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Anotace

Diplomova prace se zabyva problematikou zpracovani feCového signalu a
rozpoznévani slov v diskrétnim diktatu. Popsana je posloupnost procest, které budou
fecovy signal zpracovavat a jednotliva slova diskrétniho diktatu porovnavat s piedem
namluvenymi referen¢nimi slovy. Podle této posloupnosti je vytvofena softwarova
aplikace v prostfedi Matlab, ktera rozpoznava slova v promluvé muze i zeny. Aplikace je
testovana na feCovém signalu s akusticky si podobnymi i zcela odlisSnymi slovy.
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Lidska fe¢, Mel-frekvenéni kepstralni koeficienty, banka filtrd, dynamické borceni
¢asu, rozpoznavani slov.

Title

Word Recognition of Discrete Dictate

Annotation

The thesis deals with issues of the processing of speech signal and the
differentiation of words in a discrete dictation. It describes the sequence of the processes
that will analyze the speech signal and will compare individual words of the discrete
dictation with pre-recorded reference words. This sequence is the base of a software
application in the Matlab environment that differentiates words in the speech of a man and
a woman. The application is tested on a speech signal with similar as well as entirely
different words from the point of view of acoustics.
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Human speech, Mel-frequency cepstral coefficients, Mel filter bank, dynamic time
warping, word recognition.
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1 Uvodniinformace

V dnesni dobé plné rtznych komunikac¢nich aplikaci, socialnich siti i jinych
technickych vymozenosti stile zlstava zakladnim a nejpfirozenéj§im prostiedkem pro
predavani informaci mezi lidmi mluvena fe¢. Pokud chceme, aby clovek feci predaval
informace i pocitacovému systému, je nutné vyfesit fadu nelehkych tkolu, které se tykaji
zejména zpracovani feCového signalu a rozpoznavani feci. V piipadé€, Ze chceme, aby
pocitacovy systém byl schopen Clovéku odpovédét, je potieba vyfesit 1 pocitaCovou
18. stoleti byly popsany prvni testy mechanického syntezatoru lidské fe€i rakouskym
vynalezcem von Kempelenem. Od té doby bylo vymySleno a experimentalné ovétreno
nékolik metod pro zpracovani, rozpoznavani a syntézu lidské feci. Nejvyznamnéjsi milnik
v této oblasti nastal sptichodem C¢islicovych pogéitaci. Pres zna¢ny pokrok v této
problematice, kdy jsou systémy schopny vyiesit fadu uloh pro zjednoduSeni nebo
zefektivnéni mnoha ¢innosti, je nutné konstatovat, ze pfirozena plynuld komunikace mezi
pocitacem a Clovékem zlstdva pouze piislibem budoucnosti. Je to hlavné diky zatim
nepfekonatelnym problémlim s rozpoznanim smyslu promluvy fe¢nika. Cely proces od
zpracovani signalu sluchovym uGstrojim aZz po rozpoznani informace v mozku neni
dostate¢né znamy, proto nemame dostatek informaci pro konstrukci obdobného systému.

I pfes mnoho =zatim nedofeSenych problému, snimiz se systémy hlasove
komunikace c¢lovéka s poéitacem potykaji, je jejich vyuziti v pramyslovych nebo
spolecCenskych systémech stale ¢astéjsi. U vétSiny piipadi jde o komunikaci s omezenym
poctem slov a v prostiedi s pfedem zndmym ruSivym pozadi. VSeobecné vyuzivany jsou
systémy, které ovladaji rGzné stroje a zafizeni pomoci hlasovych povelii. U takovych
systémi je pro lepsi rozpoznavani doporucovano, aby referencni slova ulozena v paméti
systému byla namluvena stejnym fecnikem, ktery pak systému piikazy zadava. Velmi
znama je také aplikace hlasového vytaceni u telefontl, kde systém vytoci ¢islo, ke kterému
je pridéleno vyslovené jméno. Vysoké piirozenosti v dneSni dob¢ dosédhly aplikace
s pfevodem psaného textu na mluvené slovo, coz mohou vyuzivat zrakové indisponovani
lidé pii éteni e-maili, nebo SMS zprav. Sluchové indisponovani lidé urcité v budoucnu
oceni on-line titulkovani televiznich pfenost, kde neni piedem znamy dialog (napf.
sportovni ptenosy, politické diskuse atd.). V posledni dobé se intenzivné pracuje na
aplikacich ptekladu zfte¢i do fte¢i, které uvazuji vstup v jednom jazyce, rozpoznani
promluvy, automatického piekladu do jiného jazyka a naslednou syntézou pielozené véty.
V budoucnu by meéla byt fe¢ jednim z hlavnich zplGsobl komunikace s pocitacem a
nasledné pak i s jakymkoliv jinym strojem. Stroj by mél nejen dobife rozumét, ale mél by
byt i schopen identifikovat mluv¢iho pro piipad neopravnéného rozkazu. Zajimavé by
bylo, kdyby byl pocita¢ schopen v promluvé rozpoznat tfeba vtip. To se ale bude tykat
jeste vzdalené€jsi budoucnosti.
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2 Lidskarec

Mluvena te¢ se prenasi komunika¢nim kanalem v podob¢ akustického signalu.
Podstatou akustického (fecového) signdlu je vinéni elastického prostiedi v mnozing
slysitelnych frekvenci. Pod pojmem komunika¢ni kanal si pfedstavme prostredi, kterym se
Sifi akusticky signal od zvukového ustroji mluvéiho ke sluchovému tstroji posluchace.
V akustickém signalu promluvy jsou zakddovany rizné druhy informaci. Kromé akustické
slozky (amplitudové-frekvencni Casové spektrum) feCovy signal obsahuje lingvistickou
slozku (foneticka, morfologicka, syntakticka, sémanticka ¢i pragmaticka struktura)
vyjadiujici vyznam promluvy. DalSi sloZka akustického signalu nese specifické informace
0 mluv¢im zavislé na hlasovém ustroji a zpusobu artikulace (intonace, rytmus feci, barva
hlasu atd.) véetné moznych anomalii jako jsou tfeba vady feci. Tato slozka obsahuje i
informaci o emocionalnim stavu fe¢nika (stres, roz¢ileni, smutek, radost atd.)

2.1 Proces vytvareni re€i €lovekem

V lidském téle je n€kolik organtl, které se zabyvaji vytvarenim feci, souhrnné tyto
organy nazyvame fecové (artikulaéni) organy, nebo také jednoduse mluvidla (artikulatory).
Ovsem vytvareni feci nebyva primarnim tkolem téchto organi. Jejich zakladni funkce jsou
Vv lidském téle rizné a vétSinou spolu ani nijak nesouvisi. Spolecnou maji az ucast na
vytvareni feci. Seskupeni téchto organti v téle tvoii hlasovy trakt. Hlasovy trakt 1ze rozdélit
na tii zakladni ¢asti (PSUTKA, a dalsi, 2006):

e dechové Ustroji,
e hlasove ustroji,
e aartikula¢ni tstroji.

Obrézek 1 - Hlasovy trakt ¢lovéka (PSUTKA, 1995).
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2.1.1 Dechové ustroji

Dechové ustroji piedstavuje zdroj energie pro fe¢. Je umisténo v hrudnim kosi a
tvofeno piivodni dychaci cestou, plicemi a snimi funkéné spjatymi dychacimi svaly
(branici). Pfi nadechu dochazi k pohybu vzduchu, ktery tak poskytuje zdroj energie pro
fe¢. Pti vydechu potom v plicich vznika vydechovy proud vzduchu, ktery je v zasad¢
zékladnim materidlem pro tvorbu fe¢i. Vydechovy proud je z plic odvadén pradusnici, a
pak prochazi hrtanem a nadhrtanovymi dutinami, kde se modifikuje a jako feCovy signal je
vyzatovan rty do okolniho prostoru. Sila vydechového proudu ovlivituje zplisob fungovani
hlasového Ustroji, a tim ma vliv na silu hlasu a ¢aste¢né i na jeho vysku.

2.1.2 Hlasové ustroji

Pojmem hlasové ustroji se Casto oznaCuje cely systém pro vytvaieni feci. Zde
budeme pod timto pojmem rozumét pouze tu ¢ast, kde bude dochazet k samotnému vzniku
hlasu. Hlasové Ustroji je uloZeno v hrtanu, ktery je s plicemi spojen prudusnici. Z hlediska
tvorby feci nejdulezitéjsi ¢ast hlasového ustroji tvoii hlasivky. Jsou to dvé ostré slizni¢ni
fasy, které vedou napfi¢ hrtanem v misté jeho nejuzsiho prichodu. Pfi vytvareni hlasu
(fonaci) se hlasivky nachézeji v tzv. hlasovém (fona¢nim) postaveni. Vydechovy proud
vzduchu postupuje bez odporu z plic pradusnici az k hrtanu. Zde se mu do cesty postavi
piekazka vytvorena hmotou hlasivek, které cestu vzduchu tpln€ uzaviou. Stazené hlasivky
se pod tlakem vzduchu stavaji pruznymi a zainaji kmitat. V disledku kmitani hlasivek
vznika zakladni (hlasivkovy) ton, ktery piedstavuje nosny zvuk feci. Frekvence kmitani
hlasivek se oznacuje F, a nazyva se frekvence zakladniho hlasivkového tonu. Tato
frekvence nabyva hodnot asi od 60 — 400 Hz. U muzi se F, pohybuje asi mezi 80 — 160
Hz, u Zen je to 150 — 300 a u déti asi 200 — 400 Hz. Fonaéni postaveni hlasivek ma za
nasledek vznik hlasivkového tonu a pouziva se proto pii vytvafeni znélych zvukia teci
(samohlasky a zné€lé¢ souhlasky). Nezn€lé¢ zvuky jsou naopak tvofeny pii klidovém
postaveni hlasivek, neobsahuji tedy zakladni hlasivkovy ton a vznikaji tedy az modifikaci
vydechoveho proudu vzduchu v nadhrtanovych dutinach.

2.1.3 Artikulaéni ustroji

Artikulacni Gstroji je poslednim ustrojim, které se podili na tvorbé feci. Jeho
vyznam spoéiva vtom, Ze umoznuje vytvaret velké mnozstvi rtznych zvuku, které
charakterizuji mluveny jazyk. Sklada se jednak z nadhrtanovych dutin a jednak
z artikulacnich organti, které jsou v téchto dutindch ulozeny nebo je obklopuji. Mezi
nadhrtanové dutiny fadime dutinu hrdelni, Gstni a nosni. Hranici mezi témito dutinami
tvori ¢ipek, Spicka mekkého patra, které zamezuje nebo umoznuje ptistup vzduchu z dutiny
hrdelni do dutiny nosni.

Zatimco se nadhrtanové dutiny ucastni procesu tvorby feci pasivné (nepohybuji se),
artikulacni organy (artikulatory) se i€astni tvorby feci vétSinou aktivné — tvoii pohyblivé
soucasti artikulaéniho ustroji a svym pohybem méni velikost nadhrtanovych dutin.
Z hlediska vytvareni fe€i mezi nejvyznamnéjsi artikulatory patii jazyk, rty a mékké patro,
nebot’ se podileji na vytvareni nejvétsiho poctu riznych zvukii. Dal§imi artikulatory potom
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jsou zuby, tvrdé patro nebo celisti. Artikulatorem je také hrtan, ktery se miize pohybovat a
tim ménit délku celého hlasového traktu.

2.2 Informacni obsah reci

2.2.1 Foneticka forma redi

Za nejmensi jednotku feci, kterd miize rozliSovat jednotliva slova, 1ze povazovat
foném. Fonémy lze od sebe rozliSit naptiklad podle mista tvotfeni, podle artikulujiciho
organu, nebo podle sluchoveho dojmu.

Pocet fonému v existujicich svétovych jazycich se pohybuje od 12 do 60.
V Ceském jazyce je jich 36, v anglickém 42, v ruském 40 apod. Fonémy se spojuji do
posloupnosti spojenych celkd, v nichZ Ize nalézt dalsi stavebni jednotku — slabiku (tu lze
jiz ptfesn¢ srovndvat s psanou formou). Libovolné promluvy jsou vlastné pravidelnym
opakovanim riznych posloupnosti slabik. Slovo je ur¢itou kombinaci slabik, pficemz jejich
pocet tvofi vzdy celé Cislo. Slovanské jazyky pouzivaji kolem 2500 — 3500 slabik a
45000 — 50 000 slov.

Pti bézném rozhovoru vyslovi ¢lovék asi 80 — 130 slov za minutu, coz predstavuje
frekvenci vyskytu asi 10 fonému za sekundu. Jestlize uvazime pramérmé mnoZstvi
informace na jeden foném H = 3 — 4 bit, dostaneme pro mluvenou fe¢ rychlost pfenosu
informace asi 30 — 40 bit/s. Tento vysledek tedy charakterizuje informacni obsah feci
objevujici se v jeji fonetické struktute. Z psychoakustickych testti bylo zjisténo, Ze ¢lovek
je schopen zpracovat informaci o rychlosti maximalné 50 bit/s (PSUTKA, 1995).

2.2.2 Akusticka forma reci

Pon¢kud jiné vysledky ziskame, zkoumame-li mluvenou fe¢ ne z hlediska
informaéniho obsahu jeji fonetické struktury, nybrZz z hlediska informa¢niho obsahu
skutecného priabehu akustického signalu. Akusticky signal je charakterizovan jednak
prubéhem amplitudy (energie) v ¢ase a jednak pribéhem zmén frekvence v Case. Pro
kvantitativni vyjadfeni informa¢niho obsahu zde vyuzijeme Shannonovy véty o vybéru.
Z této vety vyplyva, ze spojitou funkei Casu, jejiz kmitoctové spektrum je omezené tak, ze
neobsahuje vy$$i kmitoCty nez F,,, je mozno nahradit fadou jejich hodnot (vzorki), jestlize
frekvence vzorkovani F, > 2E,,.

Jestlize budeme uvazovat F, = 12—16 kHz a dynamiku fe¢i 50 dB pii
minimalnim Sumu, byla by pro dobry zdznam takového signalu bitova rychlost vétsi nez
C = 200000 [bit/s].

Z davodu obrovské informac¢ni nadbyteCnosti vyuziva cloveék takové interni
mechanismy, které mu umozni potlacit v feovém signalu v tu chvili nepotiebné tdaje
(barvu hlasu, intonaci apod.) a zduraznit pouze nékolik hlavnich opérnych zvukovych
pfiznakt. Tyto opémé priznaky obsahuji zakladni informaci, ktera je zakddovana
VvV feCovém signalu a je shodnd pro vSechna stejna slova. Samoziejmé, ze pokud vysledkem
vnimani feéi ma byt napf. identifikace fec¢nika, bude poslucha¢ vyuzivat jinych

14



charakteristik promluvy ap. Problémem je, Ze tyto mechanismy vnimani fe¢i ¢lovékem,
které zahrnuji proces od zpracovani signalu sluchovym organem az po porozuméni dané
zprave pii zpracovani v mozku, nejsou v soucasné dobé dostatecné znamy, a tak nelze
vyuzit ani jejich analogie pii navrhu technickych a programovych prostfedkl, které by
dosahovaly obdobnych cild — rozpoznavani te€i, identifikaci fe¢nika, porozuméni feci
apod. Nicméné je alespoit vhodné vyuzit dostupnych znalosti o procesu tvofeni feCi a
snazit se odhadnout, které charakteristiky akustického signalu nesou podstatnou informaci
nutnou pro vyieSeni konkrétni ulohy. Intuitivné je naptiklad zifejmé, ze technické a
programov¢ prostfedky pfi rozpoznavani omezené mnoziny slov mohou byt jednodussi nez
pii rozpoznavani plynulé feci, anebo v piipad¢ identifikace fecnika bude tfeba zkoumat
jiné priznaky akustického signalu nez pii rozpoznavani slov (PSUTKA, 1995).
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3 Zaznam redi a jeji digitalizace

Signal je fyzikalni veli¢ina nesouci informaci. Lidska fe¢ také ptenasi informaci,
muzeme ji proto interpretovat také jako signal. Ve volném prostiedi se tento feCovy signal
§ifi jako mechanické kmity vzduchu. Tato forma vSak neni pfili§ vhodna pro jeho nésledné
zpracovani, a proto se pomoci mikrofonu ptevadi na signal elektricky. Z hlediska spojitosti
v ase a urovni rozlisujeme nasledujici tfi typy signald (LAVICKY, 2003):

e signaly analogové (spojité v ¢ase i amplitudé),
e signaly diskrétni (spojité v amplitudé, diskrétni v ase),
e signaly Cislicové (diskrétni v ¢ase i v amplitud¢).

3.1 Pulzni kédova modulace

Recovy signal zaznamenany mikrofonem je analogovy a pro dalsi zpracovani je
zapotiebi tyto analogové kmity zpravidla ptevést do Cislicového tvaru tak, aby spojity
signél byl reprezentovan posloupnosti ¢iselnych tdaja. Tento proces, ktery se nazyva
pulzni kédova modulace nebo téz digitalizace, zahrnuje provedeni dvou kroki, a to
vzorkovani a kvantizaci s kddovanim (PSUTKA, 1995).

3.1.1 Vzorkovani

Vzorkovani je proces, pii némz je analogovy signal pfeveden na diskrétni, tzn. je
nahrazovan jeho ¢astmi — vzorky. Vzorky jsou od sebe zpravidla rovnomérné vzdaleny
(rovnomérné vzorkovani) o vzorkovaci periodu Ts. Rovnomérné vzorkovani lze chapat
jako nasobeni signalu souvislého c¢asu periodickym vzorkovacim signalem. Pro
zjednoduSeni vypoctt zavadime idealni vzorkovani, pfi némz je vzorkovacim signalem
posloupnost Diracovych impulsi. Dilezitou vlastnosti vzorkovaného signalu je periodicita
jeho spektra. Diky této periodicité, vznika pii vzorkovani jisté nebezpeci nevratné ztraty
informace v dusledku piekryti spekter dvou sousednich period. Aby k tomuto piekryti
nemohlo dojit, je tieba, aby byl splnén Shannoniv vzorkovaci teorém pospany v odstavci
2.2.2(LAVICKY, 2003).

3.1.2 Kvantizace s kédovanim

Kvantizace s ndslednym kddovanim je ptifazeni analogové hodnoty vzorku signélu
jedné hodnoté z kone¢ného poctu cCiselnych hodnot. Kazdy vzorek je tedy vyjadien B-
bitovym binarnim kodem a pocet moznych urovni je obvykle 22. Nejmensi mozny rozdil
mezi dvéma hodnotami kvantovaného signalu se nazyva kvantovaci krok. Pii kvantizaénim
procesu dochdzi kur€ité ztraté informace ,,zaokrouhlovanim®“ méfenych okamzitych
velikosti signalu. Tato ztrata se nazyva kvantiza¢ni Sum (PSUTKA, 1995).
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4 Predzpracovani a analyza akustického signalu

Pied tim, nez budou jednotlivé ¢asti fe¢ového signalu piipraveny k rozpoznavani,
musi se signal upravit. V této kapitole se budeme kromé predzpracovani zabyvat také
analyzou tecového signalu. Nazorné ukazky pouzitych aplikaci budou demonstrovany na
vété ,,Myslim, Ze abeceda je bomba*“.

Myslim, Ze abeceda je bomba
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Obrézek 2 - Casovy priibéh véty ,,Myslim, Ze abeceda je bomba“.
4.1 Ustredéni

Na uvod zpracovani odecteme od signalu jeho stfedni hodnotu, stejnosmérna slozka
totiz nenese zadnou potfebnou informaci, naopak mize byt pifi nekterych vypoctech na
Skodu (vypocet kratkodobé energie). Vypocet stiedni hodnoty je komplikovanégjsi, pokud
nezname pribéh celého signalu, viz (CERNOCKY, 2006). V nasem piipadé oviem cely
signal znadme, proto jednoduse:

N
1
5 —N;s[n], 4.1

kde N je celkovy pocet vzorkt signalu,

s[n] jsou jednotlivé vzorky fe¢ového signalu.
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4.2 Preemfaze

Preemfaze je urena k vyrovnani kmitoctové charakteristiky feci (energie feci klesa
smérem k vy$$im frekvencim). Jedna se spiSe o historickou operaci, pokud si uvédomime,
co se déje pii vypoctu Mel-frekvenénich kepstralnich koeficientu (viz dale v odstavci 5.2)
nema preemfaze Zadny vliv na dalsi kroky piedzpracovani signalu. Vice informaci o
preemfazi je uvedeno v (CERNOCKY, 2006).

4.3 Ramcovani signalu

Recovy signal je nutné pied daldim zpracovanim rozdélit na ramce. Duvod je
prosty. Metody pro odhad parametrti dobie pracuji se stacionarnim signalem, coZ cely
signal ur¢it¢ neni. Pokud chceme zpracovavat stacionarni Usek, musime uvazovat
setrvac¢nost hlasového tstroji. Signal tedy vétSinou délime na 20 — 25 ms dlouhé Useky.
Délka ramce ve vzorcich pii Fs = 16 kHz je L,,,, = 320 — 400 vzorkd.

Pro lepSi zachovani kontextu je vhodné, aby se jeden usek fe¢i stal soucasti
nékolika ramcta, tedy aby se sousedni ramce zurcité casti piekryvaly. Samoziejmeé
s rostouci hodnotou piekryti se zvySuji i naroky na pamét’ a také si budou sousedni rdmce
vice podobné. Nicmén¢ s malym piekrytim se hodnoty parametrti mezi sousednimi ramci
muzou hodné¢ menit. Proto je vhodné udélat kompromis, kterym je z pravidla piekryti:
B.um = 10-15 ms. Samotneé ramcovani signalu se provadi pomoci vykrojeni tzv. okna.
Tvar okna muze byt rGzny, nejCastéji se ovSem vyuziva pravouhlé nebo Hammingovo
okno. Pravouhlé okno mé sice ve frekvencnim spektru uzsi hlavni svazek, ale vyrazné
postranni laloky. Oproti tomu Hammingovo ma Sirsi hlavni svazek, ale postranni laloky
jsou znacn€ tlumeny. Ukézka casové 1 frekvencni charakteristiky pravothlého a
Hammingova okna ukazuje obrazek 3. Vzorky signalu vramcich budeme pro dalsi
zpracovani oznacovat x[n].
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Obrazek 3 - Srovnani frekvenéni a ¢asové charakteristiky pravoiihlého a Hammingova okna.

4.4 Pocet prachodi nulou

Pokud mame signal rozdéleny na ramce, muzeme si pro kaZzdy z nich urcit pocet
prichodti nulou Z. Tento parametr se vyuZiva k uréeni znélych a neznélych hlasek. Pii
vytvafeni neznélych hlasek se nepouZivaji hlasivky (PSUTKA, 1995), proto se vice
podobaji Sumu a maji tedy vyssSi Z. Pocet priichodu nulou je ale zna¢né nachylny na Sum,
je proto nékdy problém rozliSit nezn€lou hldsku od Sumu. Pro ziskani poctu prichodt
nulou se v Matlabu vyuZiva funkce sign.

Lram
1
7= 5 Z |sign x[n] — sign x[n — 1]], (4.2)
n=1
signx[n] =1 pro x[n] > 0

kde< sign x[n] =—-1  prox[n] <0
signx[n] =0 pro x[n] =0
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Pfi prichodu signalu nulou je hodnota v sumé rovna dvéma, proto musime jesté vysledek o
polovinu zmensit. Problém nastane, pokud signal zacina v nule. V tom pfipad¢ hodnota
v sumé je rovna 1 a ve vysledku se to projevi hodnotou o 0,5 vétsi.

4.5 Stredni kratkodoba energie a intenzita

Podobné jako u poctu prichodli nulou mizeme stfedni kratkodobou energii vyuzit
na rozliSeni znélych (vyssi energie) a neznélych (nizsi energie) hlasek. Tato energie se také
vyuziva na detekci feCové aktivity, je to vlastné nejjednodussi zpisob, jak fe¢ detekovat.
Tato metoda je ovSem stejné jako predchozi hodné nachylnd na Sum, hlavné u neznélych
hlasek metoda Casto selhava. Kratkodoba energie E se lehce vypocita jako:

1 Lram -1
E= z x?[n]. (4.3)
Lram n=0

Obrazek 4 znazornuje pocet prichodt nulou a kratkodobou energie pro jednotlivé
ramce nasi véty, ve které feCovy signal neni pfili§ ovlivnén Sumem, a proto jsme schopni
feCovou aktivitu dobfe rozpoznat. V§imnéme si také, kolik prichodt nulou a jak velkou
kratkodobou energii maji tzv. sykavky (s, ¢, z), které maji silné Sumovou strukturu.

Myslim, Ze abeceda je bomba
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Obréazek 4 - Ukazka poétu prichodi nulou a kratkodobé energie u prikladové véty.
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Kvuli zmenseni dynamického rozsahu se ¢asto energie uvadi v decibelech, nebo se
pracuje s kratkodobou intenzitou M:

1 Lram -1
M = I Z |x[n]]. (4.4)
ram n=0

Srovnani ukazuje obrdzek 5, kde je pro lepSi porovnani zobrazena prvni polovina
véty a charakteristika pfibliZzena.
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Obréazek 5 - Porovnani kratkodobé energie s jejim logaritmem a kratkodobou intenzitou.

4.6 Urcovani hraniénich bodd promluvy

Zavaznym problémem pii zpracovani feCového signalu pro ucely rozpoznavani je
uréeni hrani¢nich bodi, tj. zacatku a konce, promluvy. Analyzator vétSinou nepftetrzité
zpracovava veSkery vstupni signdl snimany z mikrofonu, telefonu apod., a jeho
priznakovou reprezentaci predava klasifikatoru. Jestlize je zabezpeCen vysoky odstup
signalu od Sumu (velmi ticha mistnost, kvalitni mikrofon apod.), pak Ize problem nalezeni
hrani¢nich bodii promluvy vyfesit pomérmnée snadno na zékladé zvySené urovné intenzity
signalu feci, nebot’ ta 1 pro nejslabsi zvuky, jako jsou neznélé sykavky, prevysuje intenzitu
okolniho $Sumu. Tyto ptipady vSak nejsou bézné, naopak v realnych aplikacich pracuji
zejména Klasifikatory izolovanych slov v prostiedich s podstatnym ruSivym pozadim.

Pribéh intenzity je pro urceni hrani¢nich bod promluv rozhodujici, v nékterych
ptipadech pro piesné stanoveni ovsem nestaci. Proto je pro korektni vymezeni hrani¢nich
bodu vhodné vyuzit i spektralnich charakteristik fe¢ového signalu. Jedna z takovych metod
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vyuziva naptiklad pribéhy kratkodobé intenzity M a kratkodobé funkce stfedniho poctu
pruchodu signalu nulou Z. V (PSUTKA, 1995) je ukazand metoda, kde jsou pro urceni
zacatkli promluvy nejprve stanoveny horni mez intenzity Hy, a horni mez poctu prichodt
signélu nulou H,. Ptekro¢i-li intenzita signalu mez Hy, v g mikrosegmentech (ramci) za
sebou (vhodné se ukazuje g = 3 aZz ), Ize usuzovat na vyskyt zac¢atku slova. Je-li za¢atek

slova tvofen hlaskou s vysokou frekvenci, ale malou intenzitou (napf. hlasky f, s apod.),
projevi se to zvySenou hodnotou stiedniho poctu prichodi signalu nulou, takze pocatecni
hrani¢ni bod bude dodatecné¢ odvozen z piekroceni H;. Podobnym zplisobem je urovan i
konec slova. Jsou stanoveny dolni meze pro intenzitu Dy, a pro stfedni pocet prichodi
signélu nulou D;. Konec slova je uréen, jestlize ob¢ odpovidajici charakteristiky poklesnou
pod Dy, popt. Dy.
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Obréazek 6 - Ilustrace uréovani hrani¢nich bodii slova na zikladé pribéhu funkce kratkodobé intenzity
a stfedniho po¢tu prichodi nulou (PSUTKA, 1995).

Hodnoty Hy, popf. Dy, je mozné stanovit na zakladé experimentalniho ovéfeni
takto:

HM :M5‘+4 MD' (45)
DM = MS + 2 MD' (46)
kde Mg  je stfedni hodnota intenzity Sumu,

Mp  jedisperze od stfedni hodnoty intenzity Sumu.

Stiedni hodnota intenzity Sumu i jeji disperze jsou urCeny pies vhodny pocet
mikrosegmentil v pauze mezi promluvami. Analogicky je i vypocet H; a Dy.
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4.7 Frekvenéni analyza

Operacemi v ¢asové oblasti nedokazeme od signalu odd€lit nepotiebné informace o
fe¢nikovy. Pro oddé€lni nepotiebnych informaci, musime signal pievést do frekvencni
oblasti. VyuZiva se Diskrétni Fourierovy transformace (DFT), ktera je dana vztahem:

=

-1
., _nk

X(k) = x[n]le W, prok e (0,N — 1). (4.7)

0

3
Il

Spocitali jsme spektrum vzorkovaného signalu, které bude periodické a to
s periodou rovnou vzorkovaci frekvenci. Pokud budeme DFT aplikovat na jednotlive
rdmce, projevi se nam ve spektru i to, jakym oknem jsme ze signalu ramec,,vyiizli“, viz.
(PSUTKA, 1995). Spocitané spektrum je diskrétni s hodnotami kmitocti vzdalenych o
velikosti f, = Fs/N. Jelikoz je vysledné spektrum symetrické, staci vykreslit jenom jeho
prvni polovina.

4.7.1 Zero padding

Z ptedchoziho odstavce vime, jak jsou od sebe vzdaleny jednotlivé vzorky spektra.
N¢kdy ale potiebujeme, aby charakteristika byla pfesnéjsi, tzn., aby vzorka ve spektru bylo
vice. Toho se d& docilit pouzitim metody dopliiovani nul, tzv. ,,Zero padding“. Doplnénim
nul zvySime N, ale zadnou informaci do vypoctu spektra neptidame.

frekvencni spektrum
2.5 T T T T T T T ]

1 =t 1 e 1

(0] 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
f [Hz]

frekvencni spektrum(Zero padding)

1 A~ I —L

(o} 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
f [Hz]

Obréazek 7 - Porovnani frekvenéni charakteristiky znélého ramce bez a s vyuZitim ,,Zero padding*“.

4.8 Vykonova spektrélni hustota

Vyuziva se k analyze nahodného signalu a udava rozdéleni vykonu ve frekvenéni
oblasti. Jeden z odhada vykonové spektralni hustoty G vyuZiva DFT:
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1
Gprr (KAf) = N |X[k]I%. (4.8)

Na vzniklé charakteristice ovSsem nelze z divodu vysoké dynamiky pozorovat méné
vyrazné ¢asti, proto se vysledek logaritmuje a zobrazi v decibelech:

1
Gorr (kAf) = 10l0guo (3 IXTKIZ). (49)
wkonova spektralni hustota
0.015 T T T T T T T
__ 0.1} .
© 0.005 i
o 1 1 1 1 1 1 1
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000

f[Hz]

wkonova spektralni hustota [log]

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
f[Hz]

Obrazek 8 - Vykonova spektralni hustota a jeji logaritmus.
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5 Kepstralni koeficienty

Pro ptesné¢jsi porovnavani slov je potieba vzorky v ramci pievést na kepstralni
koeficienty. Metod pro vytvofeni téchto koeficienti je vice, zevrubné jsou popsany
v (PSUTKA, a dalsi, 2006). V této kapitole se budeme zabyvat vytvofenim Mel-
frekvencnich kepstralnich koeficientii. Tato metoda je obecné velmi rozsitena, protoze i
ptes svoji jednoduchost vede k vybornym vysledktm.

5.1 Kepstrum

Recovy signal se da rozdélit na dvé zakladni slozky - buzeni a modifikaci. Buzeni
je déno zakladnim tonem (frekvenci) fecnika, oproti tomu modifikaci ovliviiuje artikulacni
trakt. Pro rozpoznani feci bez vlivu na typu fe¢nika buzeni nepotiebujeme, a snaZzime se
proto buzeni odstranit. To vSak neni jednoduché, protoZe buzeni je v podobé vyssich
harmonickych obsaZeno v celém spektru. Otazka tedy zni, jak se zbavit buzeni v feci?
Recovy signal je v &asové oblasti dan konvoluci buzeni g(t) a modifikace h(t):

(00}

s(t) =q(t) xh(t) = f g(@) - h(t — 1)dr. (5.1)

—Q0

Pieneseme-li signal pomoci DFT do kmito¢tové oblasti, z konvoluce se stane soucin:

S(F) =Q(f)-H(). (5.2)

BohuZel ani v jedné oblasti od sebe nelze dobie slozky odd¢lit. Problém vytesime,
kdyz udélame spektrum spektra, tzv. kepstrum (CERNOCKY, 2006). V kepstru se nyni
Z konvoluce stal soucet. Na ose kepstralnich koeficientli se buzeni vyskytuje na nizsich
hodnotach, kdezto modifikace na vysSich. Buzeni lze tedy odstranit jednoduchym
hornopropustnym filtrem. Tento postup vSak nebere na védomi fakt, ze lidské ucho ma na
nizSich frekvencich lepSi rozlieni, nez na frekvencich vysSich. Snazime se tedy o
podrobng;jsi analyzu spektra na niz§im kmitoctu.

5.2 Mel-frekvenéni kepstralni koeficienty (MFCC)

Jak jsme si fekli, nase ucho rozpoznava spise nizsi frekvence, na coz je potieba pfi
vypoctu koeficientli myslet. Metod, kde se klade vétsi diraz na nizsi kmitocty je vice.
Velmi Casto se pouziva metoda s nelinearné rozlozenou bankou filtrti ve spektru (MFCC).
Tato metoda i pies svoji jednoduchost dosahuje vybornych vysledkii.

Pfi vypoctu signal nejdiive ptevedeme pomoci DFT do spektra, které umocnime a
poté vynasobime trojuhelnikovym filtrem a vysledné hodnoty secteme. Takto ziskané
energie musime zlogaritmovat a diskrétni kosinovou transformaci (DCT) z nich vypocitat
MFCC koeficienty (obrézek 11). DCT je vtomto piipadé vhodnéjsi nahrada inverzni
Fourierovy transformace (vyuZivame symetrie spektra a toho Ze vysledek musi vyjit redlny
(CERNOCKY, 2006)). Nejvétsim problémem je tedy spravné navrzeni filtri. Z vyse
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uvedenych duvodu se snazime, aby byly hustéji rozlozeny v niZSich frekvencich. Jejich
pocet je zavisly na vzorkovaci frekvenci, tabulka této zavislosti je uvedena v (PSUTKA, a
dalsi, 2006). Pti utvafeni banky filtri mtzeme nejdiive upravit frekvencni osu piepoctem
Hertzli na Mely, a poté je rozmistit linearn¢. Mely se z Hertzli vypocitaji podle:

Fyer = 295910410 (1 + F”Z). (5.3)
¢ 700
kde Fy.; ]e frekvence v Melech,
Fy, je frekvence v Hertzich.

Vsimneme si, ze piepocet je vlastné zlogaritmovani frekvencni osy. Rozmisténi
filtra v zavislosti na Hertzich a Melech zobrazuje obrazek 9 a obrazek 10.

A
1
F T | - _ - _ _____ AT A N T N
- I 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1
< < ) >
m my; mg My Msg Mg my Mg f [HZ]
Obréazek 9 - Rozmisténi filtra v zavislosti na Hertzich.
A

v

m, m, ms m, ms Me m, f [Mel]

Obréazek 10 - Rozmisténi filtra v zavislosti na Melech.
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Filtry jsou vlastné trojuhelnikova okna smaximem v hodnoté jedna, kterymi
nasobime hodnoty spektra. Na okrajich jsou hodnoty spektra zna¢né potlaceny, zatimco ve
sttedu zlstavaji takika nezménény. V intervalu kazdého okna hodnoty seCteme a
umocnime na druhou a obdrzime energie ej. Ziskané energie zlogaritmujeme a diskrétni
kosinovou transformaci ziskame koeficienty MFCC, které jsou vhodné pro reprezentovani
zvuk.

K
cn(n) = Z log e, cos [n(k - 0.5) %], pron € (0, M) (5.4)
k=1

kde K znaci pocet filtra,
ex je energie na intervalu daného filtru,
M je pocet melovskych kepstralnich koeficientu.

Pocet koeficientl mize byt maximalné roven poctu filtrd, ale kdybychom vyuzili
vdechny k rozpoznani fe€i, vypocetni naroky by se zna¢né zvedly. JelikoZ je hlavni
informace o zvuku obsazena v prvnich n¢kolika koeficientech, tak bychom nedosahli ani
lepSich vysledki. Bézné se pouziva 10 az 13 koeficientd. Velmi Casto se piidava na
zaCatek jesté jeden koeficient, ktery je roven logaritmu kratkodobé energie piimo
z feCového signalu ramce (PSUTKA, a dalsi, 2006):

ram —

Lyam —1
¢ (0) = log x? [n], (5.5)

Princip této metody je vzdy stejny, ale tvart filtru mtze byt vice. V diplomove
praci je uvazovan pouze zakladni trojuhelnikovy filtr.
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Ramec fe¢ového signalu

320 vzorku

DFT

160 hodnot

Mel banka filtra

20 energii

DCT

14 koeficienta

recowy signal ramce

50 100 150 200 250 300
vzorky v ramci

energie ve frekvencnim spektru ramce

2000 4000 6000 8000
f[Hz]

energie mel banky filtru

5 10 15 20
filtry
Mel frekvencni kepstralni koeficienty

2 4 6 8 10 12 14
MFCC koeficienty

Obrazek 11 - Blokovy postup vypoétu MFCC.

Vzniklé grafy reprezentuji ramec obsahujici sykavku ,.c“, coZz je typicky
predstavitel nezn€lé hlasky. Vidime, ze signal ma vétsi energie na vysSich frekvencich. Za
ukazku stoji i porovnani zn€lého a neznélého ramce, coZ ukazuje obrazek 12, kde v pravém
sloupci je postup vypoctu MFCC pro neznély ramec a v levém sloupci pro ramec znély.
Postup vypoctu koeficientt aplikujeme na kazdy ramec slova. Vysledkem bude jeho obraz,
ktery bude vhodnéji slovo reprezentovat pii rozpoznavani.
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S
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Obrézek 12 - Porovnani postupu MFCC u znélého (vlevo) a neznélého (vpravo) ramce.

Jako znély je vybran ramec ¢islo 100, kde je obsaZena hlaska ,,i* ze slova myslim.
Neznélou hlasku reprezentuje ramec Cislo 212, kde je obsazena hlaska ,.c*“ ze slova
abeceda. Jenom pii pohledu na ramce je vidét, ze frekvence v neznélém ramci je mnohem
vys$§i. To je nazorné dokazano ve frekvenénim spektru ramce. Zajimavy je také pohled na
vysledné kepstralni koeficienty, kde rozdil mezi hodnotami prvnich koeficientl je vEtsi a
naopak posledni koeficienty jsou si uz velmi podobné. To je ndzorna ukazka, Ze vice nez
14 koeficientl pro reprezentaci rdmce neni potieba.
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6 Rozpoznavani reci

ey ee

libovolné slovo z mluvy neznamého fecnika stale dokonale nedati. Divody nezdarQ se
skryvaji v obrovské variabilit¢ mluv¢iho, v prostiedi, kde se zaznam provadi, ale také
V obtiznosti feSené ulohy. Kazdy ¢lovék ma origindlni hlasové Ustroji a odlisSny zplsob
artikulace, to se projevuje rozdilnou barvou hlasu, pfizvukem, rychlosti fe¢i atd. | hlas
jednoho fecnika je variabilni a zavisly na mnoha aspektech (otézka, ptikaz, nalada, nemoc
atd.). To se projevuje v délce jednotlivych tseku feéi i v intenzité feCového signalu. Ve
skutecnosti je vlastné nemozné, aby bylo slovo feCeno dvakrat naprosto stejné.
Rozpoznavace fe¢i muzeme podle slozitosti rozdélit do téi skupin (PSUTKA, a dalsi,
2006):

e Rozpoznéavani izolovanych slov (maly slovnik, napf. ¢islovky, povely).

e Rozpoznavani diskrétniho diktatu (rozsahlejsi slovnik, slova jsou
vyslovovana izolovan¢ s kratkou mezislovni pauzou).

e Rozpoznavani souvislé ie¢i (slovnik na desitky tisic slov).

Metod pro rozpoznavani je také vice. Pracuje se s vyuZzitim statistickych metod, kde
jsou slova i celé promluvy modelovany pomoci tzv. skrytych Markovovych modelt. Tato
metoda je nejrozséhlejsi a je vhodné pro rozpoznavace s velkym slovnikem. ProtoZze v mé
praci se zabyvam rozpoznavanim diskrétniho diktatu s malym slovnikem, nebudu se o této
metod¢ dale rozepisovat. Pro z4jemce je metoda na bazi skrytych Markovovych modela
dobie popsana v (CERNOCKY, 2006), (PSUTKA, a dal3i, 2006).

6.1 Dynamické programovani

Pii vstupu signalu do této metody jsou slova reprezentovana sekvenci vektoru,
které budeme nazyvat obrazem slova. Délka sekvence je dana délkou slova a velikost
vektorti po¢tem kepstralnich koeficientd. Metoda dynamického programovani je zaloZena
na porovnavani neznamého testovaného a referen¢niho obrazu:

0 =[o(1),..,0(0),...,0(T)], (6.1)
kde o(i) jsou vektory kepstralnich koeficient testovaného obrazu.
R=[r(),..,r(),.. r(R)]. (6.2)

kde 7(j) jsou vektory kepstralnich koeficientd referenéniho obrazu.

Referen¢ni obrazy jsou rozdélené do t¥id a neznamé obrazy se ptidéli do té
tiidy, kde se nachazi obraz, od kterého mé& nejmensi vzdalenost (soucet odchylek
jednotlivych vektoru slova). Z&kladni odliSnosti mezi slovy oviem nejsou ve spektrélni
Casti, ale v délce slov ¢i vnitinich ¢astech slova (hlasek). Problém se da feSit linearni
gasovou normalizaci obrazu, ta ale neovlivni rozdilné délky hlasek. Re$eni piinasi metoda
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DTW (dynamic time warping), ¢esky dynamické borceni ¢asu. Tato funkce minimalizuje
rozdily mezi dvéma obrazy borcenim ¢asové osy jednoho z nich.

6.2 DTW

Transformac¢ni funkce, ktera optimalné piizpusobuje referenéni slovo s testovanym,
je dana pomoci lokalnich vzdalenosti mezi body obrazi vroviné (T,R). Pfi vypoctu
funkce DTW vétSinou uvazujeme testované piiznaky podél horizontalni osy a referencni
podél osy vertikalni. Lokalni vzdalenosti se mtzou jednoduse urcit:

M
d(o,r) = d(or() = | ) loaD-1 (DI, (63)
n=1

Z téchto vzdalenosti muzeme udélat matici o rozmérech T X R.

R(
R U E _________ 1: ________ _i ......... _i, _________________ d(T,R)
3 ---- d1,3) ------ Fo-oe- d3,3) ------ R ORCOReEEEE SR
2 t---- dL2) -- d22) -- d@32) ------ S -
1 - 1l - d@1) - d@1) oo S
) 2 3 O T o)

Obréazek 13 - Matice vzdalenosti DTW.

Nyni spoéitame cesty uprostied matice, které vedou z pocatku d(1,1) do konce
d(T,R). Pro dalsi vyklad je vhodné zavést ¢asovou proménou k = 1,2,3,...,K, kde K
ukazuje délku porovnavaci cesty a na ni zavislé transformaéni funkce:

e referen¢ni sekvenci cesty r(k),
e atestovanou sekvenci cesty t(k).

Pro referen¢ni i testovany obraz musi byt délka cesty stejna, 1 kdyZ jsou oba obrazy
rozdilné velikosti. Ptiklad cesty funkce DTW a aplikace proménné k, ukazuje obrazek 15.
Hledand cesta je ta s minimalni celkovou vzdalenosti. Pro nalezeni minima je nutno
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prozkoumat vSechny mozné cesty. Nékteré cesty jsou z duvodu neredlnych zkresleni
zkoumanych slov pfedem vylouceny.

6.2.1 Lokalni omezeni

Abychom se vyhnuli nadmémé kompresi nebo expanzi Casového meéfitka u
porovnavacich obrazli, musime na funkci DTW aplikovat omezeni monotonnosti a
souvislosti.

0<r(k)—r(k—1) <R~ (6.4)
0<th)—tk—1)<T¥~, (6.5)
kde R*, T* jsou kladna cela cisla.

Jde vlastné 0 omezeni délky kroku funkce DTW. Bude-li jedna z hodnot R* nebo
T* rovna jedné, funkce nesmi v dané ose Zadné segmenty vynechat. V praxi vét§inou
nechavame funkci vynechavat za sebou maximalné dva segmenty. Problém miZe nastat i
Vv ptipadé, ze bude funkce piili§ strma ve sméru jedné z 0s. Proto se zavadi omezeni
strmosti. Pokud funkce bude postupovat ve sméru pouze jedné osy n krat za sebou, neni ji
dovoleno ve sméru pokracovat, dokud nepostoupi m krat ve sméru jiném (PSUTKA,
1995). Tabulka 1 obsahuje typy lok&lnich omezeni pouZitych v této préci. Tabulka
nejcastéjSich lokalnich omezeni funkce DTW je uvedena v piiloze A.

R /
R R Rt RERREEEE L
4_ ________ -: ________ : ________ i’ : A : :
Bneae- R s S so .~ SRR
! k=2 _d ! ! ! !
73 S B S L oo L !
e e
|1 |2 3 |4 |5 |6 |7 O

Obrazek 14 - Schematické znazornéni funkce DTW.
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Obrézek 15 - Ukazka aplikace proménné k na funkci DTW.

6.2.2 Globalni vymezeni cesty
Aplikujeme-li lokélni podminky na celou rovinu (T X R), lze vymezit oblast
piipustnou pro pruchod cesty. Globalni vymezeni mizeme matematicky zapsat:

1+ aft(k) —1] <r(k) <1+ pB[t(k) —1], (6.6)
R+ B[tk) —T]<r(k) <R+ alt(k) —T], (6.7)
kde «a,f jsousmérnice pfimky vymezujici pfipustnou oblast cesty.

DalSi omezeni vyplyva z ptedpokladu, Zze pii porovnavani dvou obrazi, které
reprezentuji stejné slovo, nemuze dojit k zasadnim ¢asovym rozdilim mezi ptislusnymi
useky obou obrazcl.. Proto miizeme definovat w jako vhodné celé ¢islo, které vytyci
maximalni vzdalenost jednotlivych useki porovnavanych obrazci (PSUTKA, 1995).
Omezeni globalni cesty znazorfiuje obrazek 16.
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1 r(k) = BleCk) 1] +1 T = el +w

(T,R) rwy=tlk)—w
(LRY " e

r(k) =alt(k) — 1] +1
/

r(k) = a[t(k) —T]+ R

(1.1) / (T.1) t

r(k) = Blt(k) —T] +R

Obrazek 16 - Globalni vymezeni pohybu funkce DTW (CERNOCKY, 2006).

6.2.3 Vypocet vzdalenosti
Kazda cesta C je jednozna¢né dana svou délkou K., a prubéhem funkci t.(k) a
1.(k). Pro tuto cestu se vzdalenost mezi obrazy O a R vypocita jako:

K.
D(O.R) = (1W) kzl dfo(t.(6)), (. (). ), (68)
kde d[o(...),r(..)] je vzdalenost dvou vektort,
W.(k) je vaha odpovidajici k-tému kroku cesty,
N, (W) je normaliza¢ni faktor zavisly na vahach.

Vzdalenost obrazti O a R je dana jako minimalni vzdalenost ze vSech moznych
cest:

D(0,R) = min D (0, R). (6.9)

Podle typu lokalniho omezeni, vyuZzivame ¢&tyfi druhy vahovych funkci W(k) a
normaliza¢nich faktora N (W)
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Tabulka 1 - Lokalnich omezeni pouZité v praci (PSUTKA, 1995).

Typ funkce DTW

B | g(n,m)

gln—1,m—-1) + 2d(n, m)
g(n—1,m) + d(n,m)

o 7£ g(n,m—1) + d(n,m)
a min

g(n,m—1) + d(n,m)
d min{g(n—1,m—1) + d(n,m)

g(n—1,m) + d(n,m)

gln—1,m-1) + 2d(n,m)

o E o
o

gln—1m—-2) + 2d(n,m—1) + d(n,m)

min
1/2| 2 | a {g(n—Z,m—l) + 2d(n—1,m) + d(nrm)}

g(n—1,m) + kd(n, m)
min< gm—1,m—1) + d(n,m)
glmh—1,m-2) + d(n,m)
k=1proj(k—1) # j(k—2)
k=ooproj(k—1) = j(k—2)

Q
(o] (o]

1/2| 2 | b1

6.2.4 Vahova funkce

Typy funkci:

a) symetricka vahova funkce

W (k) = [t(k) — t(k — D] + [r(k) — r(k — 1],

1

74

b) asymetricka vahova funkce

bl) W (k) = t(k) — t(k — 1),
1
1; io
b2) W (k) = r(k) —r(k — 1),
0

4

c) vahova funkce minimalni vzdalenosti kroku

W(k) = min{t(k) — t(k — 1),r(k) — r(k — 1)},

d) wvahova funkce maximalni vzdalenosti kroku

W (k) = max{t(k) — t(k — 1),r(k) —r(k — 1)}.
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6.2.5 Normalizaéni faktor
Tento faktor je zaveden, aby kompenzoval délku cesty funkce DTW. Je zavisly na
vahové funkci a miizeme ho spogitat jako (CERNOCKY, 2006):

K
N(W) = W, (6.15)

k=1

Pro jednotlivé vahovaci funkce ptifazujeme tyto faktory:

a) N(W,)=3Klttk)—ttk—1) +r(k)—r(k—1D]=T+R (6.16)
b)
bl)  N(Wyy) =ZRoq[tk) —t(k— D] = t(K) —t(0) =T, (6.17)
b2)  N(W,y) =Xk i[r(k) —r(k— 1] =7(K) —7(0) =R, (6.18)

Pro vahove funkce typu c) a d) se osvédcila volba faktoru nezavisle na pribéhu funkce
DTW:

N(W,) =NW,)=T. (6.19)
6.3 Postup zjisténi optimalni cesty funkce DTW

Rozhodnuti o pribéhu optimalni cesty se nemusi délat az na konci, ale mizeme
postupovat minimalni cestou jiz od zacatku. Vime, z jakych ptedchozich bodl se do toho
soucastného mizeme dostat (lokélni omezeni), proto miizeme od zacatku vybirat jenom ty
nejlepsi varianty pro jednotlivé body. Na konci obou obrazct v bodé (T,R), je pak
k dispozici velikost cesty snejmensi vzdalenosti. Postup této metody je nésledujici
(CERNOCKY, 2006):

1. Vytvofime miizku d o rozmérech T X R, do které zapiSeme vzdalenosti
jednotlivych testovacich a referen¢nich vektort (Obrazek 13).

2. Vytvofime dal$i miizku g Easteénych kumulovanych vzdalenosti, kterd ma
k mtizce d navic nulty fadek a nulty sloupec, které inicializujeme na:

9(0,0) =0,
g(0,m=+=0)=g(n=+0,0)=co.
3. Castenou kumulovanou vzdalenost vypoditame pro kazdy bod takto:

gim,n) = min ,[g(pf‘edchﬁdce) + d(m, n)W(k)], (6.20)
Vpiedc hiidci

e mozni pfedchiidci jsou dani pomoci tabulky lokalnich omezeni cesty.
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e Vaha W (k) odpovida pohybu z piedchiidce do bodu [m, n].

e Vztahy pro vypocet Castetné kumulované vzdalenosti pro lokalni
omezeni uzitych v praci jsou uvedeny v Tabulce 1.

4. Konecnd minimalni vzdalenost mezi dvéma obrazy je pak dédna:

1
D(O,R) = ——=g(T,R). 6.21

(O,R) m (W)g( ) (6.21)
6.4 Prakticka realizace klasifikatoru slov
Blokové schéma typického klasifikdtoru izolovanych slov ukazuje obrazek 17. Z obrézku
je patrné, ze klasifikator pracuje ve dvou rezimech ¢innosti. V rezimu trénovani jsou na
zéaklad¢ trénovaci mnoziny vytvafeny a uchovavany referencni obrazy slov slovniku,
kdezto v rezimu klasifikace dochazi aplikovanim algoritmu DTW k porovnani testovaného

obrazu sreferenénimi obrazy ulozenymi ve slovniku s naslednou Kklasifikaci obrazu
testovaneho slova. V dalSich odstavcich si vysvétlime podrobnéji napln téchto dvou

rezimu.
4'_{ zpracovani signalu ]

[ vybér priznaka ]

A 4 v

vytvofeni referenénich vytvoteni obrazu
slov a jejich uloZeni ve testovaného slova
slovniku

( porovnani obrazi
L algoritmem DTW

A\ 4

\ 4

rozpoznani
neznamého slova

Obrazek 17 - Blokové schéma typického klasifikatoru slov.
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6.4.1 Trénovani

V tomto rezimu c¢innosti kazdy fecnik (pro systém, ktery je trénovdn na hlas
fecnika) nebo skupina fecnikll (pro systém nezavisly na hlasu fecnika) vyslovi postupné
kazdé slovo pozadovaného slovniku (jednou nebo vicekrat). Po vysloveni jednotlivého
slova dojde ke zpracovani vstupniho akustického signalu snimaného mikrofonem, a to
nejcastéji vyuzitim pulsni kodové modulace. Aplikaci vybrané metody kratkodobé analyzy
pak dochazi k popisu kazdého mikrosegmentu snimaného signalu piiznaky, kterymi
mohou byt naptf. hodnoty vystupt pasmovych filtri, kepstralni koeficienty, apod.
Dulezitym krokem dalSiho zpracovani je detekce hrani¢nich bodl slova, to znamena
nalezeni co mozna nejpiesnéjsiho okamziku zacatku a konce slova. Tento krok je naro¢ny
na provedeni, a to zejména pfi ru$ivém pozadi (Sum, hluk, vzdalena fe¢ apod.). N&sledujici
krok v reZzimu trénovani je spojen s vytvafenim referencnich obrazi. Existuje v zasadé
nekolik metod konstrukce referencnich obrazi, tedy obrazl, které budou reprezentovat
jednotlivé ttidy v procesu klasifikace (PSUTKA, 1995).

a) Primé vyuziti obrazi trénovaci mnoziny jako referencnich obrazu.

Reénik nebo skupina fe¢nikii namluvi slova ze slovniku jednou nebo i vicekrat a
vSechny takto vzniklé akustické obrazy jsou vyuzity jako referencni vzory. Metoda
dynamického programovani nevyZaduje, aby obraz kazdého slova, ktery se bude
porovnavat algoritmem DTW, byl stejn¢ dlouhy, tj. byl tvofen stejnym poctem piiznakii.

b) Vytvareni primérného vzorového obrazu pro kazdou tfidu w,.

Pti vytvafeni primérného vzorového obrazu se vyuzivd nejcastéji metoda
linedrniho primérovani nebo metoda dynamického primérovani. Pii linedrnim
prumérovani se predpoklada, ze provedeme linedrni cCasovou normalizaci vSech
akustickych obrazii trénovaci mnoziny. U dynamického prumérovani se vytvati vzorovy
obraz vyuzitim algoritmu DTW.

€) Vytvaieni vzorovych obrazi shlukovanim

Predpokladejme, ze pro tiidu w, existuje celkem S, trenovacich obrazi. Rozdélime
téchto S, obrazti do B. shluku tak, ze obrazy uvniti jednoho shluku jsou si ,,podobné* (maji
malou vzajemnou vzdalenost), kdeZto obrazy mezi shluky si jsou ,,nepodobné“. Takovy
shlukovaci proces se da realizovat riznymi postupy, které mohou byt bud’ interaktivni
nebo automatické, které jsou vétsinou odvozeny z MacQueenova* shlukovaciho algoritmu.

6.4.2 Klasifikace

V rezimu klasifikace probihd proces zpracovani fecového signalu, vybér piiznaka i
vytvofeni obrazu testovaného slova stejnym zplisobem jako pfi zpracovani mnoziny slov
VvV rezimu trénovani. Pokud jsou referencni obrazy ve slovniku uloZeny s normalizovanou
délkou, musime i testovany obraz normalizovat.

! MacQueeniv algoritmus je také v anglické literatute oznaovan jako k-means algorithm.
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Pti klasifikaci slov metodou dynamického programovéni se prioritné vyuziva
pfedevsim pravidlo minimalni vzdalenosti a znéj odvozena dvé rozhodujici pravidla —
pravidlo nejbliz8iho souseda (Nearest Neighbour rule, zkr. NN rule) a pravidlo S-
nejbliZzSiho souseda (S-NN rule). Pokud je kazdé slovo reprezentovano jedinym vzorovym
obrazemB, (vzorovy obraz ziskan napiiklad primérovanim obrazu trénovaci mnoziny
tfidy w, anebo namluvenim pouze jediné¢ho vzorového obrazu), zatadi klasifikator obraz O
neznamého slova do té tfidy w,+, pro kterou plati:

w,» = arg min[D(0, B,)], (6.22)
r

kde r=1,..,R aR jepocet tiid.

V piipad¢, ze kazdé slovo je reprezentovano vice referenénimi obrazy B, (vVzorové
obrazy byly ziskany bud’ prostym namluvenim anebo shlukovacim procesem), pak
klasifikaci podle pravidla NN Ize uskutecnit pomoci vztahu:

w,+» = arg min[D (0, B,)], (6.23)
r,s

kde s=1,..,B aB. jepocet vzorovych obrazi ve tiid¢ w, .

Lepsi vysledky klasifikace nez pti aplikaci pravidla nejbliz§iho souseda dava
vétSinou v obdobnych piipadech rozhodovaci pravidlo S-NN. Pii aplikaci pravidla S-NN
vycislime nejprve vSechny vzdalenosti D(0,B,s) pror =1,..,Ras=1,..,B apak je
pro kazde r uspoiadame podle velikosti od nejlepsi po nejhorsi:

D[0,Byiy)] < D[0, Byz] < - < D[0,Byip,)]
O Klasifikaci obrazu O neznamého slova do tfidy w,+ pak rozhodneme podle

minima prumérné vzdalenosti K-nejblizsich sousedt

S
1
W, = arg, mingz D[O, B,.[s]]. (6.24)
s=1

V praktickych aplikacich, kdy pocet vzorovych obrazi P. = 6 — 12, je pro pravidlo
S-NN postacujici volba S = 2 — 4. Vy3Si hodnoty s jiz ke zlepSeni klasifikace vyrazné
nepiispivaji, naopak klasifika¢ni proces zpomaluji (PSUTKA, 1995).
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7 Vyuziti systému v praxi

Systemy, které vyuZivaji rozpoznavani slov, jsou na trhu velmi rozsiteny. Mezi
nejznaméjsi urcité patii hlasové vytaceni v mobilnim telefonu. Tyto systémy se vyuZivaji
Kk rozpoznani omezeného slovniku slov, které musime systém pied pouzitim naucit. Je pro
néj také problém rozpoznat povel v hluéném prostiedi, nebo spravné rozlisit vice
podobnych piikazi. Obecné mizeme fici, Ze jednoduché systémy pro rozpoznavani slov
funguji tim 1épe, ¢im rozdilngjsi si navzajem budou referenéni slova a ¢im tissi bude okolni
prostiedi. V nasledujicich dvou podkapitolach budou popsany dva komeréné dostupné
systémy pro rozpoznani feci, uvedené popisy systému vychazeji z informaci distributora.

7.1 Voice Me

Voice Me je zafizeni, které umoziuje uzivatelim vydévat hlasové ptikazy pro
vetsSinu domacich ptistrojit fungujicich na dalkové ovladani. Tento vyrobek od spole¢nosti
Hotech posloucha nase vyi¢ené rozkazy a piani, méni je na infracervené paprsky
s pfislusSnymi kody, jimiz pak ovladd ovladané komponenty. Vyuka Voice Me je
jednoduch@, integrovany Zensky hlas napovida v kazdém kroku uceni. Nejdiive zvolime
osloveni (napf. ,,Poslouchej me*), kterym budeme ovladac uvadét do stavu bdélosti. Dokud
zatizeni takto neoslovime, bude ignorovat vSechny zvuky v mistnosti a nedojde tak
kK nechténym operacim. Pak za¢neme programovat az tficet jednotlivych pokynt. Nejdiive
vyslovime piikaz (napf. ,,Pfehraj CD*) a po jeho kontrolnim zopakovéani namifime ovladac
od CD piehravace na vysilaci ¢ast Voice Me (viz obrazek 18) a zmackneme tlacitko Play.
Stejné postupujeme i u ostatnich funkci. Zvoleny piikaz by mél mit nékolik slabik, je pak
Iépe rozpoznatelny. Jednotlivé piikazy rozeznavd Voice Me spolehlivé, obcas je vSak
nutné nékteré zopakovat. Muze dojit i ke Spatnému rozpoznani piikazu. Opravdove
problémy nastanou v piipad¢, kdy je v mistnosti hluénéji. Na ovalné krabicce jsou Ctyfi
poosvétlena tlacitka. Jedno je uréeno pro uceni, druhé slouzi pro okamzité rucni ztlumeni
zvuku (az tii pristrojit), tietim listujeme jednotlivymi piikazy a poslednim je muizeme
mazat. Voice Me méa mit jenom jednoho tzv. velitele (NYVLT, 2003).

Obréazek 18 - Ukazka pouziti zaFizeni Voice Me (TopReklama).
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Funkce:

e Hlasova aktivace.

e 30 hlasovych piikaz.

e Jednim piikazem je mozno zapnout 3 rizné pfistroje.

e VsSesmérové emitovani infracerveného signalu pro snadné dosazeni piistrojl.
e Hlasovy navod pfi nahravani piikazi.

e Rozpoznani slovniho fetézce piikazujiciho spousténi a hlasovych piikazi.

Specifikace:

e Vzdilenost pro pfijem infracerveného signalu: 1 m.
e Mezni vzdalenost pro vstup feci: 5 m.

e Vymezeni Ghlu pro pfijem IR signalu: +45°.

7.2 Hlasem fizeny sklad K.voice

vvvvvvv

fizeni skladu. Zpiisob komunikace systému s uzivatelem je urcen tzv. Sablonou dialogu,
kterou lze piipravit na miru podle typu hlasem fizené operace. Sablona uréuje, jaké
informace budou uZivateli pomoci hlasu interpretovany a naopak jaké odpovédi uzivatele
jsou oc¢ekavany (tedy kterym sloviim systém ,,rozumi‘).

Obrazek 19 - Systém K.voice pro skladové vyuziti (KODYS).

Pateti systému K.voice je serverova aplikace a specialni hlasové termindly, které
tato aplikace prostiednictvim bezdratové sit¢ fidi. Vzdalena sprava hlasovych terminalt je
zajisténa internetovou aplikaci, ktera umoziuje sledovat v redlném case stav kazdého
terminalu aumoznuje izménu konfigurace jednotlivych terminald. Nejcastéji jsou
vyuzivany hlasové terminaly Talkman firmy Vocollect, které jsou vybaveny nahlavni
sadou (sluchatka a mikrofon), pomoci které uzivatel s terminalem komunikuje. Terminaly
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Talkman jsou vyvinuty specialné pro hlasové aplikace a jsou k tomu tedy velmi dobie
uzpusobeny. K jejich vyhodam patii specialni mikrofon, ktery dokaze filtrovat zvuky na
pozadi, robustni azaroven ergonomické provedeni avneposledni fadé kapacita
akumulatoru, ktery dokaze zajistit chod terminalu celou pracovni sménu. Systém K.voice
je primarn¢ urcen k fizeni skladovych operaci, zejména vychystavani, zaskladnovani
a inventury. Jeho pouziti ma znaény piinos zejména ve skladech, kde se vychystava zbozi
rucné (bez vyuziti manipulacni techniky), nebo tam, kde by kviili prostiedi byla
manipulace s ,,klasickym* mobilnim terminalem ztizena ¢i znemoznéna (sklady chladiren,
mraziren apod.). K.voice lze vSak s vyhodou pouzit iv jinych oblastech nez je sklad.
Typickym ptikladem muize byt pouziti pti kontrole a fizeni vyroby, kdy uzivatel hlasem
potvrzuje provedeni sekvence urcitych ¢innosti (KODYS).
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8 Zaznamenani recéi

V této kapitole je popsano prostiedi, kde se nahravani vSech referen¢nich i
testovanych promluv odehravalo. Jsou zde popsany pftistroje a mikrofon, které byly pro
zaznam feci vyuzity.

8.1 Pracovisté pro vytvareni zaznamu

VSechny zvukove zaznamy, jeZ jsou Vv préci pouzity, byly zisk&ny v laboratofi o

rozmérech 4 x 7 metrd. Prostfedi bylo zdmérné zvoleno tak, aby dochazelo alespoil

K ¢asteénému ruSeni odrazy a provozem v okoli laboratofe. Reénik byl od mikrofonu
vzdalen pfiblizn¢ 0,5 metru a mluvil pfimo k mikrofonu.

skift stiil skift T
reCnik
mikrofon / 4m
_—
stal stal
< 7m |

Obréazek 20 - Schéma laboratore pro nahravani redi.

Blokove schéma zaznamového fetézce ukazuje, jaké komponenty byly pii zaznamu
feCi vyuzity. Jednotlivé ¢asti fetézce jsou popsany nize.

Linearni .| USB A-D | PC - zpracovani
zesilovac | prevodnik - v Matlabu

Mikrofon

Obréazek 21 - Blokové schéma zaznamového Fetézce.

8.1.1 Mikrofon

Pro zaznam fteci byl pouzit bézny kapacitni mikrofon s malou impedanci MCD100
zobrazen na obrazku 22. Tento mikrofon ma hyperkardiodni smérovou charakteristiku.
DalSi parametry jsou:

e napétovy rozsah je 0 - 10V,

e Standardni napéti je 1,5V,
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e Odstup signal/Sum je vice nez 60dB.

Obréazek 22 - Obréazek mikrofonu.

Citlivost tohoto mikrofonu je zndzornéna graficky na obrazku 23. BéZné se pro
rozpoznavani feci akusticky signal vzorkuje frekvenci 8 nebo 16 kHz. V této préci je
zaznamenana promluva vzorkovana frekvenci 16 kHz a z toho mutzeme odvodit, Ze
dilezité prvky teci pro rozpoznani maji frekvenci do 8 kHz. Pro zdznam feci je tento
mikrofon dostacujici.

Typicka frekvenéni odezva

Relativni odezva [dB]
o

-30 ’ : B S
20 50 100 200 500 1000 2000 5000 10000 20000

Frekvence [Hz]

Obrazek 23 - Frekvenéni odezva mikrofonu.

8.1.2 Linearni zesilova¢

Hlavni ¢asti linearniho zesilovace je obvod LMH6626, coz je nizko Sumovy
Sirokopasmovy zesilova¢, ktery je napajen napétim +3,3V. Obvod se vyznacuje malym
proudovym a napétovym offsetem. Na vystupu linedrniho zesilovace je umisténa horni

propust s meznim kmito¢tem 70 Hz. Schéma zapojeni linearniho zesilovace je uvedeno na
obrazku 24.
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Obréazek 24 - Schéma linearniho zesilovade.

8.1.3 A-D prevodnik

Dalsi casti zaznamového fetézce je analogove digitalni USB prevodnik NI USB —
6210 od firmy National Instruments. Tento 16-ti bitovy pfevodnik pracuje s maximalni
vzorkovaci rychlosti 250kS/s na jeden kanal. Pfevodnik NI USB — 6210 ma:

e 16 analogovych vstupt,
e 8 diferencialnich vstupt,
e 4 digitalni vstupy,

e 4 digitalni vystupy,

2 ¢itace s 32 bitovym rozlisenim.

Vstupni rozsah pievodniku je +10V, vstupni odpor pii zapnutém zafizeni je vEtsi
nez 10GQ s paralelnim kondenzatorem o hodnoté 100pF.

Data z analogové digitalniho pfevodniku jsou zpracovavana v prostiedi Matlab.
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9 Praktické reSeni v Matlabu

Jednim z cilt diplomové prace je vytvoreni programu v prostiedi Matlab Program
ma byt schopen rozpoznavat referenéni slova v diskrétnim diktatu a byl vypracovan pro
konkrétni zadani, nelze ho tedy bez Uprav vyuZit na jiné Ukoly. Cely program muzeme
rozdélit do tii skripti. Jeden z nich je hlavni, probihd v ném cely proces ptedzpracovani i
rozpoznévani slov. Ostatni se tykaji Upravy signalu a referen¢nich slov pied vlozenim do
hlavniho skriptu. Hlavni skript se sklada hlavn¢ z vlastnich funkci, téch je dohromady
vytvofeno osm.

Nekteré parametry u procesu predzpracovani signalu nebo rozpoznavani slov musi
byt ureny. Tabulka 2 ptiklady téchto parametri znazornuje i s hodnotami, které byly
v praci zvoleny. Hodnoty parametri byly vybrany vétSinou na zakladé doporuceni
ve studované literatuie nebo z empirickych zkusenosti.

Tabulka 2 - Hodnoty parametri stanovenych v praci.

Vzorkovaci frekvence Fs=16 kHz
Délka rdmce Lygm =20 ms
Délka prekryti ramce Prgm = 10 ms
Pocet Mel filtra 20
Pocet MFCC 14
Pocet nejblizsich sousedd §=5
Min. velikost slova 37 ramct
Max. velikost slova 150 ramcu
Pocet ramcii, pro urceni intenzity Sumu 30

9.1 Funkce v matlabu

V této podkapitole budou popséany funkce naprogramované pro ucely zpracovani a
rozpoznani slov v diskrétnim diktatu.

9.1.1 Funkce frame

Tato funkce ma za kol rozd¢lit signal na rdmce. Jako vstupni parametry musi byt
kromé& samotného signalu definovany také délka ramce L,,,, prekryv ramce B, a
vzorkovaci frekvence. Délka a ptekryv jsou zadany v sekundach, funkce si jejich velikosti
piepocita na pocet vzorkid. Pomoci funkce frame vznikd z vektoru vstupniho signalu
matice, kde sloupce znaci jednotlivé ramce a fadky pocet vzorka v rdmci. Jak je uvedeno
v kapitole 4.3, ramcovani se nejcast&ji déla za pomoci Hammingova okna. Ve funkci to

46



znamend, Ze vzorky v rdmci vyndsobime Hammingovym oknem, pro které je v Matlabu
pteddefinovana funkce. Vystupnimi parametry funkce, krom jiz zminéné matice vzorkd, je

délka ramce ve vzorcich, ktera je dllezita pro dalsi vypocetni procesy.
function [mat_s,Lram]=Frame(sig,usek,prekryv,Fs)
delka=length(sig); délka ramcovaného signalu
Lram = usek*Fs; podet vzorktl v ramci
prekryv = prekryv*Fs; velikost prekryvu ve vzorcich
posuv=Lram-prekryv; % velikost posuvu nasledujiciho ramce ve vzorcich
sloupec = floor(1+((delka-Lram)/posuv)); % Protoze z vektoru bude vznikat
matice, musime urcit na kolik sloupct (ramcu) signal rozdélime.
mat_s = zeros(Lram,sloupec); % inicializace matice vzorku
%% cyklus, kde do kazdého sloupce ulozim jeden ramec
for k=1:1:sloupec % pro kazdy sloupec
for I=1:1:Lram % pro kazdy radek
if ((k-1)*posuv+l)<=delka % dokud je z c¢eho nacitat
mat_s(l,k) = sig((k-1)*posuv+1); % plnime matici vzorky ze

o° oo R

signalu
else
mat_s(l1,k)=0; % Zbytek do konce sloupce doplnime nulami
end;
end;
end;
for k=1:1:sloupec % pro vSechny réamce
mat_s(l:Lram,k)=mat_s(l:Lram,k).*(hamming(Lram)); % ramce vynasobime
Hammingovym oknem
end

9.1.2 Funkce hlaska

Pokud chceme zjistit, zda je konkrétni ramec zn€ly nebo neznély, respektive jestli
je soucasti zn€lé ¢i neznélé hlasky, potiebujeme znat pocet pruchodi nulou Z, kratkodobou
energii E, nebo kratkodobou intenzitu M. VSechny tyto charakteristiky pocita funkce
hlaska. Vstupnim parametrem je matice vzorku vytvofena ze signalu diky funkci frame.
Vyse zminéné parametry jsou pocitany pro kazdy ramec signalu a setazeny do tadkt
vystupni matice, kde v prvnim fadku jsou hodnoty Z, v druném E, a tieti fadek obsahuje
hodnoty M. Uvniti funkce si nastavime, jestli chceme na druhém fadku energii, nebo jeji
logaritmus. Pocet prichodd nulou je pocitan pomoci funkce sign, ktera je v Matlabu
definovana. Vyuziti funkce Sign je podrobné&ji popsano v kapitole 4.4. Vypocet kratkodobé
energie i intenzity je uveden v kapitole 4.5.

function [ZEM]=hlaska(mat_s)

Poc_ramcu= length (mat_s(1,:)); % pocet ramcu signalu
Lram = length (mat_s(:,1)); % pocet vzorkl v ramci
ZEM = zeros(3,Poc_ramcu); % inicializace vystupni matice
%% Vypocet poctu pruchodd nulou
for 1=1:1:Poc_ramcu % pro kazdy ramec
Z = 0; % pro kazdy ramec zaciname pocitat prlchody od nuly
x = mat_s(:,1); % vybereme réamec
for k=2:1:Lram % pro vSechny vzorky v ramci
Z = Z+ (abs(sign (x(k)) - sign (x(k-1))))/2; %hledame pruchody
nulou
end
ZEM(1,1) = Z; % uloZeni poctu pruchodtd nulou pro dany ramec
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end
%% VypocCet energie a intenzity
for 1=1:1:Poc_ramcu % pro kazdy ramec
ZEM(2, D)= 10*log(sum((mat_s(:,1))."2)/Lram);
% ZEM(2,1)= sum((mat_s(:,I1)).”2)/Lram;
ZEM(3, )= sum(abs(mat_s(:,1)))/Lram;

o°

vypoclet logaritmu E
vypocet E
vypocCet M

o

o°

end

9.1.3 Funkce mfcc

Jak nazev napovida, tato funkce bude z ¢asovych vzorki kazdého ramce signalu
vytvaret stanoveny pocet Mel-frekvencnich kepstralnich koeficientli, které budou Iépe
reprezentovat feCovy signal pro rozpoznavani. Mezi vstupni parametry patii jiz tradicné
matice vzorku signalu, vzorkovaci frekvence a pocet trojuhelnikovych filtra, které budou
na vzorky v kazdém ramci aplikovany. Cely proces vytvareni koeficientt se da rozd¢lit do
tii fazi. V prvni fazi provedeme diskrétni Fourierovu transformaci kazdého ramce a pro
z ni vypocteme vykonové spektrum. Druha faze se tyka aplikace Mel-banky filtrii. Protoze
vytvofeni banky filtri ve frekvencni oblasti je nelinearni, je jednodussi provést
transformaci frekvenéni osy z Hertzii na Mely (vzorec 5.3), kde bude rozmisténi filtri
linearni. Na pozménénou frekvenéni osu rovnomérné aplikujeme zvoleny pocet
trojuhelnikovych filtri®. Vzorky obsaZené v kazdém filtru seSteme a normujeme jejich
poctem. Kazdy ramec tedy bude reprezentovan vektorem koeficienti o velikosti poctu
zvolenych filtra. Pred zaCatkem tieti faze se ziskané koeficienty logaritmuji. Pro ziskani
melovskych kepstralnich koeficient jiz staci provést zpétnou kosinovou transformaci.
Z vyslednych koeficientti budeme potiebovat jen prvnich 13. Ctrnacty koeficient, ktery
vlozime na prvni misto je logaritmus kratkodobé energie vypocitany piimo z ¢asovych
vzorkd ramce. U vystupni matice tedy sloupce zna¢i jednotlivé ramce a tadky jejich
kepstralni koeficienty.

function [Koef] = mfcc(mat_s,Fs,n)

Lram = length (mat_s(:,1)); % délka ramce
f = (0:1023) / 2048 * Fs; % zero padding
%% DFT
for k=1:1:length(mat_s(1,:)) % pro kazdy ramec
ramec = mat_s(:,k); % vyjmu ramec z matice
X = FFt([ramec™ zeros(1,2048-Lram)]); % zero padding musim zbytek do
mnoZstvi vzorkl doplnit nulami
DFT(:,k) = X(1:1024); % vysledny signal je zrcadlovy, staci pracovat
s polovinou
end
DFT = abs(DFT."2); % vypocet vykonového spektra
f _mel = 2959*10ogl0(1+(F/700)); % prepocet frekvencni osy z Hertzu na Mely
max_fmel = max(f_mel); % zjistime maximalni hodnotu
sirka_f = max_fmel/(n/2); % zjistime mezni hodnoty linearné poskladanych
filtrl
%% urceni po&tu vzorkua v kazdém Ffiltru
for 1 = 1:1:n % pro kazdy filtr spocitéme pocet vzorku
v=1; % pred kazdym intervalem vzdy zacindme se vzorky od jednicky

2 Aplikaci filtru rozumime vynéasobeni kazdého vzorku ve frekvenéni oblasti filtru prislu§nym ziskem
trojuhelnikového filtru.
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while f _mel(v) <Floor((1)*(sirka_f/2)) % mezni hodnotu potfebujeme
zaokrouhlit dold. Je to kvtli poslednimu vzorku, na ostatni vypoclty to
vliv nemé.
vV = v+1l; % pricteme dal&i vzorek
end
K(D=v; % uloZzime vzdalenost ve vzorcich pro jednotlivé filtry
end

K = [1 K]; % pfed vektor spo&itanych intervalt musime vlozit 1 je to
kvtli matlabu, nebere nuly.
$% Vypocet koeficientd pro kazdy filtr
for k = 1:1:1ength(DFT(1,:)), % pro vSechny ramce
for 1=2:1:n+1, % pro vSechny filtry
if 1l <= n % podminka kvili poslednimu Filtru
v = K(I+1)-K(I-1); % vypoc¢itam pocet vzorka ve filtru
filtr = triang(v+1l); % urceni trojuhelnikového filtru
a = K(I-1); % pocatecni mez kazdého filtru
Koef(1-1,k)=sum(DFT(a:a+v,k) . *Filtr)/v; % vynasobime filtr s
hodnotami spektra a normujeme poc¢tem vzorku
else % interval posledniho filtru, se poc¢itd od predposledni
hodnoty vektoru interval® aZz do konce.
a = K(I-1); % pocatec¢ni mez posledniho filtru
v= length(DFT(a:end,k)); % pocet vzorkt posledniho Filtru
Ffiltr = triang(Vv); %urceni posledniho trojuhelnikového fTiltru
Koef(1-1,k)=sum(DFT(a:end,k) - *Filtr)/(1024-a); % vynasobime

posledni filtr s hodnotami spektra a normujeme poctem vzorkud

end
end
end
Koef = log(Koef); % zlogaritmovéni koeficientl
Koef = idct(Koef); % zpétna Kosinova transformace

oo

3% Doplnéni prvniho koeficientu
for k =1:1:length(Koef(1,:)) % pro vSechny ramce

e = log (sum(mat_s(:,k)."2)); % vypocet logaritmu energie daného
recového signélu

Koeff(:,k)=[e Koef(:,k)"]; % dosazeni vypoctu jako prvni koeficient.
end
Koef = Koeff(1:14,:); % chceme jenom prvnich 14 koeficientu

9.1.4 Funkce slova

Tato funkce mé za ukol detekovat jednotlivd slova v promluvé. Detekce je
provadéna jenom pomoci kratkodobé intenzity. V odstavci 4.6 se pro detekci pocita i
S poctem priichodl nulou, ale protoze zkoumana slova neobsahuji na zacatku ani na konci
zadne sykavky, pracuje se ve funkci jenom s intenzitou. Ta je spolu s matici vzork dané
véty vstupnim parametrem funkce. Nejdiive si vypocitdme stfedni hodnotu a odchylku
kratkodobé intenzity Sumu, diky kterym vypogitame detekéni troven feéi. Sum je bran
z prvnich nebo poslednich tficeti ramci promluvy. Tato funkce pocita i s kratkym
poklesem intenzity pod detekéni hranici. Pokud detekujeme fe¢ do 4 ramci od jejiho
poklesu pod detekéni hranici, nacitdni slova se nezastavi. Pokud se ale na konci
zaznamenané promluvy vyskytuje nedokoncené slovo, je nutné uvést podminku, ktera
slovo ukon¢i. Podminkou je mys$leno automatické pridani nizkych hodnot intenzity. Pocet
takto pfidanych hodnot musi byt roven velikosti uvazovaného poklesu. Slovo je
detekovano od chvile, kdy intenzita rdmce stoupne nad pocate¢ni troven detekce aZ do
chvile, kdy intenzita bude pod koncovou trovni detekce a to minimaln€é po 4 rdmce za
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sebou. Z empirickych zkuSenosti vime, Ze slova, s nimiz je v diplomoveé praci pracovano,
nemuzou byt mensi nez 37 ramcu a vétsi nez 150 ramci. Pokud jsou slova kratSi, nebo
delSi jedna se o slova nedokonéena, nebo naopak o seskupeni nékolika slov, proto jsou
takové Useky promluvy na zavér funkce eliminovany. Vystupnimi parametry jsou
tfirozmérnd matice jednotlivych detekovanych slov a vektor velikosti pro kazdé
detekované slovo.

function [Vyh_Slova,Vyh vel slov]= slova(Detekce,mat_s)

Lram = length(mat_s(:,1)); % velikost ramce ve vzorcich

poc_ramcu = 200; % stanovena maximalni velikost slov

Slova = zeros(Lram,poc_ramcu,l); % Preddefinovani vystupni matice
k=30; % pocet ramcu, ze kterych se bere vzorek Sumu, pro nastaveni
hladiny detekce

energie = [Detekce -200 -200 -200 -200]; % pridani hodnot intenzity pro
pripad nedomluveného slova na konci

%% pro vzorky Sumu ze zalatku odkomentuj

% Ms = (sum(Detekce(l:k)))/k; % stfedni hodnota intenzity Sumu

% Md = sum((Detekce(1l:k)-Ms)."2)/k; % disperze od st¥edni hodnoty
intenzity Sumu

%% pro vzorky Sumu z konce odkomentuj

Ms = (sum(Detekce(end-k:end)))/k;% stfedni hodnota intenzity Sumu

Md = sum((Detekce(end-k:end)-Ms)."2)/K;% disperze od stredni hodnoty
intenzity Sumu

Hm Ms+4*sqrt(Md) ; % pocatecni hladina detekce

Dm Ms+2*sqrt(Md); % konec¢nd hladina detekce

ramec=1; % aktualni ramec
s=1; % urcuje pocet slov ve v&té
while ramec<= (length(energie)), % pro ramce + Upadek
if energie(ramec)>=Hm,% zjistime zacatek slova
vel s = 1; % urceni velikosti kazdého slova

while energie(ramec)>=Dm || energie(ramec+1)>=Dm ||
energie(ramec+2)>=Dm || energie(ramec+3)>=Dm, % nacitame slovo, dokud je
podminka splnéna
Slova(:,vel_s,s)= mat_s(:,ramec); % plnime matici hodnotami
detekovaného slova
vel_s
ramec
end
vel_slov(s)=vel_s-1; % ulozime velikost daného slova
ramec=ramec-1; % hodnotu ramce musime vratit o jedno mensi,
protoze se na konci cyklu zase o jedno zvétsi
s=s+1; % dalsSi slovo
end
ramec=ramec+1; % dalSi réamec

vel_s+1; % velikost slova s kazdou iteraci nartstéa
ramec+1l; % dalSi ramec

o)

1; % pocet vyhovujicich slov
for k = 1:1:s-1, % pro vSechny slova
if vel _slov(k)>36 && vel _slov(k)< 150, % podminka pro vyhovujici

Vyh_vel_slov(S)= vel_slov(k); % vyhovujici velikost slova uloZime
Vyh_Slova(:,:,S)=Slova(:,:,k); % vyhovujici slovo uloZime
S=S+1; % pocet vyhovujicich slov zvy3ime
end
end
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9.1.5 Funkce dtw

Funkce dtw porovnava referen¢ni slovo se slovem testovanym pomoci metody
dynamického borceni ¢asu. Tato metoda je podrobné&ji popsana v odstavci 6.2. Vstupnimi
parametry funkce jsou obrazy testovaného a referen¢niho slova, které obdrzime z funkce
mfcc. Jednotlivé ramce obrazii jsou tedy reprezentovany kepstralnimi koeficienty. Nejdiive
si vytvofime matici d, kde na horizontalni ose jsou uvedeny vektory ramci testovaného
slova a na vertikalni ose vektory rdmct slova referen¢niho. Matici naplnime hodnotami
rozdilu mezi patii¢nymi vektory obrazi. V dalSi fazi definujeme matici g, ktera bude mit
oproti d o jeden sloupec a jeden tadek vice. Hodnoty v prvnim sloupci a v prvnim fadku
definujeme jako nerealné velké, pouze hodnota na prvnim fadku a prvnim sloupci je rovna
nule. Docilime tak vytvofeni jediného bodu, ze kterého mizou vSechny cesty vychazet.
Takovou matici g vytvoiime pro kazdou pouzitou metodu lokalniho omezeni a budeme ji
pInit nejmensimi hodnotami z moznych cest omezeni tak, Ze sefteme hodnotu v bodg,
ze kterého vychazime, s hodnotou v bodé, do kterého smétujeme. Velky pozor si ale
musime dat na fakt, Ze hodnoty matice g jsou vZdy posunuty o jeden sloupec a jeden fadek
vyse, nez jim piislusné hodnoty matice d. Pocitame-li tedy hodnotu v bodé g[3,2], musime
seCist hodnotu z pozice, ze které cesta do tohoto bodu vychazi s hodnotou uloZenou
v matici d na pozici d[2,1]. Minimalni vzdalenost mezi obrazy referen¢niho a testovaného
slova pak udava hodnota v poslednim fadku a poslednim sloupci matice g.

ProtoZe druhd a tfeti metoda lokalniho omezeni se pohybuje o dvé pozice v kazdem
sméru, je potieba definovat i pocateéni podminky pro druhy sloupec i fadek. U tieti
metody je navic vytvofena podminka, kdy cesta nemtze jit dvakrat za sebou jenom
V horizontalnim sméru. Na zavér celkovou vzdalenost pro kazdou metodu vydélime
ptislusnou normaliza¢ni hodnotou. Pouzité metody lokalniho omezeni a k nim piislusné
hodnoty jsou uvedeny v Tabulce 1. Jako vystupni parametry jsou uvedeny nejen hodnoty
vzdalenosti ale i vysledné matice g pro kazdé omezeni.

function[D1,D2,D3,91,92,g3]=dtw(ref,test),

[koef test,ramce_test] = size(test); % 7Zjisténi rozméru testované matice
[koef ref,ramce_ref] = size(ref); % 7Zjisténi rozmé&ru referencéni matice
d = zeros(ramce_ref,ramce_test); % inicializace matice vzdalenosti

[}

$% naplné&ni matice d
for n=1:1:ramce_ref, % pro kazdy referenc¢ni ramec

for m=1:1:ramce_test, %pro kazdy testovany ramec

d(n,m) = sum(abs(ref(:,n)-test(:,m))); %rozdil mezi referenc¢nim a

testovanym ramcem

end
end
gl = zeros(ramce_ref+l,ramce_test+l); % preddefinovani matice postupného
souc¢tu vzdéalenosti
g1(1,:)=1e4; % definujeme omezeni cesty
gl1(:,1)=1e4; % definujeme omezeni cesty
g1l(1,1)=0; % jediny vychozi bod

g2 = gl; % matice vzdalenosti pro druhou metodu lokalniho omezeni
g3 = gl; % matice vzdalenosti pro tfeti metodu lokalniho omezeni
er = zeros(ramce_ref+l,ramce_test+l); % podminka aby nedoslo k

vicenasobnému opakovani segmentu

[}

%% naplnéni matic g
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for m=2:1:ramce_test+l, % pro vSechny testované ramce
for n=2:1:ramce_ref+1l % pro vSechny referencéni ramce
%% prvni metoda lokadlniho omezeni
cO0 = gl(n,m-1) + d(n-1,m-1);
cl gl(n-1,m-1)+2*d(n-1,m-1);
c2 = gl(n-1,m) +d(n-1,m-1);
gl(n,m)= min([c0,cl,c2]); % dals
mozné cesty
%% Druhé& metoda lokadlntho omezenit
ifn==22¢8&&m==2, % Podninka pro bod [2,2]
cO = 1le4; % tato cesta je z lok. omezeni zakazana
cl = g2(n-1,m-1) + 2*d(n-1,m-1); % jedina mozZna cesta do

o

prvni mozZnost sméru cesty
druhd mozZnost sméru cesty
t¥eti moZnost sméru cesty
bod je roven nejmens$i hodnoté

o oo

[EN

tohoto bodu
c2 = le4; % tato cesta je z lok. omezeni zakazana
else if n == 2, % Podminka pro rtréadky

cO = 1led4; % tato cesta je z lok. omezeni zakazana
cl = g2(n-1,m-1) + 2*d(n-1,m-1); % prvni moznost cesty
c2 = g2(n-1,m-2) + 2*d(n-1,m-2)+ d(n-1,m-1); % druha

moznost cesty
else if == 2, % Podminka pro sloupce
cO0 = g2(n-2,m-1) + 2*d(n-2,m-1)+ d(n-1,m-1); % prvni
moznost cesty

cl = g2(n-1,m-1) + 2*d(n-1,m-1); % druha moznost
cesty

c2 = led; % tato cesta je z lok. omezeni zakazana

else

cO0 = g2(n-2,m-1) + 2*d(n-2,m-1)+ d(n-1,m-1); % prvni
moZnost cesty

cl = g2(n-1,m-1) + 2*d(n-1,m-1); % druha moZnost
cesty

c2 = g2(n-1,m-2) + 2*d(n-1,m-2)+ d(n-1,m-1); % treti
moznost cesty

end
end
end

g2(n,m)= min([c0,cl1,c2]); % dalsi bod u druhé metody je roven
nejmensi hodnoté mozZné cesty
%% treti metoda lokalniho omezeni

if n==2 % Gvodni podminka pro druhy radek

cO0 = g3(n,m-1)+ er(n,m-1); % prvni moznost cesty
cl = g3(n-1,m-1); % druha& moznost cesty
c2 = led; %tato cesta je z lok. omezeni zakazana
else
cO0 = g3(n,m-1)+ er(n,m-1); % prvni moznost cesty
cl = g3(n-1,m-1); % druha moznost cesty
c2 = g3(n-2,m-1); % treti moznost cesty
end

g3(n,m)=d(n-1,m-1)+ min([c0,cl,c2]); % dalSi bod je roven

nejmensi hodnoté mozZné cesty

ifT min([c0,cl,c2])==cO0 % kdyZz jednou vyjdeme z tohoto bodu
er(n,m) = le4; % nastavim podminku, abych nemohl jit touto

cestou dvakrat za sebou

else

er(n,m) = 0; % kdyZz nepijdu touto cestou, podminka se neuplatni

end

end

end
D1 = gl(end,end)/(ramce_test+ramce_ref); % normalizovana vzdalenost pro
1. metodu
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D2 = g2(end,end)/(ramce_test+ramce_ref); % normalizovana vzdalenost pro
2. metodu
D3 = g3(end,end)/(ramce_test); % normalizovana vzdalenost pro 3. metodu

9.16 Funkce obsahuje_XX

Funkce obsahuje_XX porovnava slova z testované véty s vybranymi referen¢nimi
slovy. Protoze vypocetni naro¢nost s kazdym referenénim slovem stoupa a v praci neni
potieba hledat v jedné vété vSechna referencni slova, byla tato funkce vytvotrena pro riizné
reference zvlast. Samotné t€lo funkce se neméni, rozdil je pouze v ndzvech a nacétenych
referencich uvnitt funkce. Vstupnimi parametry jsou matice slov testované véty, vektor
velikosti testovanych slov a vzorkovaci frekvence. Nejdiive si funkce nacte referencni
slova a jejich velikosti ze souboru vytvoieného skriptem nacteni_ref XX. KaZdé testované
slovo pak funkci mfcc pfevedeme na matici kepstralnich koeficientli a porovname ho se
vSemi referen¢nimi slovy, na které funkci mfcc aplikujeme také. Vzdalenosti od vSech
referen¢nich slov se ukladaji do vektoru pro kazdou metodu lokéalniho omezeni zvlast.
Mame tedy tii vektory vzdalenosti vSech referen¢nich slov s jednim testovanym. Funkci
seradit hodnoty ve vektorech sefadime podle velikosti od nejmensiho k nejvétsimu. Ze
sefazenych hodnot vybereme S =5 nejmensich a udélame jejich pramér. Ten bude
reprezentovat vzdalenost kazdého testovaného slova se slovem referenénim. Vystupnim
parametrem je pak matice reprezentativnich vzdalenosti, kde sloupce znaci jednotlivd
testovana slova a fadky metodu lokalniho omezeni. Jako zdrojovy kod bude znazornén
postup pro jedno referenc¢ni slovo.

function [sl_brezen]=obsahuje brezen(veta,vel _slov,Fs),

load("ref_brezen®);

% nacteni referencénich hodnot
NS = 5; % pocet nejbliz

§ich sousedu z kterych poc¢itame prumér

for k=1:1:length(vel_slov), % pro viechna slova véty
test = veta(:,1l:vel _slov(k),k); % vyber testovaného slova
test = mfcc(test,Fs,20); % prevedeme na MFCC koeficienty
for I=1:1:length(vel_brezen) % pro viechny referenc¢ni slova
ref_A = brezen(:,1:vel_brezen(l1),1); % vybereme jedno referencni
slovo
ref_A = mfcc(ref_A,Fs,20); % prevedeme na MFCC koeficienty
[D1_A(D),D2_A(1),D3_A(D)] = dtw(ref _A,test); % Vypocitame
vzdadlenost referen&niho slova s testovanym a hodnoty uloZim
end
%% seradim hodnoty pro kazdou metodu omezeni

D1 A = seradit(D1_A);
D2_A = seradit(D2_A);
D3_A = seradit(D3 _A);

%% Vyslednd hodnota je prumér z nejmen3ich NS hodnot
sl_brezen(1,k) (sum(D1_A(1:NS)))/NS;
sl_brezen(2,k) (sum(D2_A(1:NS)))/NS;
sl_brezen(3,k) (sum(D3_A(1:NS)))/NS;

end
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9.1.7 Funkce seradit

Tato funkce je doplitkova a jejim ukolem je sefadit hodnoty ve vektoru podle
velikosti od nejmensi k nejvétsi. Vstupni parametr je vektor, na ktery chceme funkci
aplikovat. Vystupem funkce je vektor se sefazenymi hodnotami. Metoda je jednoducha,
nejdiive vybereme nejmensi hodnotu a jeji pozici ve vstupnim vektoru. Hodnotu uloZime
na zacatek vystupniho vektoru. Ve vstupnim vektoru pak pozici, kde se nejmensi hodnota
nachazela, preskoc¢ime a opét hledame minimalni hodnotu.

function[b]= seradit(a)

delka=length(a);
for k = 1 : delka
[Hmin,Poz]=min(a); % najdu minimum a pozici minima
b(k)=Hmin; % uloZzim hodnotu minima do "b"
a=[a(1:Poz-1) a(Poz+l:end)]; % vektor "a" definuji pro dalsi hledanit
bez minima
end;
end;

9.1.8 Funkce rekni

V pribéhu vytvareni programu byla potieba si nékteré slovo z véty poslechnout.
ProtoZze slova z vét vybirame az po procesu ramcovani, jsou samotna slova vzdy
reprezentovana vzorky v ramcich. Hlavnim ukolem pted poslechem je tedy sefadit vzorky
zpét do vektoru. Bohuzel pfi ramcovani Hammingovym oknem nevratné ztracime
informaci z ptivodniho signalu. Ale i bez ztracené informace lze touto funkci fe¢ené slovo
dobfe poznat. Vstupnim parametrem je matice vzorkll chténé promluvy a vzorkovaci
frekvence. Vystupnim parametrem je vektor vstupni promluvy. Funkce uvazuje konstantni
piekryv ramct roven poloviné délky ramce.

function [signal]=rekni(mat_s,Fs),

signal = []; % vektor do kterého zrekonstruujeme ramcovany signal
Lram = length(mat_s(:,1)); % délka ramce
for 1 =1:1:length(mat_s(1,:)), % pro vSechny ramce
cast_ramce = mat_s(l:(Lram/2),i1); % vybereme, vzorky které se
neprekryvaji se sousednimi ramci
signal = [signal cast ramce"]; % vybrané vzorky ukladame za sebou do
vektoru
end
sound (signal,Fs) % poslechneme vstupni promluvu

9.2 Skripty v matlabu

9.2.1 Skript nacteni_ref_ XX

Vsechny referen¢ni slova byla zaznamenana tak, ze do casového useku bylo jedno
slovo vyi¢eno nékolikrat za sebou. Tento skript byl vypracovan pro kazdou referenéni
mnoZinu zvlast. Po nahrani vSech ¢asovych usekl s jednim referenénim slovem se kazdy
Usek naramcoval funkci frame. Na takto upraveny signal je aplikovana funkce hlaska, ktera
mimo jiné vypocita kratkodobou intenzitu, coz je jedna ze vstupnich proménnych dalsi
pouZité funkce slova. Vysledkem pro kazdy Usek je matice jednotlivych nalezenych slov,
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spolu s vektorem jejich velikosti. Poslednim krokem v tomto souboru je sjednoceni vSech
identifikovanych referenénich slov i jejich vzdalenosti do jediné matice (vznika tak
tiirozmérnd matice), resp. vektoru. V praci je stanoven stejny pocet vzorl pro vSechna
referencéni slova. Pfi nacteni, ale miZou byt nckteré referenéni matice pocetnéj$i nez
ostatni. Je tedy snaha je vSechny omezit na stejny pocet, coz znamena na pocet nejméné
pocetného z nich. Vymazana vzorova slova nejsou ni¢im vyrazna a jejich délka je podobna
tém, kterd v referen¢ni mnozin¢ zustavaji. Ukdzka zdrojového kodu znazornuje nacteni a
uloZeni jen pro dvé véty referencnich slov.

vetal=load("brezen"); % nacteni véty
veta2=load("brezenl®); % nacteni véty

[fvetal,Lram] = frame(vetal.datal,0.02,0.01,Fs); % vétu naramcujeme

det = hlaska(fvetal); % vypocteme 7,E,M

[brezenl,vel brezenl]=slova(det(3,:),fvetal); % zjistime jednotliva slova
ve véteé

[fvetal,Lram] = frame(veta2.datal,0.02,0.01,Fs); % vétu naramcujeme

det = hlaska(fvetal); % vypocteme 7,E,M

[brezen2,vel brezen2]=slova(det(3,:),fvetal); % zjistime jednotliva slova
ve véte

brezen=zeros(320,130,1); % preddefinovani matice, kam budeme ukladat
referenc¢ni slova

brezen = brezenl; % naplnéni matice

brezen(:, :,length(brezen(1,1,:))+1:length(brezen(1,1,:))+
length(brezen2(1,1,:)))=brezen2; % naplnéni matice

vel_brezen = vel_brezenl; % musime zjistit i velikosti jednotlivych slov
a ty ukladame do vektoru
vel_brezen = [vel_brezen vel_brezen2]; % naplnéni vektoru velikostmi

save ("ref _brezen®,"brezen®,"vel brezen®); % ulozeni matice slov a
vektoru vzdalenosti

9.2.2 Skript omezeni_vety

Vime, Ze detek¢ni hranice feci se urcuje podle stfedni hodnoty a odchylky Sumu.
Tento Sum je odebiran z konct nebo za¢atkti promluvy. Ovsem pokud se v téchto mistech
nachazi Sum s vyssi intenzitou (vlivem kratkodobého zvyseni hluku) nez mezi slovy, mize
to detekci feci znacné zkomplikovat. Pti vykresleni véty zjistime, kde a jak bychom méli
vétu ofiznout, aby hodnoty pro detekci byly optimalni. V tomto skriptu staci jen nadist
konkrétni vétu, uréit jeji hranice a zpét ulozit. Tento skript pracuje pouze se soubory typu

mat.

load("veta™); % nahrana véta
datal = datal(l:5.5e4); % omezeni
save(“veta®,"datal"); % ulozeni

9.2.3 Skript rozpoznéni

Tento soubor je hlavni a je vném obsazena jak Cast ptredzpracovani, tak i
samotného rozpoznavani. Pred spusténim tohoto souboru je ovSem nutné mit pfipravend
referenéni slova v maticich.
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Nejdiive si nacteme vétu, ve které budeme referencni slova hledat. V souboru jsou
ptipraveny nacitaci funkce pro soubory ve tiech riznych formatech:

e \Wav,
o Xt
e mat.

Pokud je nacteny signal nahravén jako stereo, je prezentovan dvéma vektory. Nam
sta¢i vyuzivat jenom jeden, proto nejdiive nahranou vétu omezime na jeden vektor. Dale
od nahraného signalu ode¢teme jeho stiedni hodnotu. Takto upraveny signal je pomoci
funkce frame ,,naramcovan®. V skriptu muZzeme pro jednotlivé ramce ziskat frekvenéni
charakteristiku, ¢i spektralni hustotu a samoziejmé si je vykreslit. Funkce hlaska vypodita
pro vSechny ramce véty pocet prichodi nulou, kratkodobou energii a kratkodobou
intenzitu. Pro dalsi zpracovani je ale dulezita hodnota kratkodobé intenzity, podle které je
ve funkci slova uréena hladina pro detekci fe¢i. Vystupem funkce slova je tfirozmérna
matice jednotlivych slov a vektor obsahujici délku jednotlivych slov. V této chvili je kazdé
slovo reprezentovano uréitym po¢tem ramcu a v kazdém ramci stejnym pocétem vzorka.
Staci uz jen porovnat slova véty s referenénimi slovy prostiednictvim funkce obsahuje_XX.
Pokud si budeme chtit néjaké slovo nebo celou promluvu poslechnout, miizeme vyuzit
funkci rekni.

%% Nacteni souboru wav

[veta,Fs,Nbits]=wavread("Kdo jsi.wav"); % nacteni signalu
veta = veta"; % transformace hodnot ze sloupce do ftadku
veta = veta(l,:); % pokud je signal stereo

%% Nacteni souboru txt

div = fopen(“vetad2._ txt","r"); % otevieni slozky se signdlem
veta = fscanf(div, "%lg"); % nacteni signélu

fclose(div); % zavieni sloZky se signalem

veta = veta(l,:); % pokud je signal stereo

%% Nacteni souboru mat

veta load("dubbud61®); % nacteme soubor

veta veta.datal; % ze souboru nacteme signal

veta = veta(:,1); % pokud stereo

Fs = 16e3; % vzorkovaci frekvence

%% pocatelni vypolty a usttedéni

veta = veta-mean(veta); % ustredéni signalu

delka = length(veta); % nacteme si pocet vzorkl v promluvé
%% ramcovani

[Fveta,Lram]=fFrame(veta,0.02,0.01,Fs); % funkce frame

%% frekvencni analyza pro konkrétni ramec

ramec = Fveta (:,100); % vybereme ramec

f = (0:((Lram/2)-1)) / Lram * Fs; % nastavime frekvencni OSU

F T = fft(ramec); % Fourierova transformace
FT=FT@:(Lram/2)); % staci vykreslit polovina spektra
f zp = (0:1023) / 2048 * Fs; % zero padding

FTzp = FFe([F_T" zeros(1,2048-Lram)]); % Fourierova transformace, kde
musime zbytek do poctu vzorku doplnit nulami

FTzp =F.Tzp (1:1024); % staci vykreslit polovina spektra

%% spektralni hustota

Gdft = (abs(F_T_zp)."2)/Lram; % spektralni hustota
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Gdftlog = 10*10gl10(Gdft); % spektralni hustota v logaritmech
%% rozpoznani zné&lych hlasek,nebo detekce reci
Detekce = hlaska(Fveta);

%% Detekce tecové aktivity ve vété pomoci kratkodobé intenzity M.
[veta,vel veta] = slova(Detekce(3,:), Fveta);
%% porovnadni referencénich slov se slovy v promluvé
[sl_duben,sl_budem] = obsahuje duben(veta,vel veta,Fs);

[sl _brezen,sl _vlezem] = obsahuje brezen(veta,vel veta,Fs);
[sl_jeste,sl_kamna] = obsahuje_ jestekamna(veta,vel veta,Fs);
%% Vyslovit vétu

rekni (Fveta,Fs);
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10 Praktické vyhodnoceni prace

V této kapitole jsou vyhodnoceny vysledky, ke kterym jsem pii aplikaci
vytvofeného softwarového programu na ziskané nahravky dospél. V praci jsou od vSech
fe¢nik namluveny dvé véty, kazda z vét mimo jiné obsahuje dvé slova, ktera si jsou
akusticky podobna. Véty pouzité v préci jsou: ,,Bfezen za kamna vlezem* a ,,Duben jesté
tam budem®. Re¢nikii bylo celkem osm, 4 Zeny a 4 muzi. Kazdy z nich fekl ob& véty
dvakrat. Ukolem bylo namluvit referenéni slova jedinym fe¢nikem a zjistit s jakou
uspésnosti jsme schopni tato slova v promluvach ostatnich fe¢nikti najit. VSechna
referen¢ni slova jsou namluvena muzem. Tabulky svysledky jsou rozdéleny podle
pouZzitych typu linearniho omezeni funkce DTW. Pro lepsi orientaci je znazornéna tabulka
3, které popisuje jednotlivé ¢asti pouzitych vyslednych tabulek.

Tabulka 3 - Popis vyslednych tabulek.

Referencni slovo
Mluvéi testované | testované | testované | testované
Typ funkce DTW (muz/zena) slovo slovo slovo slovo

1

4

Detekovano referenéni slovo v %

V prvnim tadku tabulky je uvedeno referen¢ni slovo, s kterym jednotliva testovana
slova porovnavame. Testovand slova jsou uvedena v fadku pod nim. Kazdému
testovanému slovu nalezi ptislu$ny sloupec, ve kterém budou uvedeny hodnoty vzdalenosti
referencniho slova s timto testovanym pro obé véty od kazdého mluvciho. Mluvéi jsou
uvedeni ve sloupci na levé stran¢. Kazdému mluvéimu jsou pfifazeny dva fadky pro dvé
nezavisle namluvené véty. V kazdé tabulce je jedno z testovanych slov shodné se slovem
referenénim. Ze sloupce hodnot pro toto testované slovo vypocitdime median.
Z empirickych zkus$enosti je median pro kazdy typ funkce DTW jesté nasoben konstantou
a uzivan jako hranice pro detekci slova. Pokud néjaka hodnota vzdalenosti v tabulce bude
mensi nez hodnota detek¢ni, bude se povazovat toto slovo fecené v dané vété urcCitym
fe¢nikem za stejné jako je slovo referencni. Pocet spravné detekovanych slov pro kazdé
testovane slovo je uveden v procentech v poslednim fadku tabulky. Pro idealni detekci by
méla byt hodnota stoprocentni u testované¢ho slova, o kterém vime, ze je shodné
s referen¢nim. U vSech ostatnich by byla nulova. Vysledné vzdéalenosti testovanych slov od
referencniho jsou pro kazdou tabulku vizualné rozliSeny. Nejmensi vzdalenosti maji
modrou barvu a postupné prechazeji k cervené, ktera znaci nejvetsi vzdalenost testovaného
slova od referen¢niho.
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V préci jsou rozpoznavéna 4 referenéni slova. Dv€ jsou vybrana pro analyzu
detekce slov akusticky podobnych a zbyla dvé slouzi k analyze detekce slov odlisnych.
Vsechna referencni slova jsou fe¢nikem namluvena 18 krat.

10.1 Rozpoznani zenského hlasu

V systémech pouzivanych v praxi se doporucuje stejny fecnik pro referencni i
testovana slova. Bude tedy zajimavé zjistit, jak bude vytvofeny program rozpoznavat
muzem namluvené referenéni slova s promluvou Zeny. Podle typu funkce DTW byl pro
vypocet detek¢éni hranice median nasoben konstantou.

Tabulka 4 - Tabulka konstant pro rozpoznavani Zzenského hlasu.

Typ funkce DTW | konstanta
| 1
I 1,05
i 1,05

10.1.1 Rozpoznani akusticky podobnych slov
V této podkapitole jsou uvedeny vysledky rozpoznani akusticky si podobnych slov.

Tabulka 5 - Rozpoznani slova ,,bfezen* v promluvé Zeny I. typem funkce DTW.

bfezen
Typ funkce DTW mluvéi biezen za kamna vlezem
. 15,455 14,324 16,395
Zenal
13,998 15,368 17,477
. 18,691 16,48 20,194 14,299
Zena 2
| 16,725 15,809 19,47 14,96
. 15,981 15,723 17,717 14,961
Zena 3
16,794 16,858 17,589 15,444
. 16,642 20,55 20,627 19,079
Zena 4
16,206 17,76 20,388 15,946
Detekovano referenéni slovo v % 50,00% 50,00% 12,50% 87,50%

Pti pouziti prvniho typu lokélniho omezeni funkce DTW je na vysledné tabulce
vidét, ze testované slovo ,bifezen™ je ze vSech pfipadii spravné rozpoznano v 50%.
Akusticky podobné slovo ,,vlezem* je ale chybné detekovano v 87,5%. Bohuzel i ostatni
slova, ktera si jsou sreferenénim slovem méné akusticky podobna, byla chybné
detekovana.
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Tabulka 6 - Rozpoznani slova ,,bfezen* v promluvé Zeny Il. typem funkce DTW.

bfezen
Typ funkce DTW mluvci bfezen za kamna vlezem
. 17,224 17,732 19,549
Zenal
. 20,385 19,331 23,554 16,442
Zena 2
i 18,73 18,727 22,424 17,021
. 17,944 19,398 21,117 16,545
zena 3
18,309 21,083 21,526 18,154
18,22
Zena 4
17,581 21,323 23,184 18,625
Detekovano referenéni slovo v % 87,50% 37,50% 0,00% 87,50%

Druhy typ omezeni dosahuje spravného rozpoznani referen¢niho slova v 87,5%,
ovSem stejné hodnoty dosahla i chybna detekce slova akusticky podobného. Oproti prvni
metod¢ jsou ale vysledky lepsi, kdyz testované slovo ,.kamna“ nebylo spravné detekovano

ani jednou.

Tabulka 7 - Rozpoznéani slova ,,biezen* v promluvé Zeny Ill. typem funkce DTW.

bfezen
Typ funkce DTW mluvéi biezen za kamna vlezem
. 17,428 17,253 18,875
Zenal
. 20,407 18,58 23,122
Zena 2
i 19,136 18,092 21,764 16,327
. 18,133 18,602 20,328 16,15
Zena 3
18,258 20,907 21,388 17,612
. 18,64
Zena 4
17,875 20,605 22,653 18,708
Detekovano referenéni slovo v % 75,00% 62,50% 12,50% 87,50%

U tfetiho typu omezeni jsou vysledky rozpoznéani akusticky si podobnych slov
stejné jako u druhého typu. Zde jsou ale mnohem vétsi hodnoty chybné detekce ostatnich

slov véty.
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Tabulka 8 - Rozpoznéni slova ,,duben v promluvé Zeny |. typem funkce DTW.

duben
Typ funkce DTW mluvci duben jeste tam budem
. 14,308 20,64 15,949 13,72
Zenal
13,509 19,863 15,893
. 13,701 19,41 14,561
Zena 2
| 13,531 19,291 15,033
. . | 12138 | 18953 13,844 13,383
Zena 3
12,808 19,537 14,225 13,629
. 14,132 20,686
Zena 4
15,19 13,712
Detekovano referenéni slovo v % 50,00% 0,00% 62,50%

U rozpoznavani dalsiho referen¢niho slova ,,duben® prvnim typem omezeni bylo
spravné testované slovo detekovano v 50 % vyskytu. Pro akusticky podobné slovo
,budem® je ale hodnota o 12,5% v¢tsi. Dalsi testovand slova véty nebyla detekovana ani

jednou.

Tabulka 9 - Rozpoznani slova ,,duben® v promluvé Zeny Il. typem funkce DTW.

Duben
Typ funkce DTW mluvéi duben tam budem
5 15,946
zena 1l
14,736
. 15,087 23,139 17,683
zena 2
i 14,75 23,951 18,149
. .| 134138 | 23045 17,772 15,012
zena 3
14,484 23,343 19,063 15,356
16,217
Zena 4
17,043 16,492
Detekovano referenéni slovo v % 62,50% 0,00% 87,50%

U druhého typu omezeni funkce jsou hodnoty takika podobné s hodnotami
z prvniho typu omezeni. Opét je detekce akusticky si podobnych slov téméf stejna a

ostatnich slov nulova.
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Tabulka 10 - Rozpoznani slova ,,duben* v promluvé Zeny Ill. typem funkce DTW.

Duben
Typ funkce DTW mluvci duben jeste tam budem
. 16,217 27,476 19,032 15,287
Zenal
14,902 25,606 18,442 14,142
i 15,294 24,401 16667 | 12541 |
Zena 2
. 14,963 25,53 17,271 13,47
. 13,453 23,4 16,861 14,339
Zena 3
14,565 24,075 17,386 14,639
. 16,866 25,85 19,771 13,44
Zena 4
17,681 29,58 22,014 16,989
Detekovano referenéni slovo v % 62,50% 0,00% 0,00% 87,50%

Tteti typ omezeni funkce dosahuje naprosto stejnych vysledkt jako druhy typ omezeni.

Na zéklad¢ dosazenych vysledkli mizeme tedy konstatovat, Zze program neni
vhodny pro rozpoznavani referenénich slov feéenych muzem v promluvé Zeny. Jedind
moZnost pouZiti je v piipadé, Ze by slova v promluvé byla od sebe akusticky hodné
odlisn, coZ se ve vétsing piipada zarudit neda.

10.1.2 Rozpoznavani akusticky odliSnych slov

V této podkapitole budou uvedeny vysledky pro rozpoznani referen¢niho slova
mezi slovy, kterd si nejsou akusticky podobna. Vysledné tabulky pro jiné referen¢ni slovo
,JeSte jsou uvedeny v priloze D, kde neni dosaZzeno tak dobré detekce jako u referen¢niho
slova ,,kamna“ uvedeného zde.

Tabulka 11 - Rozpoznani slova ,,kamna“ v promluvé Zeny |. typem funkce DTW.

Kamna
Typ funkce DTW | mluvéi | bfezen za kamna | vlezem | duben | jesté Tam budem
. 19,696 | 16,338 18,583 | 20,031 | 24,504 | 14,47 | 19,685
zena 1 18,891 | 16,663 18,229 | 20,272 | 23,803 | 15,614 | 19,714
. 21,559 | 17,422 | 16,206 | 17,602 | 19,207 | 23,914 | 17,359 | 19,44
| zena 2 21,509 | 16,365 | 16,405 | 18,366 | 19,689 | 23,677 | 16,781 | 19,421
Sena 3 21,144 | 16,95 | 16,16 | 18,799 | 20,766 | 25,442 | 15,05 | 21,661
21,245 | 17,6 | 16,511 | 17,861 | 20,666 | 25,537 | 16,536 | 20,075
. 20,553 | 21,241 | 16,472 | 19,824 | 19,867 | 23,66 | 15,607 | 19,419
zena 4 20,684 | 18,695 | 17,821 | 18,549 | 20,16 | 26,372 | 16,747 | 19,723
Detekovano ref. slovov % | 0,00% | 0,00% | 50,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 50,00% | 0,00%

U prvniho typu omezeni je spravné testované slovo detekovano v 50 % vyskytu.
V 50% je ale i chybné detekované jiné testované slovo ,tam“. U vSech ostatnich
testovanych slov z obou vét se chybna detekce neuskutecnila.
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Tabulka 12 - Rozpoznani slova ,,kamna‘“ v promluvé Zeny Il. typem funkce DTW.

Kamna
Typ funkce DTW | mluvéi | bfezen za kamna | vlezem | duben | jesté Tam budem
sena 1 23,989 | 19,46 22,847 | 23,125 | 31,202 | 17,464 | 23,474
22,247 | 19,331 21,929 | 23,444 | 29,779 | 19,407 | 26,904
Sena 2 24,76 | 20,413 | 17,346 | 21,382 | 21,756 | 30,174 | 22,776 | 25,455
I 26,271 | 19,324 | 17,488 | 23,499 | 22,255 | 30,819 | 21,216 | 24,238
sena 3 27,788 | 21,174 | 18,244 | 23,122 | 24,624 | 31,945 | 20,961 | 25,878
25,116 | 21,387 | 18,487 | 20,602 | 24,624 | 32,523 | 22,87 | 24,301
Sena 4 23,788 | 24,523 | 18,238 | 22,879 | 23,099 | 28,35 | 19,919 | 23,288
23,381 | 21,67 | 19,023 | 20,359 | 23,373 | 31,034 | 21,068 | 22,984
Detekovéno ref. slovov % | 0,00% | 0,00% | 87,50% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 12,50% | 0,00%

Druhy typ lokdlniho omezeni uz pfinasi znac¢né lepsi vysledky. U akusticky si
nepodobnych slov je spravné testované slovo detekovano v 87,5 %, testované slovo ,,tam“
v 12,5 % piipada a pro vSechna dalsi slova je detekce nulova.

Tabulka 13 - Rozpoznani slova ,,kamna“ v promluvé Zeny Ill. typem funkce DTW.

kamna
Typ funkce DTW | mluv¢i | bfezen za kamna | vlezem | duben | jesté tam budem
sena 1 24,308 | 19,322 23,112 | 22,969 | 32,334 | 17,308 | 22,551
22,688 | 18,898 22,068 | 23,304 | 31,069 | 19,329 | 27,501
Sena 2 24,702 | 19,918 | 17,393 | 21,126 | 21,748 | 30,93 | 22,306 | 24,825
m 26,577 | 18,415 | 17,499 | 23,675 | 22,241 | 31,674 | 20,901 | 23,405
sena 3 28,012 | 20,816 | 17,975 | 22,934 | 24,17 | 31,98 | 20,396 | 24,806
25,353 | 21,628 | 18,103 | 20,643 | 23,976 | 32,398 | 22,298 | 23,149
Sena 4 24,038 | 23,365 | 18,733 | 22,916 | 22,69 | 28,963 | 19,013 | 22,479
23,553 | 20,958 | 18,787 | 20,28 | 23,522 | 32,195 | 19,852 | 22,503
Detekovano ref. slovov % | 0,00% | 12,50% | 75,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 12,50% | 0,00%

Treti typ omezeni jiz zlepSeni vysledkii nepfinasi. Spravné testované slovo je
odhaleno v 75 % a dalsi dvé testovana slova jsou chybn¢ detekovana v 12,5 % ptipada
vyskytu.

10.2 Rozpoznéni muzského hlasu

V této podkapitole jsou porovnadvany promluvy muzi s referen¢nimi slovy muze.
Stejné jako u promluv zen musi byt medidn pro kazdy typ omezeni funkce nasoben
konstantou.
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Tabulka 14 - Tabulka konstant pro rozpoznavani muzského hlasu.

Typ funkce DTW

konstanta

1,05

11

11

10.2.1 Rozpoznavani akusticky podobnych slov
V této podkapitole jsou uvedeny vysledky rozpoznavani pro akusticky si podobna

slova.

Tabulka 15 - Rozpoznani slova ,,bfezen“ v promluvé muze |I. typem funkce DTW.

bfezen

Typ funkce DTW

Za

15,416

14,123

14,419

14,074

. 14,467 14,743 13,477
muz 4
14,626 14,641 13,478
Detekovano referenéni slovo v % 100,00% 0,00% 0,00% 37,50%

U prvniho typu omezeni bylo na 100 % spravné detekovano testované slovo
,biezen“. Z 37,5 % bylo chybné detekovano testované slovo ,,vlezem*. VSechna ostatni

testované slova detekovana nebyla ani jednou.

Tabulka 16 - Rozpoznani slova ,,bfezen“ v promluvé muZe Il. typem funkce DTW.

Bfezen

Typ funkce DTW mluvci

biezen

Za

muz 1

muz 4

Detekovano referenéni slovo v %

15,3

vlezem

17,814

17,907

15,81

17,072

17,27

15,501

87,50%

0,00%

0,00%

25,00%
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Pti aplikaci druhého typu omezeni se z namluvenych vét v 87,5 % ptipadi vyskytu
spravné¢ detekovalo referen¢ni slovo. V25 % v3ak doSlo kchybné detekci u slova
»vlezem®. Vsechny ostatni testovana slova opét detekovana nebyla ani jednou.

Tabulka 17 - Rozpoznani slova ,,bfezen“ v promluvé muze Ill. typem funkce DTW.

Biezen
Typ funkce DTW mluvci bfezen za vlezem
. 16,265
muz 1

muz 3
16,166
. 17,193 15,109
muz 4
16,397 16,878 15,229
Detekovano referenéni slovo v % 87,50% 0,00% 0,00% 50,00%

Pomoci tfetiho typu omezeni bylo referencni slovo ve véteé spravné rozpoznano
z 87,5 %. Akusticky podobné slovo ,,vlezem* bylo chybné rozpoznano v 50 % ptipadt. U
vSech ostatnich testovanych slov ziistaly vzdalenosti nad detekcni hranici.

Tabulka 18 - Rozpoznani slova ,,duben® v promluvé muze L. typem funkce DTW.

duben

Typ funkce DTW mluvci

duben

12,707

tam

budem

13,401

11,671

17,437 13,806 11,58
. 12,487 16,869 15,929 11,381
muz 4
11,356 14,816 12,933
Detekovano referenéni slovo v % 75,00% 0,00% 0,00% 87,50%

Pti rozpoznavani dalSiho referencniho slova prvnim typem omezeni program
spravné detekoval v promluvach referen¢ni slovo na 75 % a chybné detekoval slovo
akusticky podobné v 87,5 % ptipadi. Ve vSech ostatnich testovanych slovech detekce

nenastala.
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Tabulka 19 - Rozpoznani slova ,,duben® v promluvé muze 1. typem funkce DTW.

duben

Typ funkce DTW mluvci duben

. 14,934
muz 1

muz 4

Detekovano referenéni slovo v % 75,00% 87,50%

Druhy typ omezeni pfinasi pro referencni slovo ,,duben‘ naprosto stejné vysledky
jako prvni typ.

Tabulka 20 - Rozpoznani slova ,,budem® v promluvé muze Ill. typem funkce DTW.

duben

Typ funkce DTW mluvci duben

15,479

muz 1

muz 4

Detekovano referenéni slovo v % 75,00% 87,50%

Pro tieti typ lokdlniho omezeni funkce DTW jsou vysledky shodné s obéma
predeslymi typy. Referencni slovo ,,duben” se tedy se slovem ,,budem* v promluvé hiie
rozpoznavalo nez referencni slovo ,biezen se slovem ,vlezem®. Staci tedy mensi
akusticka podobnost a slova se rozpoznavaji lépe.

10.2.2 Rozpoznavani akusticky odliSnych slov

V této kapitole budou uvedeny vysledky porovnani referencniho slova
s testovanymi slovy, kterd si nejsou akusticky podobna. Obdobné vysledky pro jiné
referenéni slovo ,,jesté jsou uvedeny v piiloze C. Na rozdil od rozpoznavani slov u Zen,
vysledky rozpoznavani odlisnych slov u muzi vysly pro obé referencni slova podobné a
s lepSimi vysledky.
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Tabulka 21 - Rozpoznani slova ,,kamna“ v promluvé muze I. typem funkce DTW.

kamna

Typ funkce DTW | mluv¢i | biezen za kamna | vlezem | duben | jesté tam budem
U3 1 17,256 | 15,258 15,176 175 | 23,204 | 13,59 | 17,077
15,661 | 16,773 17,229 | 15,379 | 20,853 | 13,035 | 17,46
mus 2 17,884 | 17,013 17,066 | 15,802 | 22,041 | 14,045 | 18,303
| 16,687 | 16,242 17,447 | 16,177 | 21,702 | 13,682 | 18,823

mus 3 17,943 | 17,138 17,955 | 19,467

19,001 | 16,523 18,101 | 19,812

mus 4 13,898 | 14,564 15,29 | 16,487
15,034 | 13,167 15,006 | 16,003 | 19,213 | 13,331 | 16,129
Detekovéno ref. slovov % | 0,00% | 0,00% | 75,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 25,00% | 0,00%

Aplikaci prvniho typu omezeni se referencni slovo podafilo spravné detekovat
vV 75 % ptipadi. V 25 % piipadi vyskytu se ovSem chybné detekovalo testované slovo
»tam®. Ve vSech ostatnich slovech spravné detekce nenastala.

Tabulka 22 - Rozpoznani slova ,,kamna“ v promluvé muze Il. typem funkce DTW.

kamna
Typ funkce DTW | mluvéi | bfezen za kamna | vlezem | duben | jesté tam | budem
U3 1 22,007 | 17,786 19,094 | 21,522 | 27,562 | 18,553 | 19,21
20,091 | 19,68 15,311 | 19,584 | 17,894 | 25,35 | 17,48 | 20,969
. 23,249 | 20,761 | 15,336 | 21,497 | 20,675 | 27,71 | 17,372 | 23,072
muiz 2 22,002 | 19,912 22,273 | 21,228 | 27,852 | 17,537 | 22,685
. . 22,192 | 20,348 22,18 | 25,075 22,03 | 24,463
muz 3 25,173 | 19,773 22,107 | 24,427 22,365 | 24,944
. 17,478 | 17,391 19,125 | 20,927 | 25,061 | 18,1 | 19,388
muz 4 19,121 | 15,317 18,84 | 19,477 | 24,699 | 19,983 | 20,096
Detekovano ref. slovov % | 0,00% | 12,50% | 100,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%

Pii druhém typu lokdlniho omezeni, se referencni slovo podafilo detekovat
v kazdém ptipadé. Krom testovaného slova ,,za“, které bylo chybné detekovano v 12,5 %
pripadi, se detekce nikde neuskutecnila.
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Tabulka 23 - Rozpoznani slova ,,kamna® v promluvé muze I11. typem funkce DTW.

kamna

Typ funkce DTW | mluvéi | biezen za kamna | vlezem | duben | jesté tam budem
22,538 | 17,135 19,109 | 21,395 | 28,374 | 17,482 | 19,258

20,323 | 18,875 | 15,633 | 19,518 | 17,647 | 25,945 | 16,71 | 20,701

23,973 | 20,636 | 15,527 | 20,949 | 20,191 | 28,395 | 16,539 | 21,888

muz 2 22,372 | 19,753 | 14,232 | 21,443 | 20,841 | 28,25 | 16,559 | 21,913
- . 22,335 | 19,81 21,831 | 24,543 | 30,684 | 20,934 | 23,415
muz 3 24,996 | 19,271 21,293 | 23,545 [ 31,736 | 21,227 | 23,899
uF 4 17,961 | 16,956 18,409 | 20,982 | 25,94 | 17,512 | 19,103

19,123 | 14,78 18,149 | 19,156 | 25,545 | 19,154 | 19,354

Detekovano ref. slovov % | 0,00% | 12,50% | 75,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%

U posledniho tietiho typu omezeni funkce DTW bylo referen¢ni slovo spravné
detekovano v 75 % piipada. V 12,5 % bylo chybné detekovano slovo ,,za®, pro vSechna
ostatni testovana slova detekce nenastala.

10.3 Rozpoznani referenéniho hlasu

V této podkapitole jsou uvedeny vysledky, kdy referenni slova i testovana
promluva pochazi od stejného feénika. Uk&zany zde budou pouze tabulky pro
rozpoznévani akusticky odlisnych slov. Vysledné tabulky pro rozpoznavéani akusticky si
podobnych slov jsou uvedeny v piiloze B. Konstanty, kterymi nasobime mediény, jsou
stejné jako u rozpoznavani muzského hlasu a jsou uvedeny v tabulce 14.

10.3.1 Rozpoznavani akusticky odliSnych slov

Rozpoznavani akusticky odlisnych slov v pfipadé, Ze referenéni i testovana slova
jsou od stejného fecnika, je idedlni ptipad, ktery je doporuovan u podobnych systému
Vv praxi.

Tabulka 24 - Rozpoznani slova ,,kamna“ v promluvé referen¢niho re¢nika I. typem funkce DTW.

kamna

Typ funkce DTW | mluvéi | biezen za kamna | vlezem | duben | jesté tam budem

15,803 | 15,289 16,399 | 15,792 | 21,758 | 13,34 | 18,073

I muz | 15,875 | 15,243 15,433 | 17,119 | 22,043 | 13,865 | 17,623

13,676 | 14,022 15,358 | 15,862 | 21,181 | 13,316 | 18,776

Detekovano ref. slovov % | 0,00% | 0,00% | 100,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%

Prvni typ lokalniho omezeni detekoval referen¢ni slovo ve vSech spravnych
piipadech. Pro vSechna testovana slova neprob¢hla ani jedna chybna detekce. Na tabulkach
je vidét velky rozdil mezi hodnotami testované¢ho slova shodného s referencnim a
hodnotami ostatnich slov.
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Tabulka 25 - Rozpoznani slova ,kamna“ v promluvé referen¢niho fe¢nika Il. typem funkce DTW.

kamna

Typ funkce DTW | mluv¢i | biezen za kamna | vlezem | duben | jesté tam budem

19,822 | 18,708 19,895 | 18,606 17,751 | 21,018

I muz | 20,503 | 18,172 17,928 | 20,513 18,643 | 20,031

18,209 | 17,023 18,674 | 19,003 18,302 | 22,058

Detekovano ref. slovo v % 0,00% | 0,00% | 100,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%

U druhého typu lokalniho omezeni opét neprob¢hla u zadného slova chybna
detekce a vSechna testovana slova shodnd s referen¢nim byla detekovana. Rozdil mezi
hodnotami testovaneho slova shodného s referen¢nim a hodnotami ostatnich slov je jesté
vétsi nez u prvniho typu omezeni.

Tabulka 26 - Rozpoznani slova ,kamna“ v promluvé referen¢niho fe¢nika I11. typem funkce DTW.

Kamna

Typ funkce DTW | mluv¢i | biezen za Kamna | vlezem | duben | jesté tam budem

19,389 | 17,142 19,646 | 18,887 16,332 | 20,069

I muz | 20,434 | 16,569 17,911 | 20,007 17,585 | 19,468

17,961 | 16,029 18,448 | 18,602 17,38 | 21,093

Detekovéno ref. slovov % | 0,00% | 0,00% | 100,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%

I posledni typ lokdlniho omezeni ma vyborné vysledky. Referencni slovo se
podatilo spravn¢ detekovat v kazdém piipadé vyskytu a zadné jiné testované slovo chybné
detekovéno nebylo.
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11 Zaveér

Cilem prace bylo vytvofit softwarovou aplikaci v prostfedi Matlab, kterd bude
schopna analyzovat rozpoznavani referencnich slov, namluvenych jednim muzem,
Vv diskrétni promluvé riznych fecnikl. Referenéni slova byla rozpoznavana mezi slovy
akusticky podobnymi i odliSnymi.

Vytvotena aplikace ziskava hodnoty pro rozpoznani tfemi rdznymi typy lokélniho
omezeni funkce DTW. Vysledky vsech tii typl se daji objektivné porovnavat pouze u
rozpoznévani odlisnych slov. Prvni typ je zcela zékladni a tomu odpovidaji i vysledky,
které jsou ze vSech typd nejhorsi. Naopak nejlepsich vysledkti ve vSech skupinach doséhl
druhy typ lokalniho omezeni pouzitého v praci. Pro urychleni vypocta v aplikaci je tedy
mozné vypocty pomoci prvniho a tfetiho typu lokdlniho omezeni vynechat.

Prvni skupinu fecnikll tvofily Zeny. Pfi rozpoznavéni referen¢niho slova
v promluvé, kde se vyskytuje i slovo referenénimu slovu podobné, se aplikace pfrili§ Casto
projevovala chybnymi detekcemi, jejichz pocet byl vzdy vys$Si nez spravna detekce
referen¢niho slova. Pro rozpoznavani mezi slovy akusticky odliSnymi, jiz vysledky u druhé
a tfeti metody lokalniho omezeni dosahuji 75% respektive 87,5% uspé&Snosti odhaleni
referen¢niho slova oproti 12,5% chybné detekce slova jiného.

Druhou testovanou skupinu tvofili muzi. Vysledky rozpoznavani dvou akusticky si
podobnych slov jsou obdobné jako u skupiny zen. Opét se tedy potvrdil predpoklad, Ze
softwarova aplikace od sebe nedokaze dobte rozlisit dvé slova, ktera jsou si akusticky
podobna. Oviem v piipad¢, kdy jsme se snazili najit referenéni slovo mezi slovy akusticky
odliSnymi, se projevil fakt, ze referen¢ni slova byla namluvena muzem a vysledky spravné
detekce dosahovaly uspésnosti 75%-100%. Chybna detekce se projevovala vyraznéji jen u
prvni metody lokélniho omezeni funkce DTW, u druhé a tfeti metody omezeni byla
hodnota chybné detekce 12,5%.

Ve tfeti skupiné je testovan muzsky hlas s vlastnim referenénim hlasem. | pro
stejny hlas fecnika aplikace nedokaze presné rozlisit podobna slova a vysledky jsou tedy
shodné s pfedchozimi skupinami. Ov§em pro rozpoznavani referen¢niho slova mezi slovy
odlisnymi dosahuji hodnoty detekce vybornych vysledkt. Pro kazdy typ lokalniho omezeni
funkce je detekce referenéniho slova stoprocentni, pti zadném vyskytu nenastanou chybné
detekce. Hodnoty vzdalenosti mezi referen¢nim slovem a spravnymi testovanymi slovy
jsou mnohem mensi nez hodnoty vzdalenosti referen¢niho slova se vSemi ostatnimi slovy.

Pokud by se méla vytvofena softwarova aplikace vyuzit na systémy s jednim
referencnim hlasem, které budou rozpoznévat ptikazy od vice fecnikl, musi se pocitat
s horsi kvalitou rozpoznavani piikazt. Pokud by byly pozadavky na kvalitu rozpoznavani
vysoké, doporucoval bych, aby byl systém ovladan jenom tim, kdo poskytnul referen¢ni
slova. V tom piipadé budou vysledky rozpoznavani na velmi vysoké trovni.
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Priloha A - Tabulka nejpouzivanéjsich lokalnich omezeni

Typ

min

gln—2,m-2) + 3d(n—1,m) + d(n,m)
gm—2,m—-1) + 2d(n—1,m) + d(n,m)
gm—-3,m-3) + 4dn—-2,m) + d(n—1,m) + d(n,m)
gm—-3m-—3) + 3d(n—2,m) + d(n—1,m) + d(n,m)
glmn—3,m—1) + 2dn—2,m) + d(n—1,m) + d(n,m)

Typ
funkce A g(n,m)
DTW W(k)
| o
) ; i a g(n,m—1) + d(n,m)
min{g(n—1,m—1) + 2d(n, m)
°° % 0y g(n—1,m) + d(n,m))
g(n,m—1) + d(n,m)
d min<gh—1,m-—1) + d(n,m)
g(n—1,m) + d(n,m))
I o o gnh—1,m—2) +3d(n,m)
o a min{g(n—l,m—l) + Zd(n,m}
gn—2,m-1) + 3d(n,m)
° ° |1
g(n—1,m-2) + d(n,m)
¢ min {g(n —1,m-—1) + d(n, m)}
g(n—2,m-1) + d(n,m)
Il ° gn—1,m-—2) + 2d(n,m—1) + d(n, m)
12 a min gln—1,m—-1) + 2d(n, m)
o o gm—2m-1) + 2dn—1,m) + d(n,m)
v g(n—1,m) + xd(n,m)
o o mins gn—1,m—-1) + d(n,m)
o o 1/2 b1 gn—1,m-—2) + d(n,m)
k=1proj(k—1) # j(k—2)
k=1proj(k—1) # j(k—2)
\Y% o
gn—1,m-—2) + 2d(n,m)
° 12 d ) glmn—1,m—1) + d(n,m)
o min gln—2,m-2) + 2d(n—1,m) + d(n, m)
gln—2,m—-1) + d(n—1,m) + d(n,m)
\
(g(n —1,m-3) + 2d(nnm—2) + d(n,m—1) + d(n, m)]
glm—1m-2) + 2d(n,m—1) + d(n,m)
1/3 a min{ gm—1,m-—2) + 2d(n,m) }
gln—2,m-1) + 2d(n—1,m) + d(n,m)
kg(n -3m-1) + 2d(n—2,m) + d(n—1,m) + d(n, m)J
VIl
gnh—1,m—3) + 4d(n,m)
gn—1,m—2) + 3d(n,m)
gln—1m-1) + 2d(n,m)
13 a gln—2,m-3) + 4d(n—1,m) + d(n, m)
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Priloha B - Tabulky vysledkt rozpoznani akusticky si podobnych
slov v promluvé referenéniho recnika.

biezen
Typ funkce DTW mluvéi brezen za kamna vlezem
14,753
| muz 12,184 14,605
14,026 12,298
Detekovéno referencéni slovo v % 66,67% 0,00% 0,00% 33,33%
Typ funkce DTW mluvéi brezen za kamna vlezem
1l muz 17,688
Detekovano referenéni slovo v % 66,67% 0,00% 0,00% 100,00%
Typ funkce DTW mluvéi brezen za kamna vlezem
11 muz 14,709 17,221
17,015

Detekovano referenéni slovo v % 66,67% 0,00% 0,00% 100,00%
duben
Typ funkce DTW mluvci
| muz 12,958

12,432
Detekovano referenéni slovo v % 100,00% 0,00% 33,33%
Typ funkce DTW mluvci duben jeste tam budem

Detekovano referenéni slovo v % 100,00% 0,00% 0,00% 66,67%
Typ funkce DTW mluvci duben jeste tam budem

17,811
I muz 17,46 15,236

17,176

Detekovano referencéni slovo v % 100,00% 0,00% 0,00% 66,67%
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Pfriloha C — Tabulky vysledkd rozpoznani akusticky odliSného
slova ,,je$té“ v promluvé muze.

jeste
Typ funkce DTW | mluvéi | bfezen za kamna | vlezem | duben | jesté tam budem
. 16,837 | 21,491 | 19,867 | 17,904 | 16,105 20,122 | 15,128
muz 1 14,848 | 19,748 | 18,151 | 18,15 | 14,531 19,145 | 14,378
U 2 17,259 [ 21,375 | 18,27 | 17,251 | 15,275 | 138,524 | 17,813 | 16,296

15,918 | 20,467 | 18,664 | 17,764 | 17,017 | 14,44 | 18,525 | 15,87
17,162 19,585 | 18,452 | 15,74 | 16,129 | 20,191 | 15,361
17,045 | 21,096 | 20,934 | 19,08 | 15,638 | 16,501 | 20,425 | 15,131
17,575 [ 21,535 | 18,608 | 20,213 | 18,322 20,116 | 17,885
17,453 | 20,981 | 19,979 | 19,32 | 17,497 19,832 | 18,033

3
=
N¢
w

muz 4

Detekovéano ref. slovov % | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 62,50% | 0,00% | 0,00%

jeste
Typ funkce DTW | mluvéi | bfezen za kamna | vlezem | duben
o 1 21,703 | 24,288 | 23,693 | 20,661 | 19,842
17,766 | 23,197 | 21,61 | 20,544 | 17,728 18,175
U 2 21,664 | 25,616 | 22,273 | 21,086 | 18,426 | 15,225 | 25,373 | 21,154
19,164 | 23,703 | 22,394 | 22,729 | 20,104 | 15,867 | 25,95 | 20,678
. B 20,791 | 24,677 | 24,418 | 22,794 | 19,291 | 19,119 | 26,871 | 20,955
muz 3 20,835 | 25,045 | 25,642 | 23,976 | 18,872 | 20,247 | 27,43 | 20,878
B 21,255 | 26,541 | 23,826 | 24,106 | 20,949 21,764
muz 4 21,138 | 25,249 | 23,731 | 22,739 | 20,273 27,528 | 22,449
Detekovano ref. slovov% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 75,00% | 0,00% | 0,00%

jeste
Typ funkce DTW | mluvéi | bfezen za kamna | vlezem | duben
. 22,107 | 23,341 | 22,951 | 19,42 | 19,445
muz 1 16,933 | 22,23 | 20,877 | 19,78 | 16,209 16,601
Uz 2 22,133 | 24,464 | 21,01 | 20,096 | 17,937 | 15,272 | 24,123 | 20,055
18,722 | 22,829 | 21,507 | 21,436 | 19,533 | 15,688 | 24,435 | 19,349
i . 20,171 | 23,81 | 23,953 | 21,472 | 19,272 | 18,853 | 24,905 | 19,719
muz 3 20,637 | 23,882 | 25,022 | 22,76 | 18,79 | 19,969 | 24,91 | 19,256
54 | 2055 | 25397 | 22982 | 22478 | 19,72 13736 | 25,305 | 20,435
20,836 | 24,407 | 22,814 | 21,496 | 19,124 | 15,083 | 25,422 | 20,595
Detekovano ref. slovov % | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 12,50% | 75,00% | 0,00% | 12,50%
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Priloha D - Tabulky vysledkt rozpoznani akusticky odliSného

slova ,,jesté“ v promluvé Zeny.

jeste
Typ funkce DTW | mluvéi | bfezen za kamna | vlezem | duben
B 16,488 | 20,929 | 19,388 | 17,314 | 17,853
zena 1 16,395 | 20,779 | 19,976 | 17,518 | 17,708 | 16,451 | 21,348
. 20,37 | 20,629 | 20,905 | 19,085 | 18,186 | 18,4 | 20,465 | 16,634
| zena 2 19,749 | 20,811 | 21,133 | 19,127 | 19,773 | 18,779 | 20,591 | 16,969
sena 3 19,202 | 20,266 | 18,847 | 17,42 17,9 19,637 | 20,263 | 17,575
19,161 | 22,186 | 20,255 | 18,186 | 18,275 | 18,778 | 19,149
Senad 18,854 - 22,441 | 21,508 | 18,07 20,08 | 16,334
19,395 | 21,889 | 22,737 | 20,109 | 19,165 | 17,949 | 20,787 | 16,326
Detekovano ref. slovov % | 25,00% | 0,00% | 0,00% | 37,50% | 50,00% | 50,00% | 0,00% | 100,00%
jeste
Typ funkce DTW | mluv¢i | biezen za kamna | vlezem | duben jeste tam budem
. 20,571 | 25,607 | 23,613 | 21,25 | 21,748 25,945 | 20,145
zena 1 20,51 | 25,841 | 24,4 | 21,755 | 20,702 26,648 | 19,34
B 22,952 | 24,169 | 25,994 | 23,139 | 21,274 | 20,711 | 26,917 | 20,986
" zena 2 24,667 | 25,461 | 25,467 | 22,146 | 22,98 | 22,061 | 26,675 | 23,41
Yena 3 22,737 | 24,832 | 22,985 | 20,33 | 20,933 | 22,84 | 27,693 | 22,506
21,778 | 27,698 | 26,082 | 21,311 | 22,174 | 22,343 | 26,299 | 19,975
g | 23138 [ 30064 27,637 26313 | 21,153 [[A7318 26,245 | 20513
21,861 | 25,624 | 26,606 | 22,291 | 22,368 | 19,617 | 27,838 | 20,391
Detekovano ref. slovov % | 25,00% | 0,00% | 0,00% | 12,50% | 37,50% | 62,50% | 0,00% | 75,00%
jeste
Typ funkce DTW | mluv¢i | biezen za kamna | vlezem | duben
. 20,129 | 24,811 | 22,856 | 20,014 | 21,368
zena 1 20,232 | 25,085 | 24,015 | 21,532 | 20,317 | 18,915
B 22,706 | 23,282 | 25,411 | 21,984 | 20,652 | 20,636 | 24,915 | 19,172
" zena 2 25,012 | 24,455 | 24,783 | 20,317 | 22,6 | 22,163 | 25,24 | 21,954
Yena 3 22,515 | 23,885 | 22,111 | 20,009 | 20,203 | 22,807 | 26,06 | 20,677
21,742 | 26,932 | 25,681 | 21,129 | 21,467 | 22,064 | 23,828
. 22,716 ! 27,818 | 25,554 | 20,431 24,134 | 18,94
Zenad 1603 | 24,643 | 26,201 | 21,749 | 21,89 | 19,957 | 25,934 | 19,387
Detekovano ref. slovov % | 25,00% | 0,00% | 0,00% | 50,00% | 50,00% | 62,50% | 0,00% | 87,50%
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