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WPLYW FUNKCJI OKNA NA SKUTECZNOSC IDENTYFIKACJI
STANU EMOCJONALNEGO MOWCY

Pawel Powroznik, Dariusz Czerwinski
Politechnika Lubelska, Instytut Informatyki

Streszczenie. Artykul prezentuje wplyw doboru funkcji okna wykorzystywanej w procesie obliczania spektrogramu, na skutecznosé identyfikacji stanu
emocjonalnego méwcy postugujgcego sie mowq polskq. W badaniach wykorzystano nastgpujqce funkcje okna: Hamminga, Gaussa, Dolpha—Czebyszewa,
Blackmana, Nuttalla, Blackmana-Harrisa. Ponadto zostal przedstawiony sposéb przetwarzania spektrogramu przez sztuczng sie¢ neuronowq (SSN),
odpowiedzialng za identyfikacje stanu emocjonalnego méwcy. Otrzymane wyniki pozwolily na ocene skutecznosci rozpoznawania stanu emocjonalnego

za pomocq SSN. Srednia skutecznosé¢ wahata si¢ od okoto 70% do ponad 87%.

Slowa kluczowe: okna, sztuczne sieci neuronowe, identyfikacja polskiej mowy emocjonalnej

THE IMPACT OF WINDOW FUNCTION ON IDENTIFICATION
OF SPEAKER EMOTIONAL STATE

Abstract. The article presents the impact of window function used for preparing the spectrogram, on Polish emotional speech identification.. In conducted
researches the following window functions were used: Hamming, Gauss, Dolph—Chebyshev, Blackman, Nuttall, Blackman-Harris. The spectrogram
processing method by artificial neural network (ANN) was also described in this article. Obtained results allowed to assess the effectiveness of
identification process with the use of ANN. The average efficiency ranged from 70 % to more than 87%.

Keywords: window function, artificial neural networks, Polish emotional speech recognition

Wstep

Identyfikacja stanu emocjonalnego mowcy przez systemy
informatyczne jest zadaniem skomplikowanym, jednak coraz
bardziej pozadanym w dzisiejszym S$wiecie. Wedlug badan
cztowiek jest w stanie poprawnie zidentyfikowaé stan
emocjonalny nieznanej mu osoby w okoto 60% przypadkow [22].
Zatem wyzwanie jakie stoi przed systemami informatycznymi do
automatycznej detekcji jest duze.

Oczywistym jest, iz informacje przekazywane poprzez
intonacje glosu zmieniaja charakter wypowiadanego tekstu.
Te same zdania nacechowane réznymi emocjami mogg mie¢ zgota
odmienne  znaczenia. Z punktu widzenia  systemow
informatycznych stuzacych do rozpoznawania mowy idealng
sytuacje stanowi wypowiedZz nie nacechowana emocjonalnie
ze wzgledu na brak transferu dodatkowych informacji [20].

Innymi stowy emocje wystgpujace w sygnale mowy moga
znaczgco pogorszy¢ dokladno$é systemow automatycznego jej
rozpoznawania [10].

Najwigkszy problem w rozpoznawaniu mowy emocjonalnej
stanowi mnogo$¢ stanéw emocjonalnych. Opracowanie systemu
poprawnie identyfikujacego  wigkszo$¢ emocji nie  jest
zagadnieniem trywialnym, dlatego tez w pracach badawczych
najczesciej rozwazane sa nastgpujace stany emocjonalne: radosc,
smutek, strach, znudzenie, zto$¢ oraz stan neutralny [10, 21].

W niniejszym artykule zostal przedstawiony wplyw funkcji
okna, wykorzystywanej w procesie tworzenia spektrogramu,
na skuteczno$¢ identyfikacji stanu emocjonalnego moéwcy przez
sztuczng sie¢ neuronowa (SSN). W przeprowadzonych badaniach
wykorzystane zostaty nastgpujace okna czasowe: Hamminga,
Gaussa, Dolph-Czebyszewa, Blackmana, Nuttala i Blackmana-
Harrisa. Ponadto zostal przedstawiony nowatorski sposob
przetwarzania spektrogramu, bedacego wektorem wejsciowym
dla SSN.

Artykut zostal podzielony na cztery czgsci. Pierwsza z nich
charakteryzuje zakres badan. W drugiej zostala przedstawiona
wykorzystywana baza nagran mowy emocjonalnej oraz omoéwiona
zostata analiza widmowa sygnatu mowy. Trzecia czg$¢ traktuje
0 zastosowanych metodach badawczych. Ponadto zostaly
scharakteryzowane struktury wykorzystanych sieci neuronowych.
W czeSci tej zaprezentowano rowniez otrzymane wyniki.
Na koncu artykutu zostaly nakreslone mozliwe kierunki rozwoju
badan oraz propozycje poprawy wykorzystanych metod.

Nalezy zauwazy¢, iz opracowana metoda identyfikacji stanu
emocjonalnego moéwcy daje zdecydowanie lepsze wyniki
od poprzednio uzyskiwanych podczas pracy nad tym samym

zbiorem nagran, gdzie $rednia skuteczno$¢ identyfikacji stanu
emocjonalnego wynosita okoto 50% [19].

1. Krétka charakterystyka analizowanego
zagadnienia

Najbardziej ztozonym zagadnieniem w identyfikacji stanu
emocjonalnego moéwcy jest mnogos¢ emocji, ktore nalezy
rozpozna¢. W literaturze pojawiajg si¢ wzmianki o sposobach
przetwarzania sygnalu polskiej mowy emocjonalnej oparte na
maszynie wektoréw wspierajacych [9] czy algorytmie k-NN [10]
jednak wyniki otrzymywane przy ich wykorzystaniu ciagle nie sa
w pelni zadowalajace. Niniejsze badania skupialy si¢ na szesciu
najpopularniejszych stanach: strachu, smutku, znudzeniu, radosci,
ztosci 1 stanem neutralnym.

Metody czasowo — czestotliwosciowe sg najczesciej
wykorzystywanymi narzedziami w przetwarzaniu sygnatow mowy
[17]. Moga one by¢ podzielone na dwie zasadnicze grupy:
reprezentacja czas — skala i czas — czgstotliwo§¢é. Metody te
umozliwiajg estymacj¢ widma sygnatu w krétkim i skonczonym
przedziale czasowym, bazujac na fragmentach sygnatu
pozyskiwanego przez przesuwne okno czasowe [17].

Szczegolng rolg w przetwarzaniu sygnalu mowy pehni
krotkoczasowa transformata Fouriera (STFT) i zwigzany z nia
spektrogram. Bardzo wazna role w procesie powstawania
spektrogramu odgrywaja funkcje okna czasowego. Wplyw tych
funkcji na skuteczno$¢ rozpoznawania stanu emocjonalnego
mowcy jest glownym przedmiotem badan opisanym w niniejszym
artykule. Jako klasyfikatorem postuzono si¢ sztuczng siecig
neuronowa. W sklad wektora uczacego wchodzit w 50% zbidr
posiadanych nagran emocjonalnej mowy polskiej. Jako zbior
testowy postuzylo pozostale 50% nagran. Ze wzgledu
na ograniczong ilo$¢ danych, nagrania uczace i testowe
pochodzity od tych samych méwcow jednakze zostata zachowana
niezalezno$¢ od tekstu (trzy pierwsze zdania z bazy danych
postuzyty jako wektory uczace, trzy kolejne jako testowe).

2. Analiza widmowa sygnalu mowy

Aby dokona¢ analizy sygnalu mowy nalezy w pierwszej
kolejnosci zamieni¢ sygnal analogowy na sygnal dyskretny.
Odbywa si¢ to poprzez proces probkowania z okreSlong
czestotliwoscia. Sygnat cyfrowy moze w dalszym etapie poshuzyé
do przeprowadzenia analizy.

Zastosowanie metod wykorzystujacych konwencjonalne
podejécie  np.  wyznaczanie widma  dlugoterminowego
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w przypadku sygnatéw mowy nie daje zadowalajacych wynikow
ze wzgledu na specyfike tych sygnatdow. Z tego powodu
najczesciej stosowang widmowa metoda analizy sygnatdow mowy
jest metoda wykorzystujaca wyznaczanie chwilowego widma
sygnalu i przedstawienie jego ewolucji w czasie na tzw.
spektrogramie [25].

Najwigksze wyzwaniem w przeprowadzonych badaniach
stanowil proces przygotowania i przetwarzania danych. Zostal on
podzielony na kilka etapow.

Pierwszy obejmowal wstgpne przetwarzanie sygnatu
wejsciowego. Jego pierwszym etapem byla normalizacja wartosci
danych wejsciowych do przedziatu [-1,1]. W zagadnieniach
zwigzanych z przetwarzaniem mowy powszechnym zjawiskiem
jest podzial sygnatu wejSciowego naramki o statej dlugosci
(ramkowanie) [6]. W niniejszych badaniach poshuzono si¢
ramkami o dlugosci 20ms kazda. Jednym 2z probleméw
zwigzanym z probkowaniem i ramkowaniem jest mozliwos¢
wystgpienia zjawiska "wycieku danych". Jest to spowodowane
nieciggla zmiana sygnatu na koncach przedzialu probkowania.
W celu ograniczania wystgpowania tego zjawiska nalezatoby
zastosowa¢ metod¢ zwang okienkowaniem [3, 5, 12, 15]
i polegajaca na przemnozeniu ciaggu wejsciowego przez funkcje
okna powodujaca redukcje amplitudy pragzkéw widma przede
wszystkim na koncach ramek, minimalizujac wptyw sktadowych
wysokoczgstotliwosciowych bedacych powodem przeciekow.

Kolejny etap skupial si¢ wokét transformacji  wstepnie
przetworzonego sygnatu do postaci spektrogramu. W tym etapie
wykorzystywane byty funkcje okna, ktérych dobor stanowit jedno
z zagadnien opisywanych w niniejszym artykule.
W przeprowadzonych badaniach uzyte zostaty okna o dlugosci
128 probek, z kolei naktadkowanie wynosito 50%. Ostatnim
krokiem byta ekstrakcja cech stanowigcych wektor wejsciowy dla
SSN. Cato$¢ procesu przetwarzania sygnatu zostala przedstawiona
narys. 1.
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Rys. 1. Proces przetwarzania sygnatu

2.1. Opis wykorzystanej bazy danych

W badaniach zwiazanych z identyfikacja mowy emocjonalnej
bardzo czgsto stosowana jest Berlinska Baza Danych Mowy
Emocjonalnej (BES) [1] przygotowana przez zawodowych
aktorow i zawierajgca nagrania w siedmiu stanach emocjonalnych
to jest: strach, zto$¢, znudzenie, rado$¢, smutek, odraza oraz stan
neutralny. Jednakze, w przypadku polskiej mowy emocjonalnej
wigkszo$¢ badaczy skupia si¢ wokot bazy danych opracowanej
przez Zaktad Elektroniki Medycznej Politechniki Lodzkiej [5].
Baza ta zostala przygotowana przez o$mioro aktoréw: czterech
mezezyzn i cztery kobiety. Zebrane nagrania wystepuja w szesciu
stanach emocjonalnych analizowanych w niniejszym artykule.
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Caly zbior sktada si¢ z 240 nagran w formacie ‘.wav'
probkowanych z czgstotliwos$cia 44,1 kHz. Baza ta zawiera
nastepujace nagrania: ,,0d dzi§ przestaje si¢ goli¢”, ,Janek byt
dzisiaj u fryzjera”, ,,Oni kupili dzisiaj nowy samochdd”,
»Talampa dzisiaj jest na biurku” oraz ,Jego dziewczyna
przylatuje dzisiaj samolotem".

2.2. Okna czasowe

Okna czasowe
warunki [4]:
e 53 symetryczne wzgledem srodka przedziatu,
e 53 niezerowe w skonczonym przedziale czasu,
e o0siagaja maksimum w $rodku przedziatu.

Okienkowanie polega na wykonaniu operacji splotu sygnatu
wejsciowego oraz funkcji okna w osi czasu. Wynikiem powyzszej
operacji jest zmiana amplitudy sygnatu w funkcji okna.

sa funkcjami spelniajacymi nastepujace

Okno Hamminga

Okno czasowe jest funkcja opisujaca sposdb pozyskiwania
probek z analizowanego sygnatu [26]. Przy zatozeniu, iz dany jest
pewien sygnat S(n , w skonczonym przedziale czasu, wowczas
wynikiem obserwacji takiego impulsu w oknie bedzie funkcja
g(n) opisana nastgpujacym wzorem:

9(n)=s(np(n)

gdzie W(n) jest wspomniang funkcjg okna [26].

Szczegblny przyktad okna czasowego stanowi zaproponowane
przez R. W. Hamminga okno Hamminga. Zostato ono opracowane
aby minimalizowa¢ warto§¢ maksymalng najblizszego ptatka
bocznego i charakteryzowane jest nastepujacym wzorem [8]:

2
n)=a-pco , 2
wn)=a-p {N_J 6
gdzie: « =054, f=1-a=0,46, N — liczba probek sygnatu.

ne (— oo,+oo) , 1)

Okno Gaussa
Okno czasowe Gaussa zdefiniowane jest nastepujgcym
wzorem [8]:

1[ —(N 1)/2}
w(n)=e N-1)/2 ?)
gdzie: N — liczba probek sygnatu, o <0,5

Okno to posiada dwie podstawowe zalety w odniesieniu
do transformaty Fouriera. Ksztatt funkcji Gaussa zblizony jest
do paraboli, zatem moze by¢ niemal dokladnie wykorzystany
w kwadratowej  interpolacji  estymacji  czestotliwosciowe;j.
Po drugie w wyniku transformacji Fouriera funkcji Gaussa

otrzymujemy rowniez funkcj¢ Gaussa zatem jest to funkcja wlasna
transformacji.

Okno Dolpha-Czebyszewa
Okno Dolpha-Czebyszewa jest definiowane nastgpujaco [16]:

w(n)= wo[n - Nz_l], 4)

gdzie: )
1 N-1 'Zﬁk” N N
Wo(n): W ngWO(k) e ne <—E ?> ) ©)]
cos<N cos ﬁco{ﬂk >
Wy (k)= 6
o) cosh[N cosh™ ([)’ ©
gdzie:

B :cosr{% cosh*l(loa )} (7
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gdzie: o jest parametrem okre§lonym za pomocg norm
Czebyszewa i okreSlany jest jako logarytm stosunku wysokosci
maksimum glownego do bocznych [5].

Okno Blackmana
Opierajac si¢ na opracowaniu [7] okno Blackmana jest
zdefiniowane w nastepujacy sposob:

2 47
win)=agy — a4 co +a, co , 8
(n)=ap-a {Nl] 2 {Nl) ®
l1-a

gdzie: ag :T’ a=016.

a—l a, =2
=50 2550

Okno Nuttalla
Matematycznie okno Nuttala opiera si¢ na nastgpujacej

definicji [8]:
2m 4m 67n
=ag — — |- —, (9
w(n)=a, alCO{N—1)+a2 co{N_lj a3co{N_J )
gdzie: ay =0,355768, a; =0,487396, a, =0,144232,
az; =0,012604.
Ponadto jesli zatozymy, iz dana jest dowolna liczba

rzeczywista n. Wowczas funkcja Nuttalla i jej pierwsza pochodna
sg zawsze ciagte. Oznacza to, iz funkcja dazy do 0 dlan = 0.

Okno Blackmana-Harrisa

Okno to jest uogoélnieniem okna Hamminga. Otrzymywane
jest poprzez wigksze w przesuniecie funkcji sinc w celu
minimalizacji prazkéw bocznych. Okno Blackama-Harrisa jest
definiowane nastepujaco [16]:

wn)=ay —a co{%] +ay co{%} —ag co{ ’\?ﬂ_nlj (10

gdzie: a, = 0,3635819, a, = 04891775, a, = 0,1365995,
a; =0,0106411.

2.3. Krotkoczasowa transformata Fouriera

Kroétkoczasowa transformata Fouriera (STFT) pelni znaczaca
role w analizie sygnalu mowy podobnie jak metody
spektrograficzne. Oba sposoby przetwarzania dzwicku sa
zaliczane do reprezentacji sygnalu mowy w przestrzeni czas —
czestotliwos¢ [11]. Ciagla STFT moze by¢ interpretowana jako
szczegblny przypadek przeksztalcenia Gabora [26]. Dla ciagltego
sygnatu X(t) transformacja jest zdefiniowana nastepujaco [13]:

+00
STFTS (t, f )= e 127 J'x(e)/v*(a— flei2®ge  (12)
Z kolei w dziedzinie czasu transformacja jest zdefiniowana
nastepujaco:
+o0

STFT, (t,f)= Ix(r)w*(r—t)ejz””dr,

—00

(12)

gdzie: w(t) jest funkcja okna o widmie Fouriera W(@),

X(H)f widmo analizowanego sygnatu, znak "*" — oznacza

sprzezenie zespolone.

Rownanie (12) polega na wykonaniu przeksztatcenia Fouriera
na nastgpujacych po sobie fragmentach sygnatu wejSciowego
pozyskiwanych za pomoca okna W(t). Kroétkoczasowa
transformata Fouriera w  dziedzinie czestotliwosci — jest
rownowazna [4]:

1) odwrotnemu przeksztalceniu Fouriera obliczonemu dla
fragmentu  widma sygnatu X(G) pozyskanemu  przez
przesuwane w dziedzinie czgstotliwosci okno W(H —f )

2) przemieszczeniu w czestotliwodei sygnatu pozyskanego z 1.
do czgstotliwosci zerowej. Przeksztalcenie to wykonywane

jest poprzez przemnozenie sygnatu z 1. przez el2Ar
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Dla sygnalow cyfrowych szczegdlne znaczenie przyjmuje
nastgpujaca posta¢ powyzszego rownania [13]:

.(272' ]
+00 —-j| =k |m
STFT(nK)= > x(m)w (n-m)e N

m=—o
Jezeli rozwazymy funkcj¢ okna o N niezerowych i rzeczywistych
probkach, wowczas powyzsze réwnanie przyjmie nastepujaca
postac [13]:

(13)

N —j(zikjm
STFT(nk)= Zw(m)x(n— m)e N (14)
m=0
gdzie: n =0, N, 2N, .., M-N; k=0, 1, 2, .., N-1, M — liczba

analizowanych probek.
Zwigzek pomiedzy krotkoczasows transformatg Fouriera,
a spektrogramem definiuje nastepujace rownanie [13]:

S(nK)=[STFT(nk)” (15)

Obliczenia s3 wykonywane w oparciu o metod¢ przesuwnego
okna w dziedzinie czasu. Krotkoczasowa transformata Fouriera
jest obliczana dla kazdego zbioru probek ograniczonych przez
okno czasowe.

Doboér rozdzielczosci w obu dziedzinach ma zasadniczy
wplyw na jako$¢ spektrogramu. Szerokie okno znaczaco zwigksza
rozdzielczo$¢ w dziedzinie czestotliwosci, negatywnie wptywajac
na jako§¢ w dziedzinie czasu. Uzasadnienia takiego zjawiska
nalezy szuka¢ w zalezno$ciach czasowo — czestotliwosciowych
funkcji okna. Uzyskanie wysokiej rozdzielczoéci czasowej wiaze
si¢ z konieczno$ciag uzycia waskiego okna. Mata liczba probek
sprawia, iz obliczenia transformaty Fouriera wykonywane

f
z krokiem  Af :Wp' fy —czgstotliwos¢  probkowania, beda

realizowane ze znacznym przyrostem czestotliwosci  [2].
Dodatkowo w  powyzszym przypadku duza szeroko$¢
listka gtdéwnego na charakterystyce czgstotliwo$ciowej spowoduje
pojawienie si¢ efektu rozmycia [2]. Rozwigzaniem problemu
zwigzanego z doborem szeroko$ci okna jest metoda naklad-
kowania, ktora znaczaco poprawia jako$¢ spektrogramu [14].

3. Przeprowadzone badania

Glownym celem przeprowadzonych badan bylo sprawdzenie
wplywu funkcji okna, w procesie opracowywania spektrogramu,
na skuteczno$¢ identyfikacji stanu emocjonalnego mowcy
postugujacego sic mowa polska. W Dbadaniach zostala
wykorzystana baza nagrah mowy emocjonalnej przygotowana
przez Zaktad Elektroniki Medycznej Politechniki £.6dzkiej [5].

3.1. Dobor parametrow spektrogramu

Uzyskanie  spektrogramu  umozliwiajacego  efektywna
identyfikacj¢ sygnatlu emocjonalnej mowy polskiej wiaze si¢
z odpowiednim doborem takich parametrow jak: szeroko$¢ okna,
funkcja okna czy rozdzielczo§¢ w dziedzinie czasu. Najwyzsza
rozdzielczo$¢ w dziedzinie czasu moze byé uzyskana przy
zastosowaniu naktadkowania wynoszacego N-1 probek, jednak jak
fatwo zauwazy¢ przesuwanie okna w kazdym kroku tylko o jedna
probke wiaze si¢ ze znaczacym wzrostem obliczen. Dlatego tez w
przeprowadzonych badaniach wykorzystano nakladkowanie
wynoszace 50% dlugosci okna. Wiasciwy dobor dlugosci okna
jest zagadnieniem nieco bardziej ztozonym.

Najwyzsza efektywno$¢ osiagana jest w sytuacji gdy stosunek
sredniokwadratowej dlugosci czestotliwosciowej (A) do czasowej
(B) byl rowny stosunkowi przyrostu czestotliwosci do czasu,
w ktérym dany przyrost miat miejsce [2]:

A_Y
B 4’ (16)
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gdzie:

an

(18)

(19)

Problem doboru rodzaju funkcji okna jak i jej parametrow
powinien stanowi¢ swoisty kompromis pomiedzy jakoscig sygnatu
uzyskiwang na wyjsciu, a czasem niezbednym do wykonania
obliczen. Nalezy rowniez zauwazy¢, iz sam dobdr funkcji okna
jest pewnym kompromisem pomiedzy szerokoscig listka
glownego, poziomem pierwszego listka bocznego oraz szybkoscia
zmian pozioméw listkbw bocznych wraz ze wzrostem
czestotliwosci. A zetem jest to kompromis pomigedzy doktadnoscia
wartos$ci amplitudy oraz czgstotliwoscia.

3.2. Ekstrakcja cech spektrogramu

Gléwnym elementem etapu ekstrakcji cech ze spektrogramu
byto utworzenie zestawu danych stanowigcych wektor wejsciowy
dla SSN. Proces ekstrakcji cech przebiegal nastepujaco:

1) Przedstawienie spektrogramu w skali odcieni szaro$ci (0-255).

2) Przeksztalcenie otrzymanego spektrogramu w posta¢ binarng.
Warto$ci ponizej progu zyskaty wartos¢ 0, powyzej — 1.
Przeprowadzony zostal szereg eksperymentow majacy na celu
wyznaczenie najlepszej wartosci progu. Zbadany zostat zakres
od 100 do 200. Najlepsze wyniki zostaly osiaggnigte gdy
warto$¢ progu wynosita 155.

3) Obraz uzyskany poprzez zamiane spektrogramu do obrazu
binarnego zostal podzielony odpowiednio na 9, 16 i 25
fragmentéw. Dla kazdego z podzialdéw przeprowadzone
zostaly badania. Przyklad podzialu spektrogramu zostat
przedstawiony na rysunku 2.

Wartosci w poszczegolnych obszarach zostaly zsumowane
stajac sie wektorem wejsciowym dla SSN.

<10*
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Rys. 2. Przyklad podziatu spektrogramu (dla lepszej czytelnosci zostal przedstawiony
spektrogram w skali barwnej)

3.3. Zastosowanie sztucznych sieci neuronowych
do identyfikacji emocji

W niniejszych badaniach zostaly wykorzystane SSN
udostgpniane za posrednictwem pakietu Neural Network Toolbox
programu Matlab 2015b. W zaleznosci od podziatu spektrogramu
zostaly wykorzystane trzy rozne SSN.
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W przypadku podzialu spektrogramu na 9 obszarow uzyta
sztuczna sie¢ neuronowa skladata si¢ z 4 warstw. Warstwe
wejsciowg stanowito 10 neuronow (9 ze spektrogramu i pleé
mowcy). SSN miata dwie warstwy ukryte po 20 neurondéw kazda
oraz 6 neurondw w warstwie wyjsciowej odpowiadajace
6 identyfikowanym stanom emocjonalnym.

W przypadku podzialu spektrogramu na 16 fragmentow,
warstwa wejSciowa SSN sktadata si¢ z 17 neuronéw. Warstwy
ukryte zawieraly po 34 sztuczne komorki nerwowe kazda. Z kolei
warstwa wyjSciowa zbudowana zostata z 6 neuronow.

Ostanie badania zostaly przeprowadzone dla podziatu
spektrogramu na 25 obszaré6w. Warstwe wejSciowa stanowito
26 neuronow. Warstwy ukryte zostaly zbudowane odpowiednio
220 i10 neurondéw. Natomiast podobnie jak w poprzednich
przypadkach w warstwie wyjsciowej znajdowato si¢ 6 neuronow.

We wszystkich badaniach jako funkcja aktywacji neuronow
zostala uzyta funkcja tangens hiperboliczny. SSN byly uczone
za pomocg algorytmu wstecznej propagacji bledow z adaptacyjna
zmiang wspotczynnikéw uczenia i momentum. Nauka odbywata
si¢ do momentu osiagniecia przez SSN dopuszczalnego biedu
wynoszacego 0,05.

3.4. Wyniki badan

Najlepsze wyniki zostaty uzyskane przy wykorzystaniu sieci
neuronowej skltadajacej si¢ z 17 neuronéw w warstwie
wejsciowej, dwoch 34 neuronowych warstw ukrytych oraz
6 neuronéw wyjsciowych. Najskuteczniejsza funkcja okna okazata
si¢ by¢ funkcja Dolpha-Czebyszewa, dla ktorej skuteczno$é
identyfikacji stané6w emocjonalnych siegneta niemal 88%
W przypadku rozpoznawania radosci. Otrzymane wyniki badan
dla poszczegolnych funkcji okien czasowych przedstawiono
w tabeli 1.

Tabela 1. Wyniki otrzymane dla poszczegélnych funkcji okna i stanéw emocjonalnych
(w procentach)

Rodzaj emociji
Ziosc Strach | Rados¢ |Neutralny Smutek

7917 7917 80.21 84,38 73.96 76,04

Znudzenie

LETTTGE]

Gaussa 75.00 77,08 71,88 78,13 71.88 73,96

Dolpha-Cze
bvszewa

CIEMENEN 78,13 7917 77.08 82,29 76,04 77.08

8333 82,29 84,38 87,50 78,13 82,29

Nuttalla 8229 80.21 8125 83.33 75,00

Blackmana-
Harrisa

7917

8229 8021 82,29 84,38 77,08 8017

Jak latwo zauwazy¢ najlepsza skuteczno$¢, bez wzgledu
na zastosowane okno, uzyskano dla radosci, najgorsza dla stanu
neutralnego. Moze to by¢ zwigzane z czgstotliwoscia podstawowa,
ktéra dla radosci zdecydowanie rozni si¢ od pozostatych
stanow emocjonalnych [24]. Srednia warto$¢ amplitudy
dla poszczegdlnych emocji [18] rowniez moglta mie¢ wplyw
na otrzymane wyniki. Nalezy zauwazy¢ (tabela 2), iz rado$é¢
byla najrzadziej mylonym stanem emocjonalnym, z Kolei stan
neutralny czesto byt mylony ze znudzeniem oraz smutkiem.

Tabela 2. Macierz pomylek (w procentach)

Emocje
zadane na
wejs ciu

Emocje rozpoznane

Zios¢  Znudzenie | Strach Rados¢ Neutralny Smutek

Ztosc

Znudzenie

Strach

Rados¢ 512 2,98 3.64 83,34 225 267
Neutrainy 442 8.98 222 080 75,35 823
Smutek 265 8.11 1,58 165 789 78,12
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Jak pokazaty przeprowadzone badania, rozpoznawanie emocji
w sygnale mowy jest zagadnieniem stosunkowo trudnym. Brakuje
publikacji bezposrednio zwigzanych z mozliwo$ciami jakie daja
metody spektrograficzne oraz sztuczne sieci neuronowe
w zagadnieniach zwigzanych z identyfikacja emocji w mowie
polskiej.

Podzial spektrogramu oraz okre§lenie w jego podobszarach
sumarycznej energii pozwolito na okre§lenie odpowiedniego
wektora wejsciowego dla SSN.

Przeprowadzone badania pokazaly, iz najlepsze wyniki sa
otrzymywane przy zastosowaniu okna Dolpha-Czebyszewa
W procesie wykonywania spektrogramu. Moze to by¢ zwigzane
z ksztaltem okna oraz jego skutecznoscig eliminowania przecieku
danych. Warto zauwazy¢, iz okno Dolpha-Czebyszewa jest
efektem optymalizacji, w ktdrej to ograniczona zostata wysokosé
listkow bocznych przy jednoczesnej minimalizacji szerokosci
listka glownego, co nie ma miejsca w przypadku pozostatych
okien poddanych analizie.

Srednia skuteczno$é SSN przetwarzajacej tego rodzaju dane
wyniosta okoto 83%, za§ same wyniki wahaja si¢ od okoto 78%
do niemal 88%.

Przeprowadzone badania oraz otrzymane wyniki, jak rowniez
wstepne  rezultaty  kolejnych  eksperymentdw  pozwalaja
domniemywa¢, iz zaproponowana metoda przetwarzania sygnalu
emocjonalnej mowy polskiej moze by¢ na tyle uniwersalna,
iz bedzie mozliwe jednoznacznie okreslenie stanu emocjonalnego
mowcey bez wzgledu na rodzaj wypowiedzi.

W dalszym etapie badan planowane jest sprawdzenie
mozliwosci transformaty falkowej i skalogramow w przetwarzaniu
emocjonalnej mowy polskiej. Wydaje si¢, ze pozwoli
to na opracowanie jeszcze skuteczniejszych metod identyfikacji
emocji.
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