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Streszczenie: Praca dotyczy podejscia do parametryzacji
w przypadku klasyfikacji emocji w $piewie oraz poréwnania
z klasyfikacja emocji w mowie. Do tego celu wykorzystano baze
mowy 1 S$piewu nacechowanego emocjonalnie RAVDESS
(Ryerson Audio-Visual Database of Emotional Speech and
Song),  zawierajaca  nagrania  profesjonalnych  aktoréw
prezentujacych sze§¢ réznych emocji. Nastgpnie obliczono
wspélczynniki mel-cepstralne (MFCC) oraz wybrane deskryptory
niskopoziomowe MPEG 7. W celu selekcji cech, posiadajacych
najlepsze wyniki rankingowe, wykorzystano las drzew. Nastgpnie
dokonano klasyfikacji emocji z za pomoca maszyny wektoré6w
no$nych (SVM, Support Vector Machine). Stwierdzono, ze
parametryzacja skuteczna dla mowy nie jest skuteczna dla §piewu.
Wyznaczono podstawowe parametry, ktdre zgodnie z otrzymanymi
wynikami pozwalaja na znaczna redukcj¢ wymiarowosci wektoréw
cech, jednocze$nie podnoszac skuteczno$¢ klasyfikacji.

Stowa kluczowe: niskopoziomowe deskryptory sygnatu, analiza
$piewu, ekstrakcja parametréw, klasyfikacja emocji w $piewie.

1. WSTEP

Parametryzacja sygnatu mowy jest jednym z najlepiej
rozwinigtych obszar6w przetwarzania sygnaléw. Stanowi

podstawe szeroko rozumianej komunikacji czlowiek-
komputer. Jest zwykle pierwszym i czg¢sto najwazniejszym
blokiem automatycznego rozpoznawania mowy

w polaczeniu z algorytmami uczenia maszynowego. Dopiero
w ostatnich kilku latach glgbokie uczenie wymusito inne
podejécie do sygnatu mowy, w ktérym nie poszukuje si¢
najbardziej istotnych parametréw, ale wykorzystuje sig
najczeSciej nieprzetworzony sygnal w postaci obrazéw 2D
(tj. spektrogramy, cepstrogramy, mel-cepstrogramy, itd.) [1],
[2]. Parametry sygnalu mowy sa réwniez przydatne
w przetwarzaniu §piewu, jednak automatyczna ocena jakosci
$piewu w kontekscie jego wytwarzania (np. ocena intonacji
i barwy glosy $piewaczego) jest stosunkowo stabo badanym
zagadnieniem [3]. Nalezy przy tym pamigtaé, ze $piew —
podobnie jak mowa — jest rdwniez narz¢dziem wyrazania
uczu€ i emocji.

Obszar detekcji emocji w mowie jest dosy¢ dobrze
zbadany, w przeciwienstwie do detekcji emocji w $piewie.
W  artykule przedstawiono  zagadnienia  zwigzane
z poszukiwaniem parametréw sygnatu mowy, ktére moga
sprawdzi¢ si¢ w kontek§cie automatycznej oceny jako$ci
ekspresji w $piewie. W tym celu wykorzystano baz¢ nagran
mowy emocjonalnej i §piewu nacechowanego emocjonalnie,
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a nastgpnie dokonano parametryzacji tych sygnatéw.
W kolejnym kroku wyznaczone parametry zostaly poddane
ocenie z wykorzystaniem algorytmu istotnoéci cech za
pomocg lasu drzew. Nastepnie dokonano klasyfikacji przy
uzyciu maszyny wektoréw no$nych (SVM), bazujac na
przygotowanych  wektorach cech. W koncowej czedci
artykutu  przedstawiono wnioski dotyczace rozwoju
zaproponowanej metodyki w celu wykorzystania metod
uczenia maszynowego do automatycznej oceny jakosci
ekspresji §piewu.

2. PRZEGLAD LITERATURY

2.1. Detekcja emocji

Detekcja emocji w mowie jest obecnie bardzo obecna
w literaturze, zwlaszcza kiedy pojawita si¢ mozliwos$¢
wykorzystania uczenia glgbokiego do tego celu. Wigkszos¢
artykuléw  opisuje  podejscia  wykorzystujace  sieci
neuronowe jako klasyfikatory (sieci splotowe, rekurencyjne,
autoenkodery), przedstawiajac na wejscie algorytmow
przetworzone spektrogramy [1], [2], [4]. Stosowanie
klasycznych deskryptoréw sygnatu mowy (np. MFCC) jest
obecnie rzadziej spotykane ze wzgledu na niska doktadno$¢
rozpoznawania emocji (powyzej 50%) [5], [6]. W przypadku
stosowania  obrazéw jako parametréw  skuteczno$¢
klasyfikacji moze sigga¢ powyzej 80% [1]. Taka
skuteczno§¢ mozna osiagna¢ réwniez dla niektérych emocji
z uzyciem maszyny wektoréw nos$nych [2].

2.2. Systemy ewaluacji Spiewu

Istnieja systemy pozwalajace na automatyczng oceng
jakosci $piewu. Takie systemy skupiaja si¢ na ocenie jakosci
$piewania pojedynczych glosek lub konkretnej techniki
$piewu [7], [8]. W przypadku tego typu systeméw
doktadnos$¢ klasyfikacji moze wynosi¢ nawet 80%. Innym
stosowanym podejSciem jest wykorzystanie czestotliwo$ci
podstawowej i badanie czy osoba $piewajaca powtarzajaca
zadany dzwigk za systemem jest w stanie go poprawnie
zaspiewac [9].

3. BAZA DANYCH I WYBOR PARAMETROW
3.1. Dane

Do przeprowadzenia eksperymentéw przedstawionych
w niniejszej pracy wykorzystano baz¢ nagran RAVDESS.
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Baza zawiera nagrania 24 profesjonalnych aktoréw (12
kobiet, 12 megzczyzn), $piewajacych i wypowiadajacych
dwie dopasowane do siebie wypowiedzi w jezyku
angielskim z neutralnym akcentem péinocnoamerykanskim.
Mowa obejmuje wyrazenia spokoju, radosci, smutku,
gniewu, strachu, zaskoczenia i zniesmaczenia, a $piew
zawiera emocje spokoju, radosci, smutku, gniewu i Ieku.
Kazde wyrazenie jest §piewane i wymawiane na dwoéch
poziomach  intensywno$ci  emocjonalnej  (normalna,
wzmocniona). Dodatkowo nagrane zostalo neutralne
emocjonalnie wyrazenie dla kazdej z fraz. Przyktadowe
zestawienie aktoréw prezentujgcych zestaw emocji dostgpny
w bazie przedstawiono na rysunku 1.
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Rys. 1. Przyktadowe ekspresje emocji z bazy RAVDESS [10 ]

Wszystkie nagrania emocji sa dostgpne w trzech
modalno$ciach: sygnat foniczny (rozdzielczo§¢ 16-bitéw,
czgstotliwo$¢ prébkowania 48 kHz, pliki w formacie wave),
audio-wideo (rozdzielczo$¢ 720 p, kodowanie video H.264,
kodowanie audio AAC, czgstotliwo$¢ probkowania 48 kHz,
format pliku mp4) oraz sygnal wideo. Baza zawiera 7356
plikéw (24,8 GB), z czego 1440 nagran samej mowy oraz
1012 nagran $piewu. Baza jest dostgpna na licencji Creative
Commons. W pracy wykorzystane zostaly tylko pliki audio.

3.2. Parametryzacja

Do parametryzacji danych z bazy RAVDESS
wykorzystano dwa  podejscia. Wektor  parametréw
w pierwszym scenariuszu sklada si¢ z 40 kolejnych
znormalizowanych wspéiczynnikéw mel-cepstralnych (ang.
Mel Frequency Cepstral Coefficients, MECC). W przypadku
drugiego podej$cia, w ktérym wykorzystano deskryptory
MPEG 7 oraz parametry dostgpne w bibliotece Librosa [11],
wektor cech zawiera parametry zaréwno z dziedziny czasu
i czestotliwosci. Parametry w dziedzinie czasu obejmuja:
liczbe przejs¢ przez zero (Zero Crossing, ZC), energi¢
sygnatu (Root Mean Square Energy, RMS).

Zastosowano nastepujace deskryptory widmowe:
srodek ciezkosci widma gestosci mocy (Audio Spectrum
Centroid, ASC) oraz ptasko$¢ widma gestosci mocy (Audio
Spectrum  Flatness, ASF). Oprocz tego wykorzystano
wbudowany w biblioteke Librosa parametr opadania widma
(spectral roll-off) [11]. Opisywany zestaw parametrow jest
obliczany zgodnie z wewng¢trznymi nastawami biblioteki
Librosa.

4. EKSPERYMENTY

4.1. Ranking istotnosci

W celu redukcji liczby  wykorzystywanych
w klasyfikacji parametréw i jednoczesnego zwigkszenia
doktadnosci klasyfikacji uzyto algorytmu selekcji istotnosci
cech (ang. Feature Importance). Algorytm z powodzeniem
zostal wykorzystany przez autoréw we wczeSniejszych
publikacjach zwigzanych =z klasyfikacja mowy [12].
Algorytm istotno$ci wektora cech oparty jest na innym
algorytmie zwanym ekstremalnie losowymi drzewami (ang.
Extremely Randomized Trees, ERT) [13]. Koncepcja
wywodzi si¢ z losowego lasu (ang. Random Forest, RT),
ktéry zapewnia kombinacj¢ predyktoréw drzew, tak ze
kazde drzewo zalezy od warto$ci losowego wektora
préobkowanego niezaleznie i charakteryzuje si¢ tym samym
rozkladem dla wszystkich drzew w lesie. Blad zwigzany
z uogdlnieniem dla laséw zbliza si¢ do limitu wraz ze
wzrostem liczby drzew w lesie. Blad uogélnienia ERTSs
zalezy od korelacji migdzy drzewami w lesie i od sity
poszczeg6lnych drzew w catym zbiorze [14], [15].

W przeprowadzonych eksperymentach wykorzystano
implementacj¢ algorytmu ERT zawarta w bibliotece scikit-
learn w jezyku Python [16]. Nastawy algorytmu ERT bytly
nastepujace: n_estimators="240, criterion="entropy’, min_
samples_split=2,min_samples_leaf=1, min_weight_ fraction

_leaf=0.1, max_features="auto’, min_impurity_ decrease

=0.01, min_impurity_split=None, bootstrap=True, random_
state=True, warm_start=True, class_weight =balanced.

4.2. Klasyfikacja z uzyciem maszyny wektorow nosnych

Do klasyfikacji wykorzystano algorytm maszyny
wektoréw nosnych zaimplementowang przy uzyciu pakietu
scikit-learn w jezyku Python. Nastawy klasyfikatora
dobierano eksperymentalnie, ostatecznie najwyzsze wyniki
doktadnosci w klasyfikacji dla wszystkich przebadanych
rodzajéw emocji uzyskano przy zastosowaniu jadra
wielomianowego stopnia 3. wraz z parametrem C = 0.1
i réwnowazeniem wag poszczegdlnych klas.

5. WYNIKI

Ponizej przedstawiono wyniki rankingowe istotnosci
poszczegblnych parametréw oraz wyniki klasyfikacji
emocji. Na rys. 2 przedstawiono ranking istotno$ci mowy
i S$piewu dla wszystkich emocji z wykorzystaniem
wspétczynnikéw MFCC. Rys. 3 przedstawia istotno$¢
wspotczynnikéw MFCC w zaleznosci od emocji. W tab. 1-5
przedstawiono doktadno$¢ klasyfikacji dla poszczegdlnych
emocji z uzyciem maszyny wektorow nos$nych oraz
liczebno$¢ parametréw. W tab. 6 przedstawiono wyniki
klasyfikacji dla drugiego scenariusza parametryzacji.

Miara dokfadno$ci (wzér 5.1) rozumiana jest poprzez
réznice jednosci i stosunku liczby bitednych detekcji
w zbiorze do liczby wszystkich przyktadéw w zbiorze. Btad
Sredniokwadratowy stanowi warto$¢ oczekiwang kwadratu
btedéw. Bledem okreSlana jest réznica pomiedzy warto$cia
uzyskang za pomocg algorytmu a warto$ciag rzeczywista.
Btad zostat przedstawiony we wzorze (5.2).

Eerr
A.=1-— — % 100% (5.1)

,gdzie €err oznacza liczbe blednych detekcji, e oznacza
liczbg wszystkich detekcji
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Rys. 2. Wyniki poréwnania mowy i $piewu dla unormowanego
rankingu istotnosci wspétczynnikéw MFCC
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Rys. 3. Istotno$¢ wspéiczynnika MFCC w zaleznos$ci od emocji.

Tablica 1. Wyniki klasyfikacji dla emocji: smutek

L. wspdtczynnikéw | Dokladnos$¢ [%] | Bl. sredniokwadr.
40 50,5 0,495
20 73,91 0,2609
15 75,92 0,2408
10 80,93 0,1906
5 87,63 0,124
4 88,63 0,114
2 83,61 0,1639

Tablica 2. Wyniki klasyfikacji mowy i §piewu dla emocji: zto$¢

L. wspdtczynnikéw | Doktadno$é [%] | Bl $redniokwadr.
40 67,7 0,323
20 66,81 0,3319
15 68,58 0,3141
10 68,59 0,3142
5 69,47 0,3053
4 70,35 0,2964
2 68,58 0,3142
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Tablica 3. Wyniki klasyfikacji mowy i §piewu dla emocji strach

L.wspéiczynnikéw| Doktadno$é [%] Bt. Sredniokwadr.
40 50,66 0,493
20 50,66 0,4933
15 51,33 0,4867
10 82 0,18
5 90 0,1
4 90,67 0,093
2 69 0,31

Tablica 4. Wyniki klasyfikacji mowy i §piewu dla emocji spokéj

L. wspdtczynnikéw | Doktadno$é [%] | Bl $redniokwadr.
40 52,67 0,473
20 81,67 0,183
15 84,3 0,157
10 91,7 0,083
5 97 0,03
4 98,3 0,167
2 92,67 0,073

Tablica 5. Wyniki klasyfikacji dla emocji neutralnej

L. wspétczynnikéw | Doktadno$é¢ [%] | B $redniokwadr.

40 52,7 0,473
20 53,38 0,4662
15 54,05 0,4595
10 70,95 0,29

5 89,19 0,108
4 91,21 0,0878
2 97,973 0,02

Tablica 6. Wyniki klasyfikacji mowy i $piewu z wykorzystaniem

parametréw z biblioteki Librosa

Emocja [%] |ASC ASF Roll-off |ZC RMS
Neutralna (98,52 48,26 34,93 34,53 68,23
Rados$¢ 97,87 52,13 38,66 31,81 67,24
Smutek 95,69 47,42 (37,84 30,15 62,51
ZY0s¢ 70,47 27,53 30,92 18,32 47,83
Smutek 9336 |53,77 33,36 (24,36 [53,27
Strach 96,55 43,29 32,67 21,84  |56,68
Wszystkie (79,39 41,23 35,73 27,27 62,26
6. WNIOSKI

Na podstawie przedstawionych wynikéw mozna
wyodrgbni¢ grupe wspdtczynnikéw MFCC, ktére sa
najbardziej istotne w procesie klasyfikacji mowy i $piewu
w obrgbie danej emocji. Rozréznianie emocji w mowie
i $piewie z wykorzystaniem tych wspdtczynnikéw
charakteryzuje si¢ wysoka dokladnoscia dla wigkszosci
emocji (powyzej 88%). W wigkszosci przypadkéw
zredukowany do dwéch cech wektor danych skladat si¢ z 29
i 40 wspoétczynnika MFCC. Dla emocji ztoSci byly to
wspdtczynniki 1 i 39.  Sposréd  przebadanych
wspotczynnikéw z drugiego wariantu wektora cech
najwyzszy wynik uzyskano z wykorzystaniem $rodka
ciezkosci widma gestosci mocy (ASC). Zastanawiajaca jest
niska skuteczno$¢ parametru przej$¢ przez zero (ZC) oraz
energii  RMS. Na  podstawie  przeprowadzonych
eksperymentéw mozna zaobserwowacé, iz wspéiczynniki
MEFCC osiagaja znacznie lepsze wyniki klasyfikacji. Wydaja
si¢ one by¢ naturalnym kierunkiem w dalszych pracach nad
systemem oceny jako$ci ekspresji w S$piewie. Zauwazono
rowniez spadek doktadnos$ci klasyfikacji dla emocji ztodci
we wszystkich wykorzystanych wektorach parametréw. Jest
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to interesujgce zjawisko, ktére powinno by¢ zbadane
w oparciu o inng baz¢ nagran. Taka réznica moze wynikac
ze wzgledu na znaczng zmiang glo$nosci wypowiedzi oraz
mozliwe zmiany czg¢stotliwosci formantowych w przypadku
tej emocji. Sam sposéb artykutowania powigzany z emocja
réwniez moze wplywa¢ na doktadno$¢ klasyfikacji.
Doktadnos$¢ klasyfikacji pozostatych emocji jest zblizona do
siebie.

W przysztosci autorzy pracy maja zamiar skupié si¢ na
stworzeniu parametryzacji w oparciu o wszystkie
deskryptory niskopoziomowe MPEG-7 i sprawdzenie ich
skuteczno$ci w klasyfikacji emocji zar6wno w mowie, jak
i $piewie. Kolejnym krokiem bedzie réwniez testowanie
parametryzacji na zbiorach zawierajacych §piew operowy.

W literaturze nie ma odniesieh do systemow
oceniajacych jako$¢ ekspresji w $piewie. Podstawa takiego
systemu mogtaby by¢ detekcja emocji w $piewie,
rozbudowana o system rankingowy, wykorzystujaca
podejécie opisane w artykule, chociaz naturalne wydaje si¢
rozszerzenie badan w kierunku zastosowania uczenia
glebokiego i reprezentacji 2D sygnatow.
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ANALYSIS OF THE SPEECH SIGNAL PARAMETERS IN THE CONTEXT OF THEIR
SUITABILITY IN THE AUTOMATIC QUALITY OF SINGING EXPRESSION ASSESSMENT

This paper concerns the approach to parameterization for the classification of emotions in singing and comparison with
the classification of emotions in speech. For this purpose, the RAVDESS database containing emotional speech and song was
used. This database contains recordings of professional actors presenting six different emotions. Next, Mel Frequency
Cepstral Coefficients and selected Low-Level MPEG 7 descriptors were calculated. Using the algorithm of Feature Selection
based on a Forest of Trees, coefficients, and descriptors with the best ranking results were determined. Then, the emotions
were classified using the Support Vector Machine. The classification was repeated several times, and the results were
averaged. It was found that descriptors used for emotion detection in speech are not as useful for singing. Basic parameters
for singing were determined which, according to the obtained results, allow for a significant reduction in the dimensionality
of feature vectors while increasing the classification efficiency of emotion detection.

Keywords: Mel Frequency Cepstral Coefficients. MPEG 7 Low-Level Audio Descriptors, singing analysis, Feature

Selection.

64 Zeszyty Naukowe Wydziatu Elektrotechniki i Automatyki PG, ISSN 2353-1290, Nr 68/2019


http://mostwiedzy.pl

