola/. Obsahuje 27 dialogt ve francouzsting, vsichni c¢astnici mluvi plynule fran-
couzsky, i kdyz rodnym jazykem ¢tyt z nich je italStina a dvou z nich némcina. Databéze je
veékove i genderové vyvazena. Vék je v rozmezi 19-24 let. Nasledné rozdéleni dat do tréno-
vaci, vyvojové a testovaci sady bylo uc¢inéno tak, aby tato pravé zminéna vyvazenost byla
zachovana.

Anotace pro data vytvorilo Sest francouzsky mluvicich asistentt. Jednalo se o dvé spojité
hodnoty — arousal a valence — pro kazdych 40 ms z prvnich 5-ti minut nahravky, jelikoz
pravé na zacatku dvojice mluvila o strategii a vykazovala emoce. Spravnost jednotlivych
evaluaci byla dikladné ovérovana a nasledné shledana jako navzajem si odpovidajici.

3.3 Priznakové sady

V této podkapitole budou popsany jednotlivé priznakové sady, které byly pouzity ve vy-
tvorenych systémech. Bylo pouzito pét zakladnich — baseline — priznakovych sad, které
poskytla soutéz AVEC: 1krat audio, 2krat video, 1krat elektrokardiograf a 1krat elektroder-
malni aktivita. Nasledné byla pridana navic dalsi audio sada — priznaky odebrané z tizkého
hrdla neuronové sité.

3.3.1 Audio baseline priznaky

Jako baseline audio pfiznaky byl pouzit rozsifeny minimalisticky akusticky set parametri
eGeMAPS (extended Geneva Acoustic Parameter Set) [1]. Tento standardni pfiznakovy set
byl vytvoren pro podporu vyzkumu rozpoznavani emoci a nasledné navrhnut jako vychozi
(zdkladni) set, ke kterému maji moznost vyzkumnici nebo laboratofe pridat jakykoli dalsi
specificky priznakovy set. Tento pristup s sebou prindsi replikaci poznatki, srovnani mezi
studiemi v raznych vyzkumnych tstavech a také lepsi nahled do specifickych snah jednotli-
vych laboratori pravé pridanim konkrétniho priznakového setu. Velké priznakové sady jsou
znamé tim, Ze u nich c¢asto dochazi k pretrénovani na trénovaci sadé dat a s tim souvisle
znemoznéni generalizace, kterd je naprosté jadro jakékoli snahy o rozpoznavani. Tohle ne-
bezpeci by mél pravé zminovany minimalisticky set redukovat. Drivéjsi i nedavné vyzkumy
potvrzuji, Ze intenzita neboli hlasitost, zakladni frekvence FO, jeji stredni hodnota,
variabilita a rozsah, stejné jako vysokofrekvenéni obsah neboli energie mluveného
signalu ukazuji pritomnost korelace s prototypickymi hlasovymi projevy emocnich stavi.
Napriklad stres ovliviuje hodnoty intenzity a stfedni hodnoty zékladni frekvence F0O, hnév
¢i smutek ovliviiuje hodnoty vSech parametri a pocit nudy ovliviiuje variabilitu a rozsah
zékladni frekvence FO. Doporuceni pro vybér téchto parametri bylo zformulovano v Zenevé
a dale vyvijeno na Technické Univerzité v Mnichové. Vybér byl uskutec¢niovan na zakladé
t¥1 hlavnich kritérif:

1. Potencial onoho priznaku pri indikaci fyziologickych zmén v hlasovém projevu v pri-
béhu afektivnich procesi.

2. Cetnost pouziti a mnozstvi ispéchlt onoho priznaku zminénych v drivéjsi literatufte.

3. Teoreticky vyznam onoho priznaku.
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V pouzitém rozsifeném minimalistickém setu jsou obsazeny parametry zalozené na zakladni
frekvenci FO, amplitudé, spektralni parametry, kepstralni MFCC parametry a parametry ¢a-
soveé zavislé (temporélni). Tyto charakteristiky potom dohromady davaji 102—dimenzionalni
priznakovy set, kde ¢asové okno je dlouhé 3 s a posouvané o 40 ms.

3.3.2 Video baseline priznaky

Vyrazy v obliceji hraji velmi dilezitou roli ve vyjadfovani emoci. Vétsinou jsou kvantifiko-
vany dvéma typy popisi — vzhledem obliceje a geometrii obliceje. AV+EC poskytla oba
tyto popisy v podobé dvou priznakovych sad.

Pro extrakci priznaka prvni sady byly pouzity Lokalni binarni vzory, konkrétné Ga-
bor Binary Patterns ze ti¥i kolmych rovin [1], kde v kazdé roviné je obraz reprezentovin
histogramem. Vyhodou této metody je rotacni invariance, tudiz nezavislost na natoceni
klasifikovaného obrazu. Takto vznikla pfiznakova sada o vysledné dimensionalité 84. Druhd
priznakova sada, tentokrat 316-ti dimenziondlni, byla vygenerovina za pomoci orientac-
nich bodu v obliceji neboli facial landmarks. Stejné jako u zdkladnich audio ptriznaku byly
pouzity prekryvajici se segmenty o délce 3 s se vzijemnym posunem o 40 ms.

Dodané video priznaky s sebou ale bohuzel nesly problém v podobé nerozpoznané tvare
v urcitych okamzicich nahréavani. Napriklad kdyz snimand osoba méla sklonénou hlavu
k textu. V uréitych nahravkach dosahovalo mnozstvi nerozpoznanych ramcu az k 40 %,
coz znacné ovlivnilo kvalitu rozpoznavani. Tomuto problému a jeho feseni se budu vénovat
v kapitole 5.6.

3.3.3 Fyziologické baseline priznaky

Fyziologické signaly jsou také velmi silné korelovany s emocemi, i kdyz nejsou tak dobre
znatelné jako ty audio—vizudlni. Jelikoz existuji jisté spory o souvislosti periferni fyzio-
logie a emocich, je vhodné tato samotnd méreni kombinovat pravé se zminénymi audio—
vizualnimi.

AV+EC poskytla dvé sady fyziologickych piiznakt — zaznamy elektrokardiografu (ECG)
a elektrodermdlni aktivity (EDA), obé tyto sady byly extrahoviny z 4 s dlouhych prekry-
vajicich se segmentil, posouvanych vzdy o 40 ms. U signalu elektrokardiografu se v zavéru
jednalo o 54 ptiznaki, zahrnujici srdecni frekvenci, jeji variabilitu, frekvenci prichod sig-
nalu nulovou urovni, prvni 4 statistické momenty, spektralni entropii, stfedni frekvenci FO
a dalsi charakteristiky a také jejich prvni derivace.

Zaznam elektrodermalni aktivity zahrnoval odezvu vodivosti kuze a troven vodivosti
kize. Z téchto signal byly vypocitany obdobné charakteristiky jako ze zdznamu elektro-
kardiografu, coz dohromady dalo 60—ti dimenzionalni priznakovy set. Detailnéjsi informace
o baseline priznacich je mozné nalézt v ¢lanku, zvefejnéném jako voditko pro evaluaci
AV+EC 2015, viz [14].

3.3.4 Bottle-Neck priznaky

K zéakladnimu priznakovému setu, ktery poskytla AV+EC, byl pridan skladany, tzv. stacked,
Bottle-Neck priznakovy set. Pro extrakci priznakia tohoto typu je zapotiebi architektura
sestavajici se ze dvou neuronovych siti, kde je na vystupy z prvni neuronové sité aplikovan
casovy kontext, tudiz se stava kontextové zavislym priznakovym setem pro neuronovou sit
druhou — odtud pojmenovani stacked [10].
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Vygenerované ptiznaky pro vstup do prvni neuronové vrstvy jsou celkem 222-rozmérné.
V zékladu se jedna o 24 priznakt z melovskych filtri pasové energie a 13—ti priznaku od-
vozenych ze zdkladni frekvence F0. Na tento vektor o velikosti 37 prvki je poté aplikovan
odpocet strednich hodnot a didle Hammingovo okno néasledované diskrétni kosinovou trans-
formaci, uchovavajici prvnich sest bazi, aplikovanou v ¢asové oblasti pro kazdy z ptriznaki:
(24 + 13) * 6 = 222.

Architektura pouzitych dvou neuronovych siti je ekvivalentni. Obé maji 4 skryté vrstvy,
z nichz kazda kromé tteti, nazyvané tizké hrdlo (Bottle-Neck), obsahuje 1500 bunék. Vrstva
uzkého hrdla ma prvkia pouze 80. Jako konecény Bottle—Neck priznakovy set jsou povazo-
vany hodnoty vystupt z neuront vrstvy tzkého hrdla druhé neuronové sité. Obé sité jsou
trénovany na kontextové zavislych fonémech z 11-ti rtiznych jazykt. Blizsi a detailnéjsi
popis téchto priznaki viz [5].

3.4 Evaluacni metrika — koeficient korelacni shody

Anglicky Concordance Correlation Coefficient (CCC), slouzi k méreni korelace mezi predikei
a skutecnymi hodnotami emoci (Gold standardem). Kombinuje v sobé Pearsonuv korela¢ni
koeficient ze dvou casovych fad se stfedni kvadratickou odchylkou:

2p0 0y

cce = .
0%05 + (pe — p1z)?

(3.1)

Ziskané hodnoty se pohybuji mezi -1 a 1, kde 1 znaci absolutni shodu, -1 opa¢nou
korelaci a 0 zaddnou korelaci. Tento koeficient je pouzit v celé praci jako méritko Uspés-
nosti jednotlivych systému a zaroven pro moznost porovnani s organizatory, kteri poskytli
vysledky vyhodnocené na jejich vlastnim systému s baseline pfiznaky, viz [14].
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Kapitola 4
Popis systémiu

Vzhledem k rozmanitosti dat ke zpracovavani bylo vhodné zvolit pristup konstrukce nékolika
samostatnych systému (pro kazdou priznakovou sadu zvlast) a nasledné nejlepsi z nich spojit
do faze. Nékolik prvotnich experimentu ukazalo, Ze je vhodnéjsi mit i pro kazdou slozku
emoce systémy zvlast. Vyjimka byla pouze u systémt pouzivajicich Bottle-Neck priznaky
— tam byl vice zkouman i systém rozpoznavajici obé emoc¢ni dimenze. Celkem tedy bylo
vytvoreno 6 + 6 + 1 = 13 systémi, kazdy pouzivajici vzdy jednu z modalit, a nasledné
2 systémy flzni, pouzivajici 2 sady vystupi ze samostatnych systému. Zakladni schéma
samostatného systému je vidét na obrazku 4.1. Detailnéjsi popis fizniho systému bude
popsan pozdéji.

V této kapitole se budu zabyvat popisem systému tak, ze predstavim metody predzpra-

vvvvvv

jejich realizaci.

4.1 Predzpracovani dat

Jista tprava vyextrahovanych priznakt z ptivodnich audio, video ¢i fyziologickych dat pred
tim, nez se trénuji je nezbytnd pro dosazeni reprezentativnich vysledki. Na tuto cast by
tudiz mél byt kladen velky diraz a mélo by byt vyzkouseno vice pristupt a vybrat z nich
ty nejvodnéjsi pro dany typ tlohy. Casto pouzivané metody jsou normalizace, uréovani
hrani¢nich bod promluvy, analyza hlavnich komponent a modelovani delsiho ¢asového
prubéhu signalu — aplikace ¢asového kontextu. Pravé tyto metody budou nyni popsany

| | DD mmmmmm o
(T I ! I
.. : hg?ieél:;ih 1 : Analyza B I Diskrétni
Pfiznaky Normalizace - bod :_: hlavnich :_ Casovy _: kosinova :_ Regresor || Medidnovy |
" | i komponent | | kontext | 1 transformace | Linedrni/neuronova sit filtr
 PPOMIUYY L pea) I (pbcT) 1
p (VAD) v DT I L 1
| 1

Referencni T
vystupy

Obrazek 4.1: Schéma samostatného systému pro rozpozndvani emoci. Metody vyobrazené tucéné
jsou pouzivany vzdy, ty svétlejsi pouze v konkrétnich pripadech.
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f Plvodni signal
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1F S S L N — | ! .
05 7]
0 | 1 1 | - 1
0 0.5 1 1.5 pa 29 s

Obrazek 4.2: Ukézka aplikace detekce Yecové aktivity. Nahofe ptivodni signdl, dole prislusné hod-
noty detekce fecové aktivity.!

a v kapitole 5 nasledné aplikovany na jednotlivé systémy.

4.1.1 Normalizace

Rozsahy hodnot jednotlivych priznakovych dimenzi jsou pfimo po extrakci rtizné. Dohro-
mady jsou tudiz Spatné vypovidajici. K odstranéni tohoto problému slouzi normalizace.
Nejcastéji pouzivand a také ta, kterd je pouzita pro priznaky v této praci, je normalizace
posunutim stfednich hodnot jednotlivych dimenzi na nulu a dosazenim jednotkové variance
(zero mean, unit variance). Takto normalizované hodnoty lze ziskat vypoétenim stfednich
hodnot jednotlivych dimenzi skrze cely data-set a nédslednym odectenim téchto hodnot
od konkrétnich hodnot v dané dimenzi. Tim ziskdme onu stfedni hodnotu rovnu nule. Jed-
notkovou varianci poté ziskdme vydélenim vsech dimenzi standardni odchylkou ze vSech
dat.

4.1.2 Detekce recové aktivity

V angli¢tiné je tato technika zndmé pod nézvem Voice Activity Detection (VAD). Jednd
se o techniku, pouzivanou pro rozliseni mluvenych useki a tsekt ticha v nahrdavce. Ma

1Zdroj: http://practicalcryptography.com/miscellaneous/machine-learning/
voice-activity-detection-vad-tutorial/.
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pGivodni datovy prostor prostor hlavnich komponent

] PCA
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Obrazek 4.3: Ukizka promitnuti dat do jiného souradného systému pomoci PCA, vedouci k redukci
pitvodni dimensionality. 2

siroké vyuziti ve zpracovavani fe¢ovych signdli, napiiklad u Voice over IP (VoIP) pro re-
dukci prenasenych dat — prendset ticho je zbytecné. V této konkrétni tloze bylo urcovani
hrani¢nich bodi@ promluvy vyzkouseno z divodu, ze zpracovavand data jsou dialogy osob,
kde néas zajima hlas pouze jedné z nich. V pozadi je ale slyset i hlas druhého ucastnika
rozhovoru. Cilem tedy bylo tato mista, kde promlouva vedlejsi tcastnik dialogu, odstranit.
Useky se slabym zachycenim zvuku byly odstranény nastavenim vhodného prahu hodnoty
nultého MFCC priznaku, ktery koreluje s energii signalu. Vysledkem byl vektor jednic¢ek
a nul, kde nula symbolizovala ticho a jednicka hlas. Ukazka podobného typu detektoru je
na obrazku 4.2.

4.1.3 Redukce dimenzi pomoci analyzy hlavnich komponent

V angli¢tiné je tato metoda nazyvana jako Principal Conponent Analysis (PCA). Jde o me-
todu, promitajici data do jiného souradného systému. Slouzi k dekorelaci priznaki, re-
dukci dimensionality a maximalizaci variability. PCA je poc¢itana uréenim vlastnich vektora
a vlastnich ¢isel kovarianéni matice [8]. Ukazka této metody viz obrazek 4.3.

Kovarianéni matice je symetricka, ¢tvercovd matice, o poctu dimenzi ptivodni matice
priznakt. Na jeji diagondle lezi variance — kvadraty smérodatnych odchylek jednotlivych
dimenzi. Zbytek matice je vyplnén kovariancemi — ty urcuji, jaka kovariance (zavislost)
je mezi jednotlivymi dimenzemi priznakd. Snahou analyzy hlavnich komponent je snizit
dimensionalitu minimalizaci kovariance a maximalizovat varianci.

Vlastni vektory kovarian¢ni matice se sefadi podle hodnot odpovidajicich vlastnich ¢isel
od nejvyssi k nejnizsi. Nékolik prvnich vlastnich vektort (hlavnich komponent) tvoii poté
osy nového soutadného systému. Redukce dimensionality musi byt ovSem pouze takova,

aby vznikla chyba neméla vliv na kvalitu rozpoznavani. Obvykle je pouzito nésledujici
K .

kritérium: # > 0, kde K je pocet dimenzi, na které chceme zredukovat puvodni prostor
i=1""

o dimensionalité N, A; je konkrétni vlastni ¢islo a 6 oznacuje spolehlivost nového datového
setu. Jako 6 se pouziva casto hodnota 0.9 nebo 0.95, coz znamenad, ze ztrata variability a
zbytkovéa kovariance oproti ptivodnimu datovému setu nepfesdhne 10 % [8].

2Zdroj: http://www.nlpca.org/pca_principal_component_analysis.html.
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4.1.4 Aplikace ¢asového kontextu

S védomosti toho, ze samotné trvani emoce kolisa mezi 0.5 az 4 sekundami, bychom intui-
tivné méli v dobé zpracovavani jednoho ramce mit i informace o okolnich ramcich. K tomu
slouzi metoda aplikace ¢asového kontextu. Pridani kontextové informace se d4 Tesit ruznymi
zpusoby:

e Recurrent Neural Networks (RNN), popr. Long Short Term Memory Networks (LSTMs)
— druhy neuronovych siti, obsahujici v sobé cykly, jimiz lze uchovavat informace o jiz
prectenych datech v dobé, kdy se zpracovavaji data pozdéjsi. Kontextova informace

vvvvv

strukturu a daji se vyuzit i pri problému dlouhodobéjsi kontextové zavislosti.

e Seskupeni ramcu do jednoho vektoru na urovni priznaku, tedy ve fazi predzpracovani.
Tato varianta vede ke zvysovani dimensionality dat.

e Seskupeni ramci na rovni piiznaki spolu s pouzitim diskrétni kosinové transformace.
Tento pristup je pouzit v této bakalarské praci a bude pozdéji dikladnéji vysvétlen.
Zvolen byl z davodu dspéchu této metody, prezentované v ¢lanku [5], pfi pouziti
Bottle-Neck priznakl na rozpoznavani reci.

4.1.5 Diskrétni kosinova transformace

Diskrétni kosinova transformace, zndma pod oznacenim DCT (Discrete Cosine transform),
naléza uplatnéni hlavné pii zpracovavani obrazu — konkrétné je vyuzita ve ztratové kom-
presnim formatu JPEG. Vyuzitelna je vSak i ve zpracovavani feci [12, 5].

Diskrétni kosinova transformace patii mezi linedrni transformace piibuzné Fourierové
transformaci. Oproti diskrétni Fourierové transformaci vsak pouziva pouze redlné koefici-
enty. Vysledkem aplikace diskrétni kosinové transformace je posloupnost souc¢ti kosinovych
funkei oscilujicich na rtznych frekvencich. Pro kompresi dat se tedy zpravidla bere nékolik
prvnich koeficient této posloupnosti, brané jako baze, do kterych se promitne puvodni
prostor, jelikoz malé vysokofrekvenéni slozky mohou byt zanedbény.

Formuli pro vypocet diskrétni kosinové transformace je vice, existuje i inverzni diskrétni
kosinova transformace. V systémech popisovanych v této praci je pouzita nejznaméjsi vari-
anta, oznacovana jako DCT-II nebo pouze jako ,the DCT* [19]:

ancos[%(n+1)k] k=0,...N—1 (4.1)

Diskrétni kosinova transformace méa v popisovanych systémech své misto po aplikaci ca-
sového kontextu nasledovanym vynasobenim spojenych ramcti Hammingovym oknem. Nad
otazkou, kolik bazi je potireba zanechat pro nejlepsi vysledky, jsou provadény experimenty
prezentované v kapitole 5.1.4.

4.2 'Trénovani a po—zpracovani dat

Pri trénovani a nasledném vyhodnocovani hodnot emoci je pouzita regrese, jelikoz hlavni
referen¢ni hodnoty (Gold Standard) jsou spojitého charakteru. V nékterych ptipadech je
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pouzita neuronova sif, ale vétsinové pouze regrese linedrni. Vzhledem k tomu, ze jsou k dis-
pozici hodnoceni Sesti ruznych anotatort, je mozné experimentovat s tim, ktera z téchto
hodnoceni jsou vhodna pro trénovani systémui. Déale je mozné experimentovat s velikosti
posunuti téchto anotaci a eliminovat tim reakéni prodlevu anotdatorti — referencéni hodnoty
jsou udévany v radu 40 ms, coz je pro ¢lovéka nerozlisitelny casovy tsek, tudiz anotace
nemuzou sedét naprosto presné.

Na vystupni hodnoty z regresoru je aplikovan medianovy filtr, protoze predikce spojitych
hodnot byvaji chaotické. Velikost medianového filtru je urcovana pro ruzné systémy opét
experimentalné.
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Kapitola 5
Experimenty se systémy

Tato kapitola se zabyva experimenty, které vedly k nalezeni optimalnich parametri pro
predzpracovani, trénovani a po—zpracovani dat. Experimenty jsou provadény se vSemi po-
stavenymi systémy zvlast, kde nejvétsi duraz je kladen na systémy pouzivajici fe¢ jako mo-
dalitu k rozpoznavani emoci. Nejcastéji jsou tudiz zminovany vysledky a pokroky systému
pouzivajici eGeMAPS nebo Bottle-Neck priznaky. Vystupy vSech samostatnych systému
Ize nasledné setadit dle presnosti predikce, viz tabulka 5.2. Ty nejlepsi z nich jsou pouzity
pro finalni fazi, jejiz tvorba a cesta k nalezeni spravného nastaveni je taktéz popséna zde.
Kapitola pokracuje popisem Feseni problému nerozpoznanych ramct ve video priznacich
a je zakoncena zminkou o tispésném systému rozpoznavajici obé emoc¢ni dimenze pouzivajic
Bottle-Neck priznaky.

5.1 Vysledky metod predzpracovani

Jak jiz bylo zminéno, vybér metod predzpracovani priznakt a zplsob jejich realizace pred
vstupem do regresoru ma vyznamny vliv na konec¢nou presnost predikce. Experimenty tuto
teorii potvrzuji a dale ukazuji odlisnosti v pristupu k témto metoddm v zavislosti na zkou-
mané modalité ¢i konkrétnich priznacich.

5.1.1 Detekce recové aktivity

Detekce recové aktivity byla vyzkousSena za tucelem zlepseni predikce v souvislosti s od-
stranénim ramci, kde neni pritomen hlas mluvéiho, jehoz emoce méa byt rozpoznavana.
Tato technika se pouziva napriklad u identifikace mluvciho z hlasu, kde je tfeba eliminovat
ramce, kde je mluvci, kterého chceme identifikovat, ticho, aby se systém nenatrénoval na
okolnich vlivech jako je tfeba zvuk prostfedi, ve kterém je nahravka potizovana. V souvis-
losti s touto znalosti mélo vyznam vyzkouset detekci recové aktivity promluvy i pro problém
rozpoznavani emoci.

Postup po detekci fecové aktivity byl nasledujici: Systém byl trénovan na datech, ze
kterych byly odstranény ramce, identifikované jako ticho. Vystupy ze systémi byly vSak
porovnavany s celymi nahravkami, véetné tsekt, kde zkoumand osoba mlcela. Odstranénim
téchto rdmecu i z referencnich vystupt by sice ke zlepSeni doslo, ale pro ucely evaluace tento
pristup mozny nebyl.

Detekce tecové aktivity v promluvé nakonec tedy nevedla k zlepseni predikce. Metoda
byla vyzkouSena na samostatnych systémech pouzivajicich dva typy audio priznakid — eGe-
MAPS a Bottle-Neck. V porovnani se systémem nepouzivajici tuto metodu, je systém tré-
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Arousal

Audio Video Fyziologie
eGeMAPS Bottle-Neck geometrie vzhled EDA ECG
Analyza hlavnich komponent z 102 na 13 80* 316* z 84 na 80 54* 60*
Velikost kontextové informace 141 161 3 3 - -
Podvzorkovani - kazdy 5. rdmec - - - -
Béaze diskrétni kosinové transformace - 7 - - - -
Velikost medianového filtru 201 121 101 181 1 181
Anotétori pro trénovani 143 1+2+4+3 14+ 2+ 3+ GS** 3 + GS** vsichni 1
Véahy anotatori pro koneény vystup 0.875:0.125 0.34:0.16:0.5| 0.1:0.1:0.7:0.1 0.75 : 0.25 prumeér 1
Valence
Audio Video Fyziologie
eGeMAPS Bottle-Neck geometrie vzhled EDA ECG
Analyza hlavnich komponent z 102 na 24 z 80 na 13 316%* z 84 na 70 54* z 60 na 30
Velikost kontextové informace 181 181 3 101 11 11
Podvzorkovani — kazdy 4. ramec — kazdy 2. ramec — —
Béaze diskrétni kosinové transformace - 30 - 3 1 2
Velikost medianového filtru 31 81 41 41 41 61
Anotatori pro trénovani 1+2+4+3 142 14+3 142 1+2+3 vSichni
Vahy anotatora pro koneény vystup  0.34 : 0.16 : 0.5 0.5:0.5 0.375 : 0.625 0.625:0.375 | 04:0.4:0.2 prumeér

Tabulka 5.1: Hodnoty, parametry a nastaveni jednotlivich metod predzpracovani, trénovani a po-zpracovani samostatnych systému, jenz vedly

k dosazeni nejlepsi predikce na vyvojové sadé. *Bez redukce pomoci analyzy hlavnich komponent. **GS = Gold standard.



novany pouze na useky s fec¢i horsi v predikci valence o 13 % relativné a v predikci arousalu
0 11 % relativné. Tento vysledek lze pfipoc¢itdvat tomu, Ze pozornost je cilena na jednoho
¢lena dialogu, jehoz emoce jsou tfeba rozpoznavat i béhem toho, co hovori ¢len druhy, tudiz
i tehdy, kdy je v nahravce ticho. Detekci fecové aktivity jsou ale tyto tiseky ticha odstranény
— do ticha lze zahrnout i jakékoli jiné zvukové projevy mluvéiho, nez je samotna rec¢ (smich,
povzdechy, ...). Z tohoto duvodu zminénd metoda ve findlnim systému pouzita nebyla.

5.1.2 Aplikace casového kontextu

Baseline ptiznaky jsou extrahovany z 3-4 s dlouhych kusti nahravek, tudiz v sobé jiz nesouci
jistou kontextovou informaci. Tato informace je ale zprimeérovana, tudiz v sobé neuchovava
informaci o vyvoji v ¢ase neboli trendy. Experimenty ukazuji, Ze tento typ chybéjici kontex-
tové informaci je tfeba dodat. Obecné je mira této kontextové informace nejvice vyznamna
u audio priznaki, coz dava smysl v souvislosti s tim, Ze tén Teci se rychle méni, zatimco
emoce jesté mize doznivat. U videa je tento jev slabsi a u fyziologickych zaznamt bychom
spis chtéli tento kontext ubirat — naptiklad rychlost buseni srdce se nam neuklidni hned
po tom, co uz se citime lépe.

Priklad tvorby casového kontextu o velikosti 141 ramct (70 + 1 + 70) je ukdzdn na
obrazku 5.1. Je zde zobrazena i okrajova kontextova informace, obsazen4 jiz ve vyextrahova-
ném priznaku. Proto skutecnd délka kontextové informace je pocet sloucenyjch ramci *
likost rdmce + wvelikost useku pro extrakci/2.

Aplikace casového kontextu je tedy prvni metoda, kterd posunula samostatné systémy
pouzivajici audio priznaky silné dopredu. Obecné plati nutnost uchovavani vétsi kontextové

ve-

I
1/2%3s 40ms 1/2%3s
- -

70 * 40ms

=8.6s

Obréazek 5.1: Ukézka tvorby kontextové informace, ktera je pouZita pfi rozpoznavani.
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Obrazek 5.2: Zavislost CCC na velikosti éasového kontextu v rdmcich. Do ¢asového kontextu je
zapocCitan soucasny ramec a stejny pocet ramct dopredu i dozadu.

informace u predikce valence, nez u arousalu. Nejvétsi kontext byl pouzit u predikce valence
z obou audio priznaki — eGeMAPS a Bottle-Neck — a to skrze 181 rdmcu (skutecna délka
je potom asi 7 s 4+ okolni kontextova informace, obsazend jiz ve vyextrahovaném priznaku).
Ostatni hodnoty je mozné vidét v shrnujici tabulce 5.1. Délka kontextu je zde udavana
v poctu sdruzenych sousednich ramct do jednoho, kde velikost jednoho ramce se rovna
40 ms.

Diky aplikaci ¢asového kontextu doslo ke zlepseni predikce arousalu z pivodni hodnoty
CCC = 0.052 na hodnotu CCC = 0.370 a valence z CCC = 0.071 na CCC = 0.221 pri
pouziti audio eGeMAPS ptiznakt. Systémy pouzivajici audio Bottle-Neck ptiznaky na tom
byly jesté o néco lépe a u nich byla predikce valence CCC = 0.304 a predikce arousalu
CCC = 0.539. Systémy jiz v této fazi predcily baseline vysledky, prezentované v ¢lanku
zvefejnéném k evaluaci AV+EC 2015 jako voditko [14]. Systém pouzivajici eGeMAPS pii-
znaky predcil baseline o 70 % a systém pouzivajici Bottle-Neck priznaky o 139 % relativné
k hodnoté priaméru vysledku baseline systému predikce valence (CCC = 0.069) a arousalu
(CCC = 0.287). Ukédzku zavislosti velikosti kontextu na uspésnosti predikce systému je
mozné vidét v grafu 5.2 a ukazku zlepseni predikce na jedné konkrétni nahravce v grafu 5.3
a bH.4.

5.1.3 Redukce dimensionality pomoci analyzy hlavnich komponent

Vsechny systémy byly testovany na redukci dimenzi pomoci analyzy hlavnich komponent.
Napriklad u samostatného systému pouzivajici audio eGeMAPS priznaky byla urcita re-
dukce nutna, z divodu potteby uchovavat velkou kontextovou informaci a s tim souvisejici
zaplnéni paméti. Experimentovanim byl nalezen kompromis, kdy redukce pomoci analyzy
hlavnich komponent prindsela uzitek ve formé dekorelace ptriznakt a zaroven jesté neubrala
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Obréazek 5.3: Presnosti predikce emo¢ni dimenze arousal pied (vpravo) a po (vlevo) aplikaci ¢aso-
vého kontextu skrze 161 ramci.
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Obrazek 5.4: Presnosti predikce emo¢n{ dimenze valence pred (vpravo) a po (vlevo) aplikaci ¢aso-
vého kontextu skrze 181 rdamcu.

na vypovidajici hodnoté.

Analyza hlavnich komponent s vyuzitim velkého casového kontextu potom zafungo-
vala priznivé pro samostatné systémy pouzivajici audio eGeMAPS ptiznaky, u valence byla
dimensionalita snizena z 102 na 24 a u arousalu z 102 na 13. V systémech pouzivajici
priznaky z videa nebo fyziologickych zdznami naopak byla provedena redukce dimensiona-
lity velice mald nebo vibec zadna. Konkrétni ¢iselné hodnoty téchto redukci mizete vidét
v tabulce 5.1.

5.1.4 Diskrétni kosinova transformace

Spojovani sousednich ramct za tcelem pfitomnosti kontextové informace vede k zvysSo-
vani dimensionality. Obecné je v této informaci obsazeno i ur¢ité mnozstvi redundance —
jiz samotné priznaky jsou generovany tak, aby v nich byla jistd kontextovéd informace uz
obsazena. Pro redukci tohoto jevu spolu s vyuzitim maximalniho potencidlu kontextové
informace je pouzita diskrétni kosinova transformace.

Diskrétni kosinova transformace neprospéla tiplné vsem systémum, ale nékterym naopak
prospéla vyrazné. Navic jeji pouziti bylo vyhodné az spole¢né s aplikaci medianového filtru,
o kterém bude fe¢ az pozdéji. Za podminek ponechani pouze prvnich 7-mi bazi diskrétni
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kosinové transformace se zvysila presnost samostatného systému rozpoznavajici arousal a
pouzivajici Bottle-Neck priznaky o 10 %. Systém na stejné bézi rozpoznavajici valenci
se posunul ponechénim téchto prvnich 30-ti bézi o 13 %. V systému pouzivajici video—
vzhled ptiznaky pro rozpoznavani valence byly pouzity prvni 3 baze a zlepSeni bylo o 10 %.
Presnost valence z video—vzhled priznaki v této fazi s CCC = 0.296 predcila AV4+EC 2015
baseline systém o 8 %. V systémech pouzivajici audio eGeMAPS priznaky diskrétni kosinova
transformace pouzita nebyla.

Obecné je mozné Fici, ze diskrétni kosinova transformace vice prospiva systémim roz-
poznévajici valenci.

Jesté pred touto projekci lze zmensit datovy prostor snizenim poctu ramct uvazovanych
v pridané kontextové informaci tak, aby délka této informace byla zachovana. Lze tak ucinit
zapoc¢itanim napriklad pouze kazdého druhého ramce. Hodnoty téchto podvzorkovdni lze
opét nalézt ve shrnujici tabulce 5.1.

0.8

40 120 200 280
c¢as v sekundach

Obrazek 5.5: Ukazka hodnoceni emoc¢ni dimenze arousal Sesti riznych anotdtorti jedné promluvy,
véetné Gold standardu — tucna cernd linka.

5.2 Vysledky trénovani

Ve vsech samostatnych systémech rozpoznévajici arousal a ve vSech samostatnych systé-
mech rozpoznavajici valenci kromé systému pouzivajici priznaky geometrie obliceje — tam
je pouzita neuronové sit — je pouzit linedrni regresor. Neuronova sit ma jednu skrytou
vrstvou a topologii 948-474-3. Velikost skryté vrstvy se rovna poloviné poc¢tu vstupnich
dat, kde tato hodnota byla experimentalné vyhodnocena jako nejvhodnéjsi. Zminény vybér
trénovaciho nastroje byl ucinén po nékolika prvotnich experimentech. Mohlo by se zdat
zvlastni, ze pro vétSinou systému lépe fungovala linedrni regrese nez v dnesni dobé velmi
populdrni neuronova sit. Vzhledem k tomu, zZe hlavni sila neuronovych siti je ale ucit se
z velkého mnozstvi piikladt urcitého jevu, je tento vysledek celkem logicky vysvétlitelny.
V data-setu, ktery je k dispozici pro ucely této prace neni dostatek rtiznych piikladt kon-
krétnich hodnot emoci, spiSe se da Fici, ze hodnoty emoci se vyskytuji jedinecné. Tim se da
vysvétlit, ze linearni regrese podava ve vétsiné pripadu lepsi vysledky, nez neuronova sif.
Moznosti pro trénovani regresoru jsou rozmanité. K dispozici je Sest rtiznych anotaci
a k nim jeden referen¢ni vystup — Gold standard (normalizovany a prumérovany ), detailnéji
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Obrazek 5.6: Zavislost CCC mezi Bottle-Neck pfiznakovym setem a posunutou referenci.

popséano v [11]. Jednotlivé anotace mezi sebou maji jisté odchylky. Pro pfedstavu jsou ano-
tace emoc¢ni dimenze arousal jedné z nahravek ukédzany na obrazku 5.5. Experimentélné bylo
zjisténo, ze pro emoc¢ni dimenzi arousal, zjistovanou ze samostatného systému pouzivajici
Bottle-Neck priznaky, je nejvyhodnéjsi trénovat regresor na prvnim az tretim anotatorovi.
Tato zména prinesla zlepseni systému o dalsich 7 %. Pro emoc¢ni dimenzi valence se ukazalo
jako optimalni pouziti prvnich dvou anotatoru, systém se tim zlepsil o 4 %. Systém pro
arousal, pouzivajici audio eGeMAPS ptiznaky se za pouziti prvniho a tfetiho anotatora
zlepsil o0 35 % a systém pro valenci, pouzivajici stejné priznaky, se vybérem prvnich tfech
anotdtoru zlepsil relativné o 5 %.

Vzhledem k velmi malému mnozstvi dat k trénovani byla snaha o rozsiteni trénovaci
sady pridanim dat ze sady vyvojové. Trénovani systému tedy probihalo na vsech trénova-
cich datech a na vsech vyvojovych kromé jednoho, které bylo zrovna testovano na tspésnost
(technika zndméa pod nazvem leave-one-out). Kupodivu tato metoda nevedla k lepsi tispés-
nosti nez ta, pti které byla pozita ptivodni mensi trénovaci sada.

5.2.1 Problém reakc¢ni prodlevy

Regresor tak, jak je pouzity v této praci, produkuje predikce emoci v fddu 40 ms. Tak
kratky casovy usek je vsak pro lidi nerozlisitelny. Referencni hodnoty emoci tedy musi mit
jistou casovou odchylku, které fikame reakéni prodleva, i kdyz byly tvofeny profesiondlnimi
anotatory. Znamend to, ze priznaky vyextrahované z konkrétniho casového tuseku patri
k hodnoté emoce, kterd je ve skutec¢nosti o néco diive. Tento jev muze byt také zptsoben
tim, ze samotna extrakce jiz v sobé zahrnuje ¢asovy kontext — napriklad u audio priznaku
eGeMAPS jde o kontext 3 s. Prifazeny jsou ale k ramci o velikosti 40 ms, otdzkou tedy
je, kam presné v tseku 3 s tato hodnota emoci patfi. Zminénou odchylku je samoziejmé
vhodné Tesit.

K odhadu délky reakéni prodlevy byla pouzita metoda maximalizace CCC mezi prizna-

0.730 AROUSAL 041 VALENCE
0.725 ° e 0 4 0.40} e ©
0.720 o 0.39- ) (-]
0 0.715 U 0.38
8 0.710 e ° 8 0.37D °
0.705 0.36/
0.700 ¢ 0.35}F ¢
0.695 034
0 10 20 30 40 50 60 70 80 0 10 20 30 40 50 60 70 80

velikost posunuti v rdmcich velikost posunuti v rdmcich

Obréazek 5.7: Zavislost posunuti referenénich hodnot pro trénovani na tispésnosti systémil pouziva-
jicich Bottle-Neck piiznaky.
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Obrazek 5.8: Presnosti predikce emo¢ni dimenze valence pred (vpravo) a po (vlevo) aplikaci medi-
anového filtru skrze 31 ramcu.

kovym setem a referenénimi hodnotami (inspirovano [0]), kterd spoéivala ve vyhodnoceni
korela¢niho koeficientu (CCC) mezi jednotlivymi priznakovymi sety a rtizné posunutymi re-
feren¢nimi hodnotami. Takto provedend analyza vedla napiiklad u samostatného systému
pouzivajici Bottle-Neck priznaky k vysledku zaznamenaném v grafu 5.6. S timto odha-
dem velikosti posunuti byl systém trénovan, a dale byla tato hodnota ladéna k dosazeni
nejlepsiho vysledku. Ukézku pribéhu téchto pokust muzete vidét na grafu 5.7. Z grafa je
patrné, ze konecénd hodnota posunuti se lisi od té ptivodni vypoc¢tené metodou maximalizace
CCC mezi priznakovym setem a posunutou referenci. Pro systém vyuzivajici Bottle—Neck
priznaky bylo tedy nakonec pouzito posunuti o délce 40/50 ramcu (arousal/valence), coz
odpovid4 asi 1.8 s. Pro samostatné systémy pouzivajici audio eGeMAPS priznaky se ukazalo
jako nejvyhodnéjsi posunuti o 70 rdmcu (necelé 3 s), u valence i u arousalu. Toto posunuti
vedlo u valence k relativnému zlepSeni o 11 % a u arousalu o 5 %.

5.3 Vysledky po—zpracovani

Vysledky produkované regresorem byly podle oc¢ekavani ponékud kostrbaté. Pro vylepseni
téchto vystupt se nabizely dvé operace:

1. Byl-li systém trénovan na vice anotatorech, jeho vystup byl prirozené také viceroz-
mérny. Jednotlivym vystupim lze priradit vahy a ladit je tak dlouho, dokud nebude
nalezen optimalni pomér téchto vystupu. Konkrétni hodnoty vah pro optimalizaci
vysledku jsou v tabulce 5.1.

2. Pro konec¢né vyhlazeni vystupu je aplikovan medidnovy filtr. Po jeho aplikaci doslo
opét ke znatelnému zlepseni. Medidnovy filtr byl aplikovan na systémy ve fazi, kdy
pouzivaly pouze metodu aplikace ¢asového kontextu, tudiz nyni uvedené zlepseni je
brano relativné k vysledkiim dosazenych aplikaci ¢asového kontextu, prezentované
v kapitole 5.1.2. ZlepSeni systémul pouzivajici audio eGeMAPS priznaky bylo potom
pro emo¢ni dimenzi arousal 7 % (filtr skrze 201 rdmci = 8 s) a pro valenci 26 % (filtr
skrze 31 rdmcu = 1s) — ukézka tohoto zlepSeni na jedné nahravce je na obrazcich 5.8.
U systému pouzivajici Bottle-Neck priznaky bylo toto zlepSeni v pruméru pouze o 1 %.
Jednotlivé velikosti pouzitého medianového filtru je opét mozné vidét v tabulce 5.1.
Graf 5.9 ukazuje zavislost riznych modalit na velikosti tohoto kontextu. Zpravidla
plati, ze vétsi filtr je pouzit pri rozpoznavani arousalu nez pri rozpoznavani valence.
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Obrazek 5.9: Zavislost CCC na délce medidnového filtru v rdmecich, aplikovaného po vystupu
7 regresori.

5.4 Zavéry a komentare k experimentim se samostatnymi
systémy

Vysledky vsech zkoumanych samostatnych systémi jsou zobrazeny v tabulce 5.2 spolu s vy-
sledky zvefejnénymi organizatory evaluace AV+EC 2015 — popis téchto systému je zve-
fejnén v oficidlnim ¢lanku k evaluaci, viz [14]. Je zfejmé, Ze ve vétsiné pripadi produkuji
systémy popsané v této bakaldrské praci vysledky lepsi. A také potvrzuji, ze emoc¢ni di-
menze arousal je 1épe rozpoznatelna z audia, na rozdil od emoéni dimenze valence, které
vice svédci video. Nejvétsi prinos pro tyto systémy spocival v:

e Pouziti velkého casového kontextu, v nékterych systémech o velikosti az 6-7 s.
e Aplikaci medidnového filtru na vystupni hodnoty z regresoru.
Tabulka 5.2: Srovnéni samostatnych systémt pouzivajici pfiznakové sady. Vysledky systému pre-

zentovanych organizatory AV+EC jsou v zdvorkich. *Vyhodnocen{ obsahovalo numerickou chybu
a vzhledem k absenci referencni hodnot pro testovaci sadu nebylo mozné tento pokus opakovat.

Vyvojova sada

Testovaci sada

cCcC Arousal Valence Arousal Valence
Audio 0.642 (0.287) 0.280 (0.069) | 0.595 (0.228) 0.160 (0.068)
Video geometrie obliceje 0.160 (0.231) 0.403 (0.325) | 0.151 (0.162) 0.302 (0.292)
Video vzhled 0.126 (0.103) 0.346 (0.273) | 0.110 (0.114) 0.334 (0.234)
ECG 0.305 (0.275) 0.231 (0.183) | —* (0.192) —* (0.139)
EDA 0.117 (0.078) 0.235 (0.204) | 0.118 (0.079)  0.226 (0.195)
Bottle-Neck 0.625 0.344 0.525 0.176
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e Trénovani systémi na konkrétnich anotatorech a ne na Gold standardu, se kterym je
pak predikce porovnavéana.

5.5 Fuaze

Pro fazi byly vytvoreny dva systémy — oddélené pro arousal a pro valenci. Schéma ftzniho
systému muzete vidét na obrazku 5.10. Fazni systém pouziva puvodni vystupy (nezpru-
mérované ani nevyhlazené medidnovym filterm) ze dvou nejlepsich samostatnych systému.
Tyto hodnoty jsou brany jako vstupni hodnoty do fazniho regresoru a je s nimi provadéna
také jista forma predzpracovani a pozpracovani. Nastaveni parametri systému pouzitych
pro tvorbu konec¢ného fiznho systému je vidét v tabulce 5.3. Vysledky z téchto fuznich
systému byly do evaluace AV+EC 2015 zaslany a tak bylo zjisténo, ze tispésnost téchto fiz-
nich systémil na testovaci sadé je CCC = 0.660 pro predikci arousalu a CCC = 0.504 pro
predikei valence, coz je relativné o 49% presnési predikce arousalu a 31% presnéjsi predikce
valence, nez davaji fizni baseline systémy, prezentované v ¢lanku [14]. Spolu s vysledky
vyhodnocené na vyvojové sadé jsou v tabulce 5.5.

Vystupy z nejlepsiho
samostatného systému

S

Vstu ro N ., .,
. lpyp' — Predzpracovani [ Regresor — Pozpracovani [—m>
fazni systém
Vystupy
z druhého nejlepsiho
samostatného systému
Referencni
vystupy

Obrazek 5.10: Schéma fizniho systému.

Dle tabulky 5.2 byla faze pro arousal tvorena vystupy ze samostatnych systému pouzi-
vajicich audio baseline ptiznaky a Bottle—Neck priznaky. Pro trénovani byla pouzita linearni
regrese. Vstup do fizniho systému rozpoznévajici valenci byl tvoren vystupy ze dvou sys-
témi pouzivjicich dva druhy video priznakd. V tomto pripadé byla pro trénvani pouzita
neuronova sit s jednou skrytou vrstou o topologii 486-243-1, kde o velikosti skryté vrstvy
opét plati, Ze se rovnd poloviné vstupnich dat a je uréena experimentalné.

Tabulka 5.3: Nastaveni parametrti pro predzpracovani, trénovani a pozpracovani dat pro finaln{
flizni systém. *Pouzit linedrni regresor.

‘ Arousal ‘ Valence

Pocet skrytych vrstev(velikost) —* 1(243)
Velikost kontextové informace 121 101
Medianovy filtr 51 71
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Tabulka 5.4: ZlepSeni predikce diky pouziti fizniho systému.

Arousal — zlepSeni o 22 % Valence — zlepseni o 38 %
Audio eGeMAPS 0.642 Video geometrie 0.403 S 0518
Audio Bottle-Neck 0.625 Video vzhled 0.346 '

—> 0.772

Tabulka 5.5: Vysledky fizniho systému. V zdvorkéch jsou vysledky fiznich systémii, prezentovanych
organizatory evaluace AV+EC 2015.

CcCC ‘ Arousal Valence
0.772 (0.476) 0.518 (0.461)
0.660 (0.444) 0.504 (0.382)

Vyvojova sada
Testovaci sada

5.6 Nerozpoznany oblicej ve video priznacich

Problémem objevenym pii experimentovani byly nékteré chybéjici hodnoty u video pii-
znaki. Tento jev nastaval v situacich, kdy oblicej byl z vétsi ¢asti mimo kameru, nebo
také kdyz snimané osoba méla hlavu sklonénou — oblic¢ej tudiz nebyl rozpoznan. Vzhledem
k tomu, ze ve findlni fizi rozpoznédvajici valenci byly pouzity pravé pouze ony zminéné video
priznaky, bylo zapotiebi tento problém resit.

Uspéstnostni statistika Bottle-Neck p¥{znaki pii rozpoznavani valence je v poradi hned
za video priznaky, Bottle-Neck priznaky jsou tudiz vhodnym kandiddtem pro nahrazeni
ramcl s nerozpoznanym obli¢ejem. Samotnd ndhrada priznakt vstupujicich do regresoru
vSak ke zlepseni nevedla.

Nésledné byl zvolen pristup nahrazeni az samotnych vysledki v mistech s nerozpo-
znanym oblicejem. Byly vyzkouseny dvé priznakové sady pro doplnéni vysledki na mista
s nulovymi hodnotami — Bottle-Neck priznaky a EDA priznaky.

Jak uz bylo zminéno pri popisu pouzitych dat, video pfiznaky byly dvojiho charakteru
— geometrie obliceje a vzhled. Prazdné hodnoty v jednotlivych ramcich se vsak lisily, proto
bylo potieba s nimi pracovat zvlast. Nasledujici postup byl tedy provadén pro oba tyto typy
priznaku:

Nejprve byly vytvoreny matice jednicek a nul, kde 1 znamenala vyplnény ramec a 0 chy-
béjici hodnotu — ozna¢mé je A1. A k ni matice opacné, kde 1 znamenala nulovou hodnotu
ramce a 0, ze hodnota v daném ramci existuje — oznac¢me je A0. Déle byly pouzity dva
vystupy z regresoru pouzivajici video priznaky a tyto vystupy byly vyndsobeny matici A1.
Tim doslo k vynulovani predikce v mistech, kde byly hodnoty piiznakt nulové. Poté byly
vystupy z regresorti pouzivajici Bottle-Neck a EDA priznaky vynasobeny matici A0. Tim
zustaly hodnoty predikce pouze pro ty ramce, které bylo potreba nahradit. Nakonec byly
tyto dvé vysledné matice seCteny a pouzity jako vstup do fuzniho systému. Na celé vyvojové
sadé doslo ke zlepseni o 8 % relativné pii nahrazeni Bottle-Neck piiznaky. Dalsi statistické
vysledky muzete vidét v tabulce 5.6.
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Tabulka 5.6: Vysledky korekce predikce z nerozpoznanych rdmct. Porovndn{ ispésnosti na celé
vyvojové fadé a na nahravce s vice nez 40 % nerozpoznanymi ramci. *Relativné k pivodnim hod-
notam.

Valence ‘ Pivodni video ‘ Nahrazeno Bottle-Neck ‘ Nahrazeno EDA
Celd vyvojovéa sada 0.518 0.559 (zlepSeni 8 %*) | 0.539 (zlepseni 4 %*)
Nahravka ¢.4 0.103 0.272 (zlepSeni 164 %*) | 0.109 (zlepseni 6 %*)

5.7 Bottle-Neck multi-task' systém

Vysledky systémii pouzivajici Bottle-Neck ptiznaky se ukazaly jako slibné. Vzhledem k tomu,
ze jsou extrahovany pouze z audia a tato modalita je objektem nejvétsiho zajmu, byl vy-
tvoren dalsi systém pouzivajici ony Bottle—Neck priznaky. Tento systém byl vyzkousen pro
trénovani obou emoc¢nich dimenzi dohromady a vysledky v tabulce 5.7 ukazuji, ze tento
pristup je pro Bottle—Neck systém vyhodnéjsi.

Tabulka 5.7: Porovnani multi-task a single-task pifstupti k tvorbé systému pouzivajici Bottle—
Neck piiznaky. *Parametry byly nastaveny zvlast pro kazdou emoc¢ni dimenzi. **Byly pouZity stejné
hodnoty parametru jako v multi-task systému.

Vyvojova sada Testovaci sada
CcCcC Arousal Valence | Arousal Valence
Single-task™* 0.625 0.361 0.525 0.176
Single—task** | 0.390 0.343 0.296 0.174
Multi—task 0.699 0.386 0.596 0.293

Tomuto systému po radé prospélo:

1. Pouziti ¢asového kontextu o celkové délce 181 ramcu (asi 7 s), vedouci ke zlepSeni
predikce arousalu o 240 % a valence o 510 % relativné (ptuvodni hodnoty CCCarou-
sal = 0.159, CCCvalence = 0.051; hodnoty po aplikaci ¢asového kontextu CCCarou-
sal = 0.540, CCCvalence = 0.311).

2. Trénovani na konkrétnich anotdtorech — u valence to byl prvni a druhy (zlepSeni
04 %), u arousalu prvni a tfeti (zlepseni o 18 %).

3. Aplikace medianového filtru skrze 183 ramct u arousalu a 145 rdmci u valence. Odhad
valence se tak zlepsil o 14 %, arousalu o 9 %.

4. Posunuti referencnich hodnot pro trénovani systému tak, jak je ukdzédno v grafu 5.7.
U arousalu posunuti o 40 rdamcu vedlo ke zlepSeni o 3 %, u valence posunuti o 50
rdmcti o 5 %.

5. Ponechani prvnich 30-ti bazi diskrétni kosinovy transformace vedouci k zlepseni v pru-
méru o 1 % a vedouci ke konecné presnosti predikce CCCarousal = 0.721, CCCva-
lence = 0.400.

multi-task je v tomto smyslu mysleno jako rozpoznavajici obé emoén{ dimenze najednou, v jednom
systému. Single—task je potom chapan jako systém rozpoznavajici pouze jednu emocni dimenzi.
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Kapitola 6
Zaver

V této bakalaiské praci je shrnut pristup k tvorbé systémia vyuzivajici rtizné modality
(audio, video, fyziologické zdznamy) k rozpozndvani emoci. Nejvétsi diraz je kladen na roz-
poznavani z audia, kde byly nové vyzkouseny Bottle-Neck priznaky, které jsou uspésné
pouzivany i v dalsich oblastech zpracovavani feci.

Pro valenci i arousal je dosazeno nejlepsich vysledkt pouzitim fuze. Kazda fuze je slo-
zena ze dvou podsystému. Prvni rozpoznavajici arousal vyuziva audio baseline priznakovy
set (eGeMAPS) priznivé kombinované s Bottle-Neck piiznakovym systémem. Druhd ¢erpa
ze systému pouzivajici dva druhy video priznakd — geommetrii obli¢eje a vzhled — a vyhod-
nocuje valenci. Skore tohoto feseni dosahuje CCC = 0.64 mezi predikci a Gold Standardem
na vyvojové sadé. Konkrétné CCCarousal = 0.772 a CCCvalence = 0.518. Ukazka pre-
dikce dvou rtznych nahravek, dosahujicich nejlepsi predikce, je na obrazku 6.1 a 6.2. Pro
porovnani je v priloze B pripojena ukdzka nejméné presné predikce, opét pro dvé rizné
nahravky.

03 AROUSAL
' — predikce
0.2f — Gold standard
0.1} [ _
T 0.0} ]
5
o
o —0.1} 1
o2
_0.3‘
_04 I I I ! |
0 50 100 150 200 250 300

¢as v sekundach

Obrazek 6.1: Srovnani predikce emoc¢ni dimenze arousal finadlniho fuzniho systému a Gold Stan-
dardu pro nahravku z vyvojové sady. CCC této nahravky je rovno 0.851.

Vyhodnoceni testovacich dat téchto fiznich systému bylo zasldano do evaluace AV+EC
2015. Konecéné skore pro testovaci sadu bylo pro arousal CCC = 0.660 a pro valenci
CCC = 0.504. Tento vysledek prinesl paté misto, graf s ostatnimi ucastniky je na ob-
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VALENCE

— predikce
0.6¢ — Gold standard
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Obrazek 6.2: Srovnani predikce emoc¢ni dimenze valence finédlniho fuzniho systému a Gold Stan-
dardu pro nahravku z vyvojové sady. CCC této nahravky je rovno 0.676.

razku 6.3. Odkaz na ¢lanek vyhercu této evaluace viz [0].

Vyzkum prezentovany v této praci potvrzuje dilezitost spravného vybéru délky ¢asového
kontextu, anotaci pro trénovani a také délky medidnového filtru, aplikovaného na vystup
z regresoru. V sekci 5 v tabulce 5.1 jsou uvedeny konkrétni hodnoty vsech paremetri uka-
zujici zavislost téchto parametru jak na konkrétnim piiznakovém setu, popt. modalité, tak
na rozpoznavané emocni dimenzi.

Predikce valence je obecné znama jako hiife rozpoznatelnd pouze z audia. V této praci
byla tudiz soustredéna velkd pozornost na vylepSeni této skutec¢nosti experimentovanim
s Bottle-Neck priznaky. Soucisti prace je i popis systému pracujici pouze s Bottle-Neck pri-
znaky a rozpoznavajici obé emoc¢ni dimenze. Tento systém je potom pouze o 13 % relativné
horsi nez vysledky produkujici findlni fazni systémy. Tento multi-task systém rozpoznava
valenci s CCC = 0.400 a arousal s az CCC = 0.721, ¢imz predcil vysledky systému pouzi-
vajici audio eGeMAPS piiznaky v pruméru o 22 %.

6.1 Smeéry dalsi prace

Letos bych se rdda znovu zapojila do evaluace AV4+EC 2016, ktera se opét soustiedi na roz-
poznavani emoci zalozené na databazi RECOLA, a nové se navic zabyva rozpoznavanim
stupné deprese. Pro budouci systém bych chtéla vyzkouset dalsi trénovaci modely vhodné
pro dataset tohoto typu, jako je Random Forest nebo Support Vector Regression (SVM).

Obecné pro budouci praci méa urcité smysl pouziti Bottle-Neck priznaki a jejich dalsi
vyzkum v oblasti rozpoznavani emoci, popripadé kombinace s priznaky dalsimi. Dale by
k zlepseni presnosti predikce mohlo prispét rozsireni trénovacich dat — a to i skrze rizné
jazyky. Pri vétsim mnozstvi dat pro trénovani by totiz mohlo najit uplatnéni pouziti neu-
ronové sité, kterd v sobé skryva vétsi potencial nez obycejna linearni regrese.

30



0.8

Obréazek 6.3: Vysledky evaluace AV+EC 2015. Systém popisovany v této praci je oznacen jako
BUTPHO.
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B Ukazka nejméné presné predikce dvou riznych nahravek
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Priloha A

Obsah CD

1. Skripty s regresory — spoustéji se s parametrem train (natrénuje systém) nebo test
(vyhodnoti systém).
e regression.py — multi-task systém
e regression_single.py — single-task systém
e regression_arousal_fusion_audio+bnout.py — fuzni systém pro arousal
e regression valence_fusion video+geo+appear_filled.py — ftzni systém pro va-
lenci
2. features+labels/ — Slozka s prichystanymi daty, obsahuje:
e audio/, ecg/, eda/, video/ — normalizované piiznaky roztiidéné do slozek dle
modalit

e labels/arousal/, labels/valence/ — referencni vysledky roztiidéné dle emocni
dimenze (anotace + Gold standard)

e fusion_inputs/ — vystupy z nejlepsich samostatnych systému pro vstup do sys-
tému faznich

3. src/ — Obsahuje podpurné skripty, béhem celého vyzkumu jich bylo pouzivano vice,
ale z duvodu pamétové narocnosti jsou zde ponechdny jen ty zakladni, umoznujici
spusténi trénovani a testovani jiz prichystanych dat.

4. results_ BUTPHO_ fusion/ — Obsahuje grafy predikce jednotlivych nahravek z tré-
novaci a vyvojové sady spolecné s Gold standardem, rozdélené do slozek podle emocni
dimenze. Kazda slozka navic obsahuje konkrétni hodnoty tspésnosti jednotlivych na-
hrévek v evalua¢ni metrice CCC (viz kapitola 3.4).

5. lists/ — Obsahuje seznamy dat, které se maji pouzit pro trénovéani, validaci a testo-
vani.
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Priloha B

Ukazka nejméné presné predikce
dvou ruznych nahravek

AROUSAL
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Obrazek B.1: Srovnéni predikce emoc¢ni dimenze arousal, produkované findlnim fiznim systémem,
a Gold Standardu pro nahravku s nejmensi tspésnosti, CCC = 0.582.
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Obrazek B.2: Srovnéani predikce emoéni dimenze valence, produkované findlnim fiiznim systémem,
a Gold Standardu pro nahravku s nejmensi tspésnosti, CCC = 0.355.
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