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ZASTOSOWANIE MULTIMODALNEJ KLASYFIKACJI W ROZPOZNAWANIU
STANOW EMOCJONALNYCH NA PODSTAWIE MOWY SPONTANICZNEJ

Dorota Kaminska, Adam Pelikant
Politechnika £.6dzka, Wydzial Elektrotechniki, Elektroniki, Informatyki i Automatyki

Streszczenie. Artykul prezentuje zagadnienie zwigzane z rozpoznawaniem stanéw emocjonalnych na podstawie analizy sygnatu mowy. Na potrzeby
badan stworzona zostala polska baza mowy spontanicznej, zawierajgca wypowiedzi kilkudziesieciu 0séb, w roznym wieku i réznej pici. Na podstawie
analizy sygnatu mowy stworzono przestrzen cech. Klasyfikacje stanowi multimodalny mechanizm rozpoznawania, oparty na algorytmie kNN.
Srednia poprawnosé rozpoznawania wynosi 83%.

Stowa kluczowe: rozpoznawanie emocji, sygnat mowy, algorytm kNN

SPONTANEOUS EMOTION RECOGNITION FROM SPEECH SIGNAL
USING MULTIMODAL CLASSIFICATION

Abstract. The article presents the issue of emotion recognition from a speech signal. For this study, a Polish spontaneous database, containing
speech from people of different age and gender, was created. Features were determined from the speech signal. The process of recognition

was based on multimodal classification, related to kNN algorithm. The average of accuracy performance was up to 83%

Keywords: emotion recognition, speech signal, kNN algorithm

Wstep

W komunikacji migdzyludzkiej sygnat mowy, poza przekazem
semantycznym, niesie ze sobg informacje dotyczace stanu
emocjonalnego méwcy. W celu polepszenia komunikacji cztowiek
-komputer/cztowiek-robot (HCI/HRI) powstaja systemy rozpozna-
wania emocji, dzigki czemu stalaby si¢ ona bardziej naturalna
i wiarygodna.

Dotychczasowe badania opieraja si¢ gldwnie na probkach
mowy odegranej, w ktorej zdefiniowane jest konkretne
zabarwienie emocjonalne glosu. Uzyskiwane sg w ten sposob
bardzo dobre wyniki rozpoznawania. Jednak spontaniczna mowa
moze stanowi¢ zbior réznych emocji badz ich mieszaning [9].
Zdarza sig, ze etykietowanie mowy przez ludzi stanowi problem,
a emocje s3 przez nich réznie identyfikowane [5]. Dlatego tworzac
system, ktory miatby dziata¢ w warunkach naturalnych, nalezy
wzig¢ pod uwage zlozonos¢ emocji zawartych w mowie
spontanicznej.

Przedmiotem niniejszych badan jest opracowanie systemu
realizujacego identyfikacje stanu emocjonalnego mowcy. Podczas
eksperymentow dokonano poréwnania cech reprezentujacych
zardbwno mowe spontaniczng jak i odegrana przez profesjonali-
stow oraz ich wptyw na identyfikacje emocji naturalnych. Biorac
pod uwage zlozono$¢ emocji w mowie spontanicznej oraz ich
zmienno$¢ w trakcie wypowiedzi, zaproponowano multimodalny
proces klasyfikacji.

Pozostala cze$¢ niniejszej pracy zostata podzielona na cztery
rozdziaty. Pierwszy rozdzial prezentuje krotka analize omawiane-
go zagadnienia. Bazy mowy wykorzystane w niniejszych
badaniach opisane sa w rozdziale 2. Nastgpny rozdziat prezentuje
przeglad metod 1 algorytméw badawczych wykorzystanych
w badaniach. W rozdziale 4. opisane zostato autorskie podejscie
do klasyfikacji emocji w mowie naturalnej. Rozdziat 5. ukazuje
osiggniete rezultaty i wyniki klasyfikacji, za§ rozdzial ostatni
stanowi krotkie podsumowanie wykonanych badan oraz przyszte
kierunki rozwoju.

1. Analiza zagadnienia

Prace nad systemem rozpoznajagcym emocje rozpoczynaja si¢
od zgromadzenia odpowiedniej bazy plikow dzwigkowych.
Wigkszo$¢ naukowcodw korzysta z gotowej, ogoélnodostepnej bazy
probek nacechowanych emocjami tzw. Berlin Database [21].
Sa to nagrania dziesigciu profesjonalnych aktorow (kobiet
1 mgzezyzn), wypowiadajacych dziesig¢ zdan w siedmiu réznych
stanach emocjonalnych (zlo$¢, strach, zadowolenie, smutek,
znudzenie, mowa neutralna) [10]. Inni nagrywaja dzwigki
z audycji radiowych, filmow czy programow telewizyjnych [6].

Kolejng faza automatycznego rozpoznawania jest dobor
odpowiednich cech. Zasadniczo zbiér deskryptorow powszechnie
stosowanych do analizy mowy spehia si¢ rowniez przy rozpozna-
waniu emocji. Wigkszo$¢ naukowcOw opiera swoje badania
o czgstotliwos¢ podstawowa, formanty, energi¢ sygnatu i prozodia
[18]. Czasami siggaja jednak do bardziej zlozonych cech,
jak wspotczynniki MFCC [13] czy LPC [11], ktére sa standardem
W rozpoznawaniu mowy [8].

Na podstawie zgromadzonych cech tworzone sg wektory cech
uzywane w nastepnym kroku - klasyfikacji. Metody te,
to narzedzia standardowe, ale ich dobranie jest rdOwniez waznym
elementem. Sposrod prostych statystycznych metod najczesciej
uzywany jest algorytm kNN, ktory daje bardzo dobre wyniki [15].
Z bardziej zaawansowanych metod najwieksza popularnoscia
cieszg si¢ ukryte modele Markowa oraz coraz czgsciej wykorzy-
stywane sztuczne sieci neuronowe [14]. Najczgséciej jednak
dokonywane jest pordwnanie skutecznosci kilku metod [4].

2. Material badawczy

Na potrzeby niniejszych badan stworzona zostata polska baza
mowy spontanicznej nacechowanej emocjami. Gtéwnym zrodtem
nagran sg programy telewizyjne i audycje radiowe. Zebrano ponad
500 nagran o czasie trwania kilka-kilkanascie sekund pochodza-
cych od kilkudziesigciu 0s6b w réoznym wieku i rdéznej pilci.
Nagrania zapisano w formacie PCM WAVE 44,1 kHz.

Na podstawie skompletowanych nagran, o$miu decydentéw
dokonato ich klasyfikacji w sze$¢ podstawowych grup (klas)
emocji: rados¢ (H), smutek (S), ztos¢ (A), strach (F), znudzenie
(B) oraz mowa neutralna (N). W ten sposob dokonano selekcji
nagran niejednoznacznie okre§lanych. Ostatecznie wybrano tylko
te nagrania, ktére oceniono jednoznacznie. Rozktad probek na
dane grupy przedstawiono w tabeli numer 1.

Tabela 1. Liczba nagran przypisanych do poszczegolnych emocji

Nazwa emocji Tlo§¢ nagran w grupie
Rados¢ 95
Smutek 78
Z10$¢ 65
Strach 40
Znudzenie 40
Mowa naturalna 34

Dodatkowo dokonano poréwnania jakosci klasyfikacji emocji
spontanicznych oraz odegranych. W tym celu zastosowano
réwniez polska baz¢ emocji udostgpniang przez Zaktad Elektroniki
Medycznej Politechniki Lodzkiej. Stanowi ona zbidr 240 nagran
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pieciu réznych zdan wypowiadanych przez o$miu aktorow
(4 kobiety, 4 me¢zczyzn). Zbior podzielono na te same grupy emo-
cji, co baza opisana powyzej [22].

3. Metody i algorytmy badawcze

Z wyselekcjonowanych probek mowy wyznaczono parametry
sygnalu szeroko stosowane w rozpoznawaniu mowy ludzkiej.
Wsrdd nich znalazly si¢ nizej opisane parametry.

3.1. Czestotliwos¢ podstawowa F0

Podczas mowienia struny glosowe rozchylaja si¢ energicznie
na calej diugosci (gloski dzwigczne), lub sa catkowicie otwarte
(gloski bezdzwigczne). W przypadku glosek dzwigcznych
pobudzenie traktu gtosowego jest sygnatem okresowym, sktadaja-
cym si¢ z szeregu delt Diraca. Odleglos¢ miedzy impulsami
stanowi okres, za$ jego odwrotno$¢ czestotliwos¢ tonu podstawo-
wego [19].

Czestotliwo$¢ tonu podstawowego jest cecha osobnicza,
wynika z rozmiaru krtani oraz napigcia i1 rozmiaru strun
glosowych, jest zalezna od pici oraz wieku. Przykladowo dla
mezczyzn zawiera si¢ w przedziale od 80 do 480 Hz, natomiast dla
kobiet w przedziale od 160 do 960 Hz. Jest zatem odpowiedzialna
za skale glosu [20]. Podczas rozmowy zakres jej zmian zwigzany
jest glownie z intonacja, ktora odgrywa ogromng rolg w ekspresji
emocji [7].

W opisywanym systemie detekcja czgstotliwosci podstawowe;j
zostala wykonana przy pomocy algorytmu analizujacego funkcje
autokorelacji. Na podstawie przebiegu F0 wyznaczono 23 cechy
statystyczne (takie jak $rednia, mediana, odchylenie standardowe
itp.), ktdre stanowia jeden z wektorow cech.

3.2. Formanty

Trakt glosowy sktada si¢ z szeregu struktur posiadajacych
zdolno$¢ do drgan wilasnych. Przechodzacy przez niego ton
krtaniowy podlega modyfikacjom wskutek drgan wiasnych gardta,
jamy nosowej czy tez jamy ustnej. Dzieki temu okreslone sktado-
we pierwotnego tonu krtaniowego ulegaja wzmocnieniu, inne
natomiast ostabieniu. Maksima wzmocnionych czestotliwosci
nazywane sg formantami [12]. Ich wartosci zaleza od cech
osobniczych (dhugo$¢ przewodu glosowego), ale réwniez od
sposobu artykulacji (stopien zaokraglenia ust).

W  opisywanych badaniach wyznaczone zostaly cztery
pierwsze formanty. Na ich podstawie, podobnie jak w przypadku
F0, wyznaczono podstawowe parametry statystyczne, otrzymujac
W ten sposob pigtnasto-elementowy wektor cech.

3.3. Wspélezynniki MFCC

Wspotezynniki MFCC, ktore uwzgledniajg proces percepcji
ucha ludzkiego, obecnie sa standardem w rozpoznawaniu mowy.
W metodzie tej, sygnal na poczatku zostaje poddany preemfazie,
nastgpnie wymnazany jest z oknem Hamminga opisanego

wzorem:
2/m
1
N. 1) (M
gdzie N — dlugos$¢ okna.

Kolejno oblicza si¢ FFT, a nastgpnie wartosci prazkow widma
s3 podnoszone do kwadratu (wyznaczajac w ten sposob estymatg
funkcji gestosci widmowej mocy sygnalu) i usredniane za pomoca
naktadajacych si¢ funkcji wagowych o ksztalcie trojkatnym,
ktorych szeroko$¢ rosnie wraz z czgstotliwoscia. Przy projektowa-
niu funkcji tréjkatnych uwzglednia si¢ psychoakustyczna skale
melowa, opisana ponizszym wzorem, gdzie m, f jest ta sama
czestotliwoscia w melach 1 hercach:

w(n)=0,53836-0,46164 cos[

m=1127,01048-In(1+ £/700); f =700(™ 151y (2)
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Nastepnie estymata jest logarytmowana i obliczana jest
transformata kosinusowa. W ten sposOb wyznaczane s3
wspotczynniki MFCC, wedtug wzoru:

¢, = \Eim(E(Z))cos(’Z‘(L + 1/2)} k=012.,g-1 ()

1=0

gdzie: L — liczba zastosowanych filtrow, g — liczba wyznaczanych
wspotczynnikow mel-cepstralnych [19].

Na potrzeby badan wyznaczono 12 wspotczynnikow MFCC,
nastgpnie na ich podstawie wyznaczono podstawowe parametry
statystyczne, takiej jak $rednia, odchylenie standardowe, mediana,
minimum i maksimum.W ten sposob uzyskano 60 parametrow,
ktore stanowig dane wejSciowe do jednego z wektorow cech,
zastosowanych w klasyfikacji.

3.4. Wspélezynniki LPC

Liniowe kodowanie predykcyjne to metoda szeroko stosowana
w zadaniach rozpoznawania mowy. Ideg tej metody jest przewidy-
wanie kazdej nowej probki na podstawie wazonej liniowej
kombinacji n probek ja poprzedzajacych. Wagi nalezy dobiera¢ tak,
aby zminimalizowa¢ blad S$redniokwadratowy predykcji.
Aproksymacje biezacej probki p, mozna zapisaé w nastepujacy
sposob:

pn = _alpn—l _a2pn—2 T T arpn—r + en (4)

gdzie r — rzad predyktora, e, — pozostato§¢ predykcj (residuum).
Wagi a,, a,, ... a, nazywamy wspotczynnikami predykcji. Mozna
je wyznaczy¢ np. poprzez minimalizacj¢ residutow, usredniong dla
N probek:

n=1 n=1 \ k=0

E: 26: = z(iakpnkj 3a, =1 )

W celu minimalizacji £ ze wzgledu na residua nalezy przyrownaé
odpowiednie pochodne czastkowe do zera:

OE & -
P D20, Py =0 me(Lr) (6)
Pm =l k=0

Odwracajac porzadek sumowania:

zsmkak = O (7)
k=0
gdzie: N
Sk = zpn—mpn—k (8)

n=1

Otrzymane w ten sposob wspotczynniki korelacji s, moga
postuzy¢ do obliczenia wspotczynnikow predykeji. Mozna zapisac:

zsmkak ="Smo )
=

lub w notacji macierzowej:

S-a=-s, (10)

gdzie: S - macierz kwadratowa o wymiarze » z elementami sy,
aisy - wektory
Odwracajac macierz S otrzymujemy ostatecznie:

a=-S"s, (11

Eksperymenty pokazuja, ze optymalng liczba wspotczynnikow
LPC jest 12 [2], dlatego tez w niniejszych rozwazaniach réwniez
przyjeto taka warto$¢. Na ich podstawie stworzono wektor cech
statystycznych o licznosci 60.



38 IAPGOS 0312012

3.5. Wspélezynniki PLP

LPC przedstawia trakt glosowy jako model zblizony
do przebiegu sygnalu mowy, w réwnym stopniu dla wszystkich
czestotliwosci pasma analizy. Jednakze taka reprezentacja nie jest
zgodna z faktycznym procesem percepcji ucha ludzkiego, w ktorej
to czulo$¢ zmienia si¢ wraz z czgstotliwoscia. Dlatego analiza PLP
zostala opracowana jako proba wyeliminowania tej niezgodnosci.
Jest ona zblizona do analizy mel, aczkolwiek zamiast skali mel
wykorzystywana jest skala bark i przy ostatecznym obliczaniu
wspolczynnikow zamiast DCT  wykorzystywany jest model
autoregresywny z wszystkimi biegunami [3]. Na podstawie
wspotczynnikéw PLP wyznaczono wektor parametrow analogicz-
ny jak w przypadku wspoétczynnikow MFCC oraz LPC.

3.6. Wektory cech

Na podstawie wyzej opisanych grup parametréw oraz cech
zwiazanych z energia sygnatu, stworzone zostaty oddzielne wekto-
ry cech. Parametry znormalizowano do przedziatu (0,1). Ostatecz-
ne wyliczono 224 parametry reprezentujace sygnal, arozktad ich
ilosci w obrgbie danej grupy przedstawiony jest w tabeli numer 2.
Wstepne badania przy uzyciu klasyfikatora kNN wykazaty
dokladno$¢  poszczegdlnych  parametrow, co wykorzystano
w poOzniejszym wprowadzaniu wag podczas opisanego ponizej
glosowania. Dokladno$¢ parametr6w oraz przypisane wagi
réwniez przedstawiono w tabeli numer 2.

Tabela 2. Wyniki klasyfikacji emocji dla kazdej grupy cech

. . Doktadno$é rozpo-
Badane parametry Ilo$¢ parametrow .
znawania (waga)
Parametry statystyczne F0 23 57.1%, (3)
Energia sygnatu 6 52.6%, (2)
Parametry statystyczne F/-F4 15 49.7%, (1)
Parametry statystyczne dla MFCC 60 75.8%, (6)
Parametry statystyczne dla PLP 60 65%, (4)
Parametry statystyczne dla LPC 60 75%, (5)

Do klasyfikacji multimodalnej, szerzej opisanej w nastgpnym
rozdziale, wykorzystano algorytm £ najblizszych sasiadow.
Klasyfikacja obiektu dokonywana jest poprzez liczenie odlegtos¢
miedzy reprezentujacym go wektorem cech, a wszystkimi
wektorami  zbioru treningowego. Do obliczenia odleglosci
W niniejszej pracy uzyta zostala metryka Manhattan, obliczana na
podstawie wzoru:

(12)

i i
X —x;

d(x/.,xi):Zn:
i=1

Nowy obiekt zaliczany jest do tej klasy, ktora jest najczgsciej
reprezentowana wsérdd k£ najblizszych  obiektow  zbioru
treningowego. Algorytm ten, mimo prostoty, jest efektywny
obliczeniowo oraz pomocny W rozwigzaniu  zlozonych
problemow [1].

4. Proponowany algorytm klasyfikacji emocji

Typowy algorytm przetwarzania sygnalu na potrzeby
rozpoznawania emocji sktada si¢ z trzech podstawowych
elementow. Pierwszym jest wstepna obrobka sygnatu, ktora
W niniejszej pracy stanowi jedynie odszumianie nagran. Nast¢pnie
tworzona jest przestrzen cech, na podstawie ktorej przeprowadza-
ne jest rozpoznawanie. Ostatni etap stanowi klasyfikacja, czyli
okreslenie do jakiej klasy nalezy badany obiekt.

Biorgc pod uwage mozliwo$¢ zmiany zabarwienia emocjonal-
nego Ww czasie, zaproponowano algorytm  klasyfikacji,
przedstawiony na rysunku nr 1.

Algorytm sktada si¢ z czterech etapéw. Pierwszy z nich
stanowi podzial wypowiedzi na trzy réwne czesci: poczatek,
srodek i koniec. Kazda z nich zostala poddana indywidualnej
klasyfikacji przy uzyciu algorytmu kNN. Nalezy podkreslic,
iz proces ten rowniez zostal podzielony na oddzielne elementy,
aich liczno$¢ odpowiada liczno$ci roéznych grup parametrow
szerzej opisanych w poprzednim rozdziale.

W ten sposob rezultat pierwszego etapu, to sze$¢ klas
dla kazdej czeSci wypowiedzi. Do pierwszego glosowania dodatko-
wo zastosowano wagi, ktore dobrano na podstawie jakosci grup
parametrow. Tak wigc wspotczynniki MFCC otrzymuja najwyzsza
wagg - 6, natomiast wektor parametrow zwiazanych z formantami,
ktorego jakos¢ klasyfikacji byla najnizsza, wage 1. Na tej
podstawie dokonano glosowania, za$ jego rezultat stanowi dane
wejsciowe kolejnego, jakim jest glosowanie w obrebie calej
wypowiedzi. Na podstawie licznosci klas wskazanych przez
klasyfikatory w danej czg$ci wypowiedzi, wybierana jest najlicz-
niejsza. W wyniku tego glosowania uzyskiwana jest prognoza.

WYPOWIEDZ

..... L v v
glosowanie ] [ glosowanie | | glosowanie ]
[ I

PROGNOZA

Rys. 1. Algorytm klasyfikacji
5. Eksperymenty i otrzymane rezultaty
Dla poréwnania, badania przeprowadzono w dwodch grupach:

® baza emocji odegranych stanowi zbior uczacy i testowy

(grupa D);
® baza emocji spontanicznych stanowi zbior uczacy i testowy
(grupa II).
Rezultaty dla obu grup  przedstawione sa na ponizszych
wykresach.
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Rys. 3. Wyniki klasyfikacji grupy drugiej



Macierze pomylek klasyfikacji ~ wymienionych  grup
przedstawiaja tabele nr 3 oraz 4. Wyniki na przekatnej oznaczaja
liczby poprawnie rozpoznanych przez system plikow audio
dla danej emocji.

Tabela 3. Macierz pomytek klasyfikacji emocji dla bazy grupy I

Nazwa emocji A B F H N S
Z108¢ (A) 22 2 5 7 1 1
Znudzenie (B) 2 14 5 0 14 5
Strach (F) 5 4 22 3 1 5
Rados¢ (H) 8 0 3 28 1 0
Mowa naturalna (N) 1 8 1 0 21 7
Smutek (S) 0 5 4 0 3 26

Tabela 4. Macierz pomylek klasyfikacji emocji dla bazy grupy 11

Nazwa emocji A B F H N N

Z105¢ (A) 54 0 0 1 0 10
Znudzenie (B) 0 20 6 0 14 0

Strach (F) 0 9 29 0 2 0

Rados¢ (H) 1 0 0 94 0 0

Mowa naturalna (N) 0 8 1 0 25 0
Smutek (S) 6 0 0 0 0 72

Macierze pomylek klasyfikacji ~wymienionych  grup

przedstawiaja tabele nr 3 oraz 4. Wyniki na przekatnej oznaczaja
liczby poprawnie rozpoznanych przez system plikow audio
dla danej emocji.

6. Whnioski

Jak pokazujg badania, rozpoznawanie emocji w glosie jest
zadaniem trudnym, a poki co osiggane rezultaty dalekie
sg od ideatu. Ocena stanu emocjonalnego na podstawie mowy
stanowi problem nawet dla czlowieka. Szczeg6lnie trudnym, cho¢
bardzo waznym, zagadnieniem jest rozpoznawanie emocji
W mowie spontaniczne;j.

Dzigki podzialowi na oddzielne wektory mozna zaobserwo-
wac jaki wktad majg one w poprawne rozpoznawanie. Najbardziej
wydajne okazaty si¢ cechy statystyczne wyznaczone ze wspot-
czynnikow MFFC oraz PLP. Najgorsze rezultaty otrzymano dla
parametrow statystycznych wyznaczonych z formantéw. Nie
dokonano selekcji cech, aczkolwiek wprowadzono wagi, co
wyraznie wskazywato na to, ktore z nich sg istotne w klasyfikacji.

Wbrew oczekiwaniom klasyfikacja grupy I, zawierajacej
zardbwno w zbiorze testowym jak i treningowym staranne nagrania
aktorskie, okazala si¢ wyraZnie stabsza niz ta, zawierajgcej
nagrania mowy spontanicznej. Srednie rozpoznawanie wynosito
56.8%. Najlepiej rozpoznawalna emocja w tej grupie byla rados¢
(70%) oraz smutek (68%). Stosunkowo czesto zdarzaly si¢ bledy
w rozpoznaniu pomie¢dzy znudzeniem, a stanem neutralnym,
ktoérego rozpoznawalno$¢ byta najnizsza (35%).

Osiagnigte wyniki dla grupy II pokazuja, ze wykorzystany
algorytm okazat si¢ przydatny do rozpoznania stanéw emocjonal-
nych w mowie spontanicznej. Srednie rozpoznawanie wynosito
85.5%. Najlepiej rozpoznawalng emocja rowniez w tej grupie byta
rado$¢ (98.9%) oraz smutek (92%). W tym przypadku wyniki
moga wiazaé si¢ ze znacznie wigksza liczba badanych probek
wlasnie dla tych emocji. Najnizsza rozpoznawalno$¢ zanotowano
rowniez dla znudzenia (65.5%), ktorego to liczba probek w
zbiorze, w poréwnaniu z radoscig i smutkiem rowniez byta niska.

Przeprowadzone badania pokazuja jak waznym elementem
jest baza mowy. Dlatego stworzenie odpowiednio efektywnej bazy
bedzie kolejnym krokiem badan. Dodatkowo trzeba napomniec,
ze poprawno$¢ rozpoznania stanu emocjonalnego nieznanego
mowcy przez czlowieka wynosi zaledwie 60% [16]. Dodatkowo
stuchacz ocenia rowniez tre§¢ wypowiedzi.
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Polaczenie systemu analizujacego sygnal mowy z analiza
semantyczng wypowiedzi, a takze z systemem wizyjnym powinno
zwickszy¢ skutecznos$¢ rozpoznawania [17].

Naturalnym kierunkiem rozwoju prowadzonych badan jest
przede wszystkim sprawdzenie mozliwosci innych algorytmow
klasyfikacji jak rowniez analiza innych parametrow sygnatu mowy.
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