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Anotace

Tato diplomové prace popisuje charakteristiky riznych typt akustického signalu a
zpusobu jeho zaznamenani. Ddéle popisuje, jak lze zaznamenany akusticky signal
zpracovat, aby ho bylo mozné pouzit pro rozpoznavani slov. Nasledné popisuje metodu
borceni Casu, kterd slouzi pro rozpoznavani slov. Podle téchto informaci byl vytvotfen
program Vv prosttedi Matlab, pomoci kterého l1ze rozpoznavat slova zaznamenana od slov

referen¢nich pfi psobeni riznych typl ruseni a Sumu.
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Title

Sound source recognition in noisy enviroments

Annotation

This thesis describes the characteristics of different types of acoustic signal and the
way it was recorded. It also describes the method of acoustic signal processing and DTW
method for word detection and recognition with dynamic time wrapping. In practical part
of thesis the program for acoustic signal processing and word recognition. The program in
Matlab recognizes words recorded by test speakers with reference words, when exposed to
variable type of interference and noise.
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Uvod

Snaha naucit pocitace rozumét lidské feci je témef stejné stara jako pocitace samotné.
Ale teprve v poslednich n¢kolika letech doslo k vyraznéjsimu kroku kupiedu a na trhu se
objevuji ruzné aplikace, které pracuji s lidskou fe¢i. Snad kazdy z nas ma v mobilnim
telefonu funkci hlasového vytd€eni, kterd uZzivateli umoziluje pomoci hlasu vytocit
pozadované telefonni ¢islo. DalSim ptikladem muazou byt aplikace, které ob¢as nazyvame
tzv. ,,Sekretarky®. Ty pfepisuji mluvenou fe¢ do psané podoby. Nékteré, tieba jako mobilni
aplikace Siri, kterd je soucasti Apple 10S, dokazou dokonce na dotazy poloZené uZivatelem
i odpovidat. Budoucnosti je aplikace, ktera by u zivého televizniho vysilani bez chyby
prepisovala komentai komentatora a zobrazovala ho ve formé titulkil, coz by neslySicim

velice zptijemnilo sledovani.

Jednim z nejvétSich probléml pro systémy pracujici s lidskou fe¢i je ruSeni
zpusobené zvukem Vv pozadi nebo pritomnosti dalsich mluv¢ich v oblasti nahravani. Lidské
ucho je adaptibilni a dokaze se v mistnosti, kde mluvi najednou vice fe¢nikti, zaméfit jen
na jednoho znich. To stroj bohuzel nedokdze a vnima zvuk celistvé. Zlepsit tuto
nepiijemnou vlastnost je mozno pouzitim smérového mikrofonu, ktery je natocen smérem
k mluvéimu, kterého chceme detekovat. Timto krokem se alespon ¢astené potlaci
nezadouci zvuky zpisobené ostatnimi mluv¢imi. Dal§i moznosti je pouziti raznych filtra,

které dokazou potlacit zvuk na ur¢itych kmitoctech.

Cilem této prace je ukazat, jakym zptsobem zavisi tspéSnost detekce na urovni ruseni.
V prvni kapitole jsou popsany elementarni charakteristiky zvuku a né€kolik jeho ptikladd.
Druhé kapitola se zabyva tim, jakym zptsobem je mozné pofidit nahravku od mluvciho,
aby ji mohl dale zpracovavat program v pocitaCi. Jsou tam detailn¢ popsany funkce
jednotlivych blokli nahravaciho fetézce a také konkrétni zatfizeni, které jsme pouzili pro
pofizeni nahravek V diplomové praci. Treti kapitola se veénuje zplsobu, jakym se
zpracovava zaznamenany signal. Jsou tu detailné popsany jednotlivé kroky vedouci
k vypoéteni mel-kepstralnich koeficientd, které jsou vstupem pro rozpoznavani slov
pomoci funkce borceni Casové osy. Ve Ctvrté kapitole nalezneme informace o metodé
rozpoznavani slov pomoci borceni Casové osy. V paté kapitole jsou uvedeny priklady
existujicich aplikaci, které vyuZivaji rozpozndvani slov. V posledni Sesté kapitole je
popséno, jakym zpisobem se postupovalo v praktické ¢asti, a nalezneme tam i vysledky
uspésnosti detekce slov zatizenych riiznymi typy ruSeni.
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1 Zvuk

Zvuk mizeme obecn¢ definovat jako mechanické vinéni. Zvuk, ktery je Clovek
schopen vnimat, kmita s frekvenci ptiblizné¢ 16 Hz do 20 kHz a jeho intenzita se pohybuje
mezi prahem slysitelnosti, coz je asi 10 W/m? a prahem bolesti 10> W/m?® Toto
slysitelné frekvenéni pasmo je ale hodné¢ individualni a hlavné horni hranice se s rostoucim
ve€kem snizuje. Zvuky, které lezi mimo toto pasmo, sice neslySime, ale vnimame je a
mizou nam zpusobit i zdravotni komplikace. Zvukiam, které lezi pro clovéka nad
slySitelnou hranici a do 50 kHz, fikame ultrazvuk a tém, které lezi pod slysitelnou hranici
v pasmu 0,7 Hz az 16 Hz, fikame infrazvuk (SMETANA, 1998).

Zdroj zvukového vInéni nazyvame zdroj zvuku a latkové prostiedi. Ze zdroje se zvuk
Sifi jen pruZznym latkovym prostiedim libovolného skupenstvi. Nej€astéji to je vzduch,

vvvvvv

Z hlediska Sifeni zvuku je rychlost zvuku v daném prostiedi.

Rychlost zvuku ve vzduchu zavisi na sloZeni vzduchu (necistoty, vlhkost), ale nejvice

na jeho teploté. Ve vzduchu o teploté t v Celsiovych stupnich méa zvuk rychlost

v = (331,81 + 0,61T) [m.s71], (1.1)
kde % je rychlost $ifeni zvuku
T je teplota vzduchu

Pii vypoctech budeme pouzivat ptibliznou teplotu pro bézné teploty vzduchu 340
m.s™. Rychlost zvuku neni ovlivnéna tlakem vzduchu a je stejna pro zvukova vinéni vSech
frekvenci. V kapalinach a pevnych latkach je rychlost zvuku vétsi nez ve vzduchu (popi.

Vv jinych plynech).

Sifeni zvuku je ovlivnéno i prekazkami, na které vInéni dopada, a projevuje se
odraz 1 ohyb zvukového vInéni. Zvlastnim piipadem odrazu zvuku od rozlehlé prekazky
(skalni sténa, velka budova) je ozvéna. Je v podstaté diisledkem vlastnosti sluchu, kterym
rozliSujeme dva po sob¢ nasledujici zvuky, jestlize mezi nimi uplyne doba alespon 0,1s. To
je ptiblizn¢ doba, kterou potiecbujeme k vysloveni jedné slabiky, a zvuk urazi celkovou

vzdalenost 34 m (tzn. 17 m od pozorovatele k piepazce a zpét).
Jestlize je prekazka blize nez 17 m, zvuky jiZz neodliSime, ¢astecné se piekryvaji a
odrazeny zvuk splyvd se zvukem plivodnim. To se projevuje jako prodlouzeni trvani

zvuku, které nazyvame dozvuk. S dozvukem je tieba pocitat pii projektovani velkych

mistnosti, koncertnich sinich apod. Pisobi ruSivé a sniZzuje srozumitelnost fe¢i nebo
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zkresluje hudbu. Proto se akustické vlastnosti salti zlepSuji roz¢lenovanim ploch stén,
zavesy, pouzitim materiald, které pohlcuji zvuk, apod. (SVOBODA, a dalsi, 2006).

Zvuky mizeme rozdé€lit na hudebni (tony) a nehudebni. Nehudebnim zvukem je
kazdé nepravidelné vinéni vodice zvuku, jehoz pfi¢inami jsou nepravidelné rozruchy.
Piikladem nehudebniho zvuku mutze byt naptiklad wvystiel nebo zvuk zplsobeny
preskocenim elektrické jiskry. Hudebni zvuky vznikaji pravidelnym, periodicky
probihajicim kmitanim. Zdrojem hudebniho zvuku mizou byt tfeba hlasivky nebo hudebni
nastroje. Kazdy zvuk hudebni nebo nehudebni se vyznacuje intenzitou zvuku. Ta je
definovana jako zvukova energie, dopadajici na jednotku plochy za jednotku Casu a

vyjadiena rovnici:

I= % [W.m™2] (1.2)
kde |1 je intenzita zvuku
E je zvukova energie
S je plocha
t je Cas

A veli¢ina hladina intenzity zvuku udava intenzitu zvuku v jednotkach decibel:

1
L= 1Olog1— [dB] (1.3)
0
kde L je hladina intenzity zvuku
I je intenzita zvuku
lo je vztazena hodnota intenzity, Io:lO'12 wWm™
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Tabulka 1 - Pfiklad hladin intenzity zvuku pro nékteré znamé zvuky (SVOBODA, a dalsi, 2006)

Zdroj zvuku Vzdalenost Hladina akustického vykonu
[m] [dB]
Prah slySeni 0
Tichy Sepot 1 10
Sepot 2 20
Sum ve sborovné 30
Tichy rozhovor 1 40
Normalni rozhovor 1 65
Motor automobilu 5 70
Symfonicky orchestr 3az5 80
Hluk motorovych vozidel 10 90
Hudba na diskotéce 100
Startujici letadlo 10 110
Prah bolesti 120

Hudebni zvuky se kromé¢ intenzity zvuku vyznacuji vyskou a zabarvenim. Vyska
tonu se udava absolutné nebo relativné. Absolutni vySka tonu je urcena frekvenci.
Absolutni vyska tzv. komorniho A je 440 Hz. Relativni vySka dvou hudebnich zvukl se
rovna podilu jejich frekvenci nebo absolutnich vySek (SMETANA, 1998).

1.1 Ultrazvuk

Uvedli jsme uz, Ze mechanické viny, které se vyznacuji frekvencemi nad 20 000 Hz,
nazyvame ultrazvukem. V pfirod¢ vznika ultrazvuk napt. pii elektrickych jiskiivych
vybojich. Vime téz, ze netopyfi vysilaji ultrazvukové impulzy a odraz téchto impulzii na
prekazkach vyuzivaji k naviga¢nim ucelim. Technicky a védecky vyznam ziskal ultrazvuk
tehdy, kdyz se nasSly zptisoby na jeho laboratorni vyrobu. Zafizeni, které se na tento tcel
pouzivaji, jsou ultrazvukové generatory. Jejich podstatou je vyuziti tzv. piezoelektrického
jevu, resp. jevu magnetostrikce.

Pro technické a védecké vyuziti ultrazvuku je dilezité, ze ultrazvukovy generator
umoznuje vyrobit ultrazvukové viny s podstatné vysSimi energiemi, nez jakymi se
vyznacuji zvukové viny. Pfenos energie jednotkou plochy mize byt pii ultrazvukovych
vinach az 10" krat v&tsi nez pii b&znych zvukovych vinach. VIny s takovym vysokym
obsahem pfenasené energie umoznuji dosahovat velmi intenzivni mechanické ucCinky.
Vyuziti této vlastnosti ultrazvuku je velmi mnohostranné. Uved'me alesponi nékolik
piiklada. Pomoci ultrazvuku mohou kapaliny, které se navzajem nemichaji (napiiklad rtut
a voda), celkem promichat a utvofit tak emulzi. U fotografickych emulzi ultrazvuk

umoziuje ziskat nepatrnou zrnitost. Ultrazvuk U¢inkuje 1 na vétsi molekuly a podporuje
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jejich chemické reakce. Jinou vyznaCnou vlastnosti ultrazvuku je, Ze na rozdil od
obycejného zvuku ho vzduch i jiné plyny zna¢né pohlcuji, a to tim vic, ¢im je jeho vinova
délka vétsi. V kapalinach, napiiklad ve vod¢€, se vSak muize ultrazvukové vinéni rozsifit
1 do velkych vzdélenosti. Mald absorpce ultrazvuku ve vod¢ umoziuje jeho praktické
vyuziti napf. na rychlé a velmi pohodlné méfeni hloubek moii tzv. metodou ozvény
ultrazvuku. Zdroj ultrazvuku upevnény na lodi pod vodni hladinou vysild velmi kratké
ultrazvukové impulzy, které se po odraze na dn¢ mote vraci a jsou zachycené detektorem

ultrazvuku. Hloubku mote muZzeme uréit podle vztahu:

At
h=vx*— (1.4)
2
kde h je hloubka
% je rychlost zvuku ve vodé
At je Casovy rozdil mezi vyslanym a zachycenym signalem

zaznam ultrazvuku

15 T T T T
1+ _
05F =1
=]
o
2 0 |
o
£
(]
051 -
s =
15 L I 1 |
0 0.5 1 15 2 25
vzorek [-] x10°

Obrazek 1 - Zaznam ultrazvuku
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Ultrazvuk se ve velké mife vyuziva 1 v tzv. ultrazvukové defektoskopii na hledani
kazi v kovovych vyrobcich. Jakmile jsou v kovu trhliny, ultrazvukové viny se na téchto
mistech odrazi, anebo absorbuji a z takto vzniklého ,,akustického stinu“ nebo ze sméru
zpétnych ultrazvukovych paprskti miizeme odhadnout polohu a velikost trhliny nebo jiného
kazu. Ultrazvuk se v Sirokém méfitku uziva i v 1ékaiské diagnostice. (HAJKO, a dalsi,
1973)

1.2 Slovo

Za nejmensi jednotku feci, kterd muze rozliSovat jednotliva slova, lze povazovat
foném. Fonémy lze od sebe odlisit naptiklad podle zpisobu a mista tvofeni, podle
artikulujiciho organu nebo podle sluchového dojmu. (PSUTKA, 1995)

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 celkt, v nichZ lze nalézt dalsi stavebni jednotku — slabiku (tu lze
JiZz pfesn¢ srovnavat s psanou formou). Libovolné promluvy jsou vlastné pravidelnym
opakovanim rtiznych posloupnosti slabik. Slovo je urc¢itou kombinaci slabik, pficemz jejich
pocet tvoii vzdy celé Cislo. Slovanské jazyky pouzivaji kolem 2500-3500 slabik a
45 000-50 000 slov.

Pii bézném rozhovoru vyslovi ¢lovék asi 80—130 slov za minutu, coz pfedstavuje
frekvenci vyskytu asi 10 fonéml za sekundu. Jestlize uvdzime primérné 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 informaéni obsah feci
objevujici se v jeji fonetické struktute. Z psychoakustickych testi bylo zjisténo, ze ¢loveék

je schopen zpracovat informaci o rychlosti maximalné 50 bit/s

V ceském jazyce pouzivame 36 rtiznych fonémil, a jestlize jich nékolik spojime,
vznikne slabika. Ty uz lze pfevést na psanou formu. A z jednotlivych slabik se skladaji
slova (PSUTKA, 1995).
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Zaznam slova bomba
0.1 T T T

0.051-

Amplituda [V]
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0 0.5 1 1.5 2 25

Cas [s]

Obrazek 2 - Zaznam slova bomba

1.3 Zvuk s velkou dynamikou

Jestlize ma zvuk velky rozdil mezi maximalni a minimalni hlasitosti, mizeme o ném
fict, ze se jedna o zvuk s velkou dynamikou. Typickymi ptiklady mize byt vysttel z pistole
nebo tieba tlesknuti.
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Zaznam tlesknuti
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Obrazek 3 — Zaznam zvuku s velkou dynamikou

Na obrazku vidime, jak vypadd zdznam tlesknuti. Pro tlesknuti je charakteristicka
ostra vstupni hrana a pozvolné klesani amplitudy az k nulové hodnoté. Diky této ostré
hran¢ je pomérné snadné presn¢ detekovat Cas ptfichodu signalu na mikrofony, pomoci
kterého lze dale vypocitat jeho polohu vzhledem k mikrofontim.
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2 Zaznam akustického signalu

Nahravky slov, které jsou pouzity v diplomové praci, byly potfizeny v mistnosti
o rozmérech 380 X 180 cm. Mluv¢i stali ve vzdalenosti 30 cm od mikrofonti a mluvili

piimo do mikrofonu.

SKfif Stul

mluvCi  mikrofon «
© Db S
30cm
380cm

Obrazek 4- Nahravaci mistnost

Zaznam akustického signalu provadime pomoci dvojice kondenzatorovych mikrofoni.
Vystupni signal z mikrofonti je ale velice slaby, takze ho musime zesilit pomoci
mikrofonnich zesilovacl. Zesileny signal, ktery vychazi z predzesilovaci je ale analogovy,
a abychom byli schopni s nim pracovat, musime ho pfevést na digitalni signal. K tomu
pouzijeme analogové digitalni ptevodnik, neboli tzv. A/D pievodnik. Tento digitalni signal

uz muzeme v pocitaci zpracovavat pomoci programu Matlab.

Smé&rovy

mikrofon
VEesmérovy

mikrofon

r\"lllkmfohm . A/D pfevodnik PC
piredzesilovat

Obrazek 5 - Schéma zaznamu akustického signalu

Schéma, jak se miize provadét zaznam akustického signalu je zndzornéno na obrazku

5. A nasledné¢ si rozebereme principy funkce jednotlivych blokii.
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2.1 Mikrofon

Mikrofon je zékladnim prvkem pro nahravani akustického signéalu. Jeho funkei je

pievést akustické vinéni na vinéni elektrické.

Princip mikrofonu spociva v tom, ze obsahuje membranu, ktera se rozechvéje, jestlize
na ni pifijde akustickd vilna a toto kmitani je pfevedeno elektroakustickym méni¢em na
elektrické kmitani. Nejpouzivangj$imi druhy mikrofoni jsou elektrodynamické a

kondenzatorové.

vvvvvv

amplitudova frekvencéni charakteristika. Citlivost vyjadiuje pomér mezi napétim na
svorkach k akustickému tlaku, ktery napéti zpusobil, a udava se v jednotkéach [YZ—Z] vétSinou

na kmito¢tu 1 kHz. Amplitudova frekvencni charakteristika je zavislost vystupniho napéti
mikrofonu na kmitoctu pfi konstantnim akustickém tlaku. Smérova charakteristika
vyjadfuje zavislost citlivosti na smér, ze kterého se zvukova vlna §ifi na mikrofon.
Smérovost se udava v polarnich soutadnicich a zavisi na druhu mikrofonu (HORAK).

2.2 Elektrodynamicky mikrofon

Elektrodynamické mikrofony jsou pravdépodobné nejpouzivanéj$imi mikrofony ze
vSech. Casto se pouZivaji pro zpracovani hlasitych zpévl a riznych hudebnich nastrojt.
Vétsinou jsou pomérné odolné proti mechanickému poskozeni, ale jsou méné citlivé nez

kondenzatorové mikrofony.

Principem elektrodynamického mikrofonu je membrana, ktera je spojena s civkou
volné posazenou k ornamentnimu magnetu. Jestlize pfijde na membranu né&jaky zvuk,
dojde k jejimu pohybu a protoze je s ni spojena civka, dojde i k pohybu civky. Jelikoz se
civka bude pohybovat magnetickém poli, které vytvari permanentni magnet, bude se na
civce indukovat sttidavé napéti, které bude mit stejny prub¢h jako akustické vina.

2.3 Kondenzatorovy mikrofon

Kondenzatorové mikrofony pouzivaji odliSny zplsob snimani zvuku nez
elektrodynamické mikrofony. Kondenzator se sklada ze dvou kovovych desek, které jsou
velmi blizko sebe, ale pfitom se nedotykaji. Jestlize na tyto elektrody piivedeme
stejnosmérné napéti, vznikne mezi deskami elektrické pole, ve kterém se i po odpojeni

udrzi elektricky naboj. Obecné plati, ze kdyz zvétSime vzdalenost mezi deskami, tak se
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snizi jeho kapacita, ale zvysi jeho napéti z divodu zachovani elektrického naboje. Naopak
pii zmenSeni vzdalenosti mezi deskami dojde ke snizeni napéti vlivem zvySeni kapacity.
Tento jev vyuzivd kondenzatorovy mikrofon tak, Ze jedna deska je pevna a druha deska
slouzi jako membrana. Pokud tedy na membranu dopadne akusticky signal, bude se na

takto vytvoreném kondenzatoru ménit napéti v zavislosti na zvuku.

- Vystup

Obrazek 6 - Oddéleni napajeciho a signalového napéti

Nevyhodou je, Zze kondenzatorovy mikrofon musi byt napdjeny a zaroveil musime
oddélit napdjeci a signalové napéti. Oddéleni provedeme piifazenim dalSiho kondenzétoru,

ten propusti pozadovany sttidavy signal a napajeci stejnosmérné napéti nepropusti.

Kondenzatorové mikrofony jsou velice kvalitni a Casto se pouzivaji pro méfici ucely

nebo pro pofizeni profesionalniho zaznamu. (HORAK)

2.4 Pouzité mikrofony

Pro diplomovou praci jsou pouzity dva druhy kondenzatorovych mikrofoni, pficemz
ma kazdy z nich svoji specifickou funkci. Prvnim je smérovy mikrofon MC 500 znacky
Dexon. Ten bude snimat mluvéiho, jehoz fe¢ budeme dale analyzovat. Druhym

mikrofonem je vSesmérovy Behringer C-3, jehoz funkci je snimani zvuku z celé mistnosti.
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2.4.1 Dexon MC500

Obrazek 7 - Smérovy mikrofon dexon MC 500

Dexon MC 500 je kondenzatorovy mikrofon, u kterého lze piepinat mezi Sirokou
kardoidni a Wuzkou hyperkardiodni smérovou charakteristikou. Snima zvuky ve
frekvenénim pasmu od 60 Hz do 14 kHz. Jeho citlivost je v zavislosti na nastavené
smérové charakteristice -45 dB, respektive -30 dB s toleranci +3 dB. Vystupni impedance
tohoto mikrofonu je 500 Q, respektive 1600 Q. Jeho vyhodou je fakt, ze pro napéjeni staci
pouzit vestavénou baterii AA 1,5 V.
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Obrazek 8- Smérova charakteristika mikrofonu

Jak je vidét na smérové charakteristice, mikrofon snimé zvuk pouze ze sméru pred

mikrofonem. Zadni lalok je jen nepatrny a zvuk z tohoto sméru je dostate¢né potlacen.

2.4.2 Behringer C-3

Obrazek 9 - VSesmérovy mikrofon Behringer C-3
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Behringer C-3 je kondenzatorovy mikrofon, u kterého lze nastavit podle potieby jeho
smérovou charakteristiku na kruhovou, kardoidni nebo osmickovou charakteristiku.
Citlivost tohoto mikrofonu dosahuje -40 dBV/pa a dokaze snimat zvuky ve frekvenénim
rozsahu od 40 Hz do 18 kHz. Jeho vystupni odpor je 350 Q a je napajen fantomovym
napétim 48 V.

180°

Obrazek 10 — Smérova charakteristika mikrofonu

Jak bylo zminéno vySe, mikrofon behringer C3 ma osmi¢kovou smérovou
charakteristiku. To znamend, Ze snimad zvuk se stejnym ziskem z oblasti pfed 1 za

mikrofonem.

2.5 Mikrofonni predzesilovac

Elektricky signal, ktery generuje mikrofon se pohybuje v fadech mV a je tudiz pfilis
slaby na to, abychom z néj byli schopni ziskat uzite¢nou informaci. Tento problém ale Ize
vyfesit pouzitim mikrofonniho pfedzesilovace, ktery =zesili signal z mikrofonu. Pii
nahravani zvuku pro ucely praktické casti diplomové prace byly pouzity mikrofonni

predzesilovace typu Tube ultragain mic 100 od firmy Behringer.
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Obrazek 11 - Mikrofonni predzesilova¢ Behringer

Jedna se o elektronkovy mikrofonni piedzesilova¢ s limiterem, ktery vyuziva
technologii UTC pro snizeni Sumu. Jelikoz je vybaven fantomovym napajenim +48 V, je
vhodny pro aplikaci s kondenzatorovymi mikrofony. Dale je tento zesilova¢ vybaven
utlumovym ¢lankem 20 dB, tlacitkem pro otoc¢eni faze a symetrickymi vstupy a vystupy.

2.6 A/D prevodnik

Abychom mohli zesileny signal z mikrofond zpracovavat v PC, musime ho ptevést
z analogového na digitalni signal pomoci A/D ptevodniku. Pti nahravani zvuku pro ucely
této diplomové prace byl pouziti A/D prevodnik znacky National Instrument.
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2.6.1 A/DNIUSB-6251

Obrazek 12 - A/D prevodnik NI USB- 6251

A/D pievodnik National Instrument USB — 6251 je 16-ti bitovy ptevodnik, ktery dokaze
analogovy signal vzorkovat s maximalni rychlosti 1,25 Ms/s. Obsahuje 8 diferencialnich a
16 analogovych vstupi.
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3 Zpracovani zaznamenaného signalu

Zaznamenanou nahravku upravime pomoci programu Matlab riznymi operacemi,

kter¢ ndm umozni detekovat slova v nahravce. V této kapitole si jednotlivé operace

popiSeme. Postupovat budeme podle blokového schématu na obrazku 13

Dolni

propust

Obrazek 13- Blokové schéma zpracovani signalu

3.1 Filtrace signalu

. . Odstranéni Energie Vypodet Mel
Ramcovani —— gttedni hodnoty 7610 Cross. koeficitentdi |

Prvni operaci, kterou budeme se signalem provadét, je filtrace signalu. Ta potlaci

Sum, ktery nahravka obsahuje, takze se zlepsi jeji vlastnosti a usnadni se tim detekce

hledanych slov. K filtraci pouzijeme filtr s kone¢nou impulsni odezvou, takzvany FIR filtr

typu dolni propust s mezni frekvenci 7500 Hz a t&d filtru zvolime 40.
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Obrazek 14- Impulsni odezva FIR filtru
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3.2 Rozdéleni signalu do ramci

Dalsim krokem je to, Ze si cely vyfiltrovany signal rozdélime do mnoha kratSich
usektli, takzvanych ramct. Diavodem pro tento krok je, Ze cely signal povazujeme za
nahodny a nestacionarni a metody, pomoci kterych chceme ziskat ze signalu hledana slova,
pracuji dobie pouze se stacionarnimi signaly. Takze musime zvolit délku rdmct dostatecné
malou, abychom mohli signdl povazovat za stacionarni, ale na druhou stranu musi byt
délka ramce dostatecné dlouhd, aby bylo odhadnuti parametrii presné. Témto podminkdm
nejlépe odpovida délka jednoho ramce 20 ms. Pro lepsi zpracovani signalu se jednotlivé
ramce mezi sebou navzajem piekryvaji o 10 ms, takze je kazdy vzorek signalu obsaZen ve

2 ramcich.

vykresleni 10tého ramce
0.04 T T T T T

0.03r- .

0.02- .

0.011 B

Amplituda [-]
(o]
T
|
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-0.02 - B

-0.03 - B

-0.04 | | | | | | | |
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900

vzorek [-]

Obrazek 15 - Vykresleni 10tého ramce

Na obrazku €. 15 vidime, jak vypadad 10. rdmec slova bomba. Jak uz bylo feceno,
ramec je dlouhy 20 ms, nahravka byla pofizena se vzorkovaci frekvenci 44000 Hz, z ¢ehoz

vyplyva, Ze jeden ramec obsahuje 880 vzork.
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3.3 Odstranéni ss slozky

Po rozdéleni signalu do kratSich ramci, odstranime stejnosmérnou slozku signalu.
Mizeme si to dovolit kvili tomu, Ze stejnosmérnd slozka nenese zadnou uzite¢nou
informaci o signalu, naopak muze zpiisobit Spatné urceni parametrii, jako je kratkodoba
energie signalu. Odstranéni stejnosmérné slozky je pomérné jednoduché operace a provede

se odectenim stfedni hodnoty od ptivodniho signalu.
s'[n] = s[n] — u, (3.1)
kde s'[n] je n-ty vzorek signilu bez ss slozky
s[n] je n-ty prvek signalu

Us je stfedni hodnota signalu

Jestlize mame k dispozici cely signal, tak mlzeme urcit jako stfedni hodnotu jeho

prumérnou hodnotu:

N
1
s = NZ s[n] (3.2)
n=1
kde N je celkovy pocet vzorku signalu

s[n]  je n-ty vzorek signalu

3.4 Stredni kratkodoba energie a intenzita

Dhulezitou charakteristikou slova je stfedni kratkodoba energie, pomoci které lze
detekovat zaCatek a konec slova. Také podle ni mizeme urcit, jestli slovo obsahuje znélé
nebo neznélé souhlasky. Pro zné€lé souhlasky (b, u, d, d’, g, h, m, n, j, I, r, T atd.) plati, ze
maji vysokou energii a nezn¢lé souhlasky (p, t, k, ch, s, ¢ atd.) maji energii nizkou. Stfedni

kratkodoba energie se vypo¢ita podle vztahu:

Lram
E= Z x2[n] (33)
Lram =0
kde E je stiedni kratkodoba energie

Liam  je pocet vzorkd v rdmci.
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x[n]  je n-ty vzorek signalu

Kviali zmensSeni dynamického rozsahu se misto energie pracuje se stfedni

kratkodobou intenzitou:

Lram—1
1
M= z Ix[nl] (3.4)
ram n=0

kde M je stiedni kratkodoba intenzita
Liam  je poCet vzorka v ramci

X[n] je n-ty vzorek signalu

Stredni kratkodoba intenzita
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Obrazek 16 - Stiredni kratkodoba intenzita
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3.5 Pocet priichodi nulou

Dalsi dulezitou charakteristikou je pocet prichodi nulou v jednotlivych ramcich,
pomoci které mizeme urcit znélé a neznélé souhlasky ve slove. Pro znélé souhlasky plati,
ze maji nizkou hodnotu prichodl nulou a neznélé maji vysokou hodnotu priichodt nulou

V jednotlivych ramcich. Pocet prichodl nulou vypocitame podle vztahu:

Lram

Z = % ; |sign x[n] — sign x[n — 1]| (3.5)

signx[n] =1 prox[n] >0
kde signx[n] = —1 prox[n] <0
signx[n] =0 prox[n] =0

V4 je pocet priichodt nulou

x[n]  je n-ty vzorek signalu

priichody nulou
25 T T T T T T

podcet prichod( [-]
o
T
|

-
(=)
T
|

0 I I ! ! I I ! ! I
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

porfadi ramce [-]

Obrazek 17 - Pocet prichodi nulou v jednotlivych ramcich
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3.6 Detekce slova

Detekce zacatku a konce slova je v idealnim ptipade, kdy je zabezpeCen vysoky
odstup signalu od Sumu, snadna na zaklad¢ zvysSené intenzity signalu. Jenze obvykle
pracujeme V prostiedi, kde se v pozadi vyskytuje zna¢ny Sum. Kvili tomu je vhodné&jsi
pouzit kombinaci pribéhi kratkodobé intenzity a poctu priichodu nulou v jednotlivych

ramcich.

Pro detekci zacatku a konce slova je velice podstatné, jestli slovo za¢ind nebo konci
znélou nebo neznélou souhlasku. Pro znélé souhlasky plati, Ze maji vysokou energii. Pro
nezné¢lé souhlasky zase plati, Ze maji vysoky pocet priachodii nulou. Takze si stanovime
horni a dolni mez kratkodobé intenzity a prichodii nulou a jestlize signal v nékolika
ramcich za sebou piekro¢i horni mez, mizeme piedpokladat zacatek slova. Konec slova
nastane, jestlize kratkodoba intenzita nebo pocet priichodli nulou klesne pod dolni mez

V nékolika ramcich za sebou.

Detekce slova bomba
15 T T T

Amplituda [-]

15 ! ! I !
0 0.5 1 1.5 2 25

Cas[s]
Obriazek 18 - Detekce slova bomba

Na obrazku ¢. 18 je zobrazen zaznam slova bomba se zvyraznénymi body zacatku a konce

promluvy uréenymi pomoci prib&éht kratkodobé intenzity a priichodd nulou.
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3.7 Kepstralni koeficienty

KdyZz uz mame v signalu detekovana jednotliva slova a chceme je mezi sebou
porovnavat, musime pievést vzorky v jednotlivych rdmcich na kepstralni koeficienty, které
budou reprezentovat jednotliva slova. Konkrétné budeme vytvaret Mel-kepstralni

koeficienty, pfestoZe je to metoda pomérné jednoducha, vede k dobrym vysledktim.

Metoda mel-kepstralnich koeficienti klade vétsi duraz na niz$i kmitoéty a je to
metoda s nelinearné rozlozenou bankou filtrii ve spektru. Rozlozeni filtri je znazornéno na
obrazku.

A

m1 m2 m3 m4 m5 mé6 m7
F[Hz]

Obrazek 19 - RozloZeni filtri ve frekvencni oblasti
Toto rozlozeni filtri se voli z toho diivodu, Ze citlivost ucha na vSechny frekvence

neni konstantni a Srostouci frekvenci klesd. Pfi navrhu filtri nejprve pievedeme
frekven¢ni osu z Hertz na Mely podle vztahu:

Frer = 29591091, (1 + @) (3.6)
me 700
kde Fei je frekvence v Melech

Fy, je frekvence v Hertzich

Jak vypadd banka filtri po ptevedeni frekvenéni osy z Hertzi na Mely je

znazornéno na obrazku 20.
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m1 m2 m3 m4 mb m6 m7
F[Mel]

Obrazek 20 — RozlozZeni filtru

Pii vypocti mel koeficientli postupujeme tak, ze nejdiive signal pievedeme do
spektra za pomoci DFT, které néasledné umocnime a poté vynasobime trojuihelnikovym
filtrem. To zpisobi, Ze hodnoty spektra na okrajich filtrii jsou znacné potlaceny a ve stiedu
jsou témét nezménény. Pak secteme vSechny hodnoty v kazdém okn€ a umocnime je na
druhou a ziskame energie ex. Tyto energie pak zlogaritmujeme a za pomoci DCT ziskame
koeficienty MFCC.

cm(m) =YK . log ey cos [n(k—e 0,5) %] pron € (0, M) (3.7)
kde K je pocet filtra

er  jeenergie na intervalu daného filtru

M je pocet mel kepstralnich koeficientti

Maximalni pocet koeficientd je stejny, jako je pocet filtrii, ale protoze je hlavni
informace obsaZena V né€kolika prvnich koeficientech, pouziva se obvykle jen 10 az 13
koeficienti. Velmi Casto se pfidavd na zacatek jeste¢ jeden koeficient, ktery je roven
logaritmu kratkodobé energie piimo z fecového signalu ramce (PSUTKA, a dalsi, 2006).

Lragm—1

cm(0) = log Z x2[n] (3.8)
n=0
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4 Rozpoznavani slov

O pocitacové rozpoznani fe¢i se odbornici zajimaji jiz 50 let. Pfesto se rozpoznat
libovolné slovo z mluvy neznamého tfecnika stdle dokonale nedafi. Divody nezdarii se
skryvaji v obrovské variabilit¢ mluvciho, v prostiedi, kde se zdznam provadi, ale také
V obtiznosti feSené tlohy. Kazdy ¢lov€k ma origindlni hlasové Ustroji a odlisSny zpiisob
artikulace, to se projevuje rozdilnou barvou hlasu, ptfizvukem, rychlosti feci atd. I hlas
jednoho fe¢nika je variabilni a zavisly na mnoha aspektech (otazka, ptikaz, nalada, nemoc
atd.). To se projevuje v délce jednotlivych sekl feci i1 v intenzité¢ feCového signalu. Ve
skutecnosti je vlastné nemozné, aby bylo slovo feceno dvakrat naprosto stejné.
Rozpoznavace teci mizeme podle slozitosti rozdélit do tii skupin (PSUTKA, a dalsi,
2006):

e Rozpoznavani izolovanych slov (maly slovnik, napt. ¢islovky, povely).

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

¢ Rozpoznavani souvislé Feci (slovnik na desitky tisic slov).

4.1 Metoda borceni casové osy DTW

Tato metoda slouzi pfedevsim k rozpoznavani izolovanych slov nebo kratkych usekt
promluvy. Vzory pro rozpoznavani se vétSinou realizuji referenéni nahravkou. Tato
nahravka je parametrizovana a ulozena do databaze modeld pro ur€ity rozpoznavaci ukol.
Jak z ptedchoziho vyplyva, trénovani modeld spociva v nahrani pozadovanych slov a
jejich parametrizace. Nevyhody této metody rozpoznavani feCi jsou v zavislosti
rozpoznavaciho systému na mluvéim a déle je rozpoznavani ve vétSiné pripadl omezeno
na cela izolovana slova. Vyhodami tohoto systému jsou jednoduchost a nendro¢nost
(trénovaci faze se redukuje na nahradni potiebnych vzort) (VOPICKA, 2002).

Vstupem pro tuto metodu jsou slova, ktera jsou reprezentovana sekvenci vektort.
Rikame jim obrazy slova, jejich délka je dana délkou slova a velikost poétem kepstralnich
koeficienti. Metoda DTW je zalozena na porovnavani neznamého testovaného a

referencniho obrazu slova:
0 = [0(1),0(i), ..., 0(T)]
kde o(i) jsou vektory kepstralnich koeficientd testovaného obrazu
R =[r(1),r(),..,r(R)]

kde r(j) jsou vektory kepstralnich koeficientl referenéniho obrazu
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Testovany obraz se piifadi k tomu referen¢nimu obrazu, od kterého ma nejmensi
vzdalenost (souCet odchylek jednotlivych vektorii slova). Nejvétsi odliSnosti mezi
jednotlivymi slovy nejsou ve spektralni oblasti, ale jsou zptisobeny odlisnymi délkami slov
nebo vnitinich ¢asti slova. Metoda DTW minimalizuje rozdily mezi obrazy borcenim
¢asove osy jednoho z nich. Pomoci lokalnich vzdalenosti mezi body obrazii v roviné (T, R)
urcime transformacni funkci, ktera optimalné piizpisobi referencni slovo testovanému. Pii
vypoctu funkce DTW vétSinou uvazujeme testované ptiznaky podél horizontilni osy a

referencni podél osy vertikalni. Lokdlni vzdalenosti se mizou jednoduse urcit:

M
d(0,1) = d@do@r() = | loa® = m(I? (4D
n=1

Z téchto vzdalenosti vytvofime matici o rozmérech TxR.

A

R()

I L TR

3 | d(1,3) - d(23) - d(3,3) b

2 d(1f,2) d(2:,2) d(’of,2)

1 d({,1) d@1) - dE1)
! H H H H >
1 2 3 4 T 10

Obrazek 21 - Matice vzdalenosti DTW

Po vytvoreni této matice si spocitdme cesty uprostied matice vedouci z pocatku d(1,1)
do konce d(T, R). Dale zavedeme ¢asovou proménnou k=1,2,3,...,K, ktera odpovida délce

porovnavaci cesty a na ni zavislé transformacni funkce:

e referencni sekvenci cesty r(k)

e testovanou sekvenci cesty t(k)

Abychom mohli porovnavat referencni a testovany obraz, musi byt obé cesty stejné

dlouhé, i kdyz jsou obrazy rozdilné velikosti.
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Obrazek 22 - Ukazka aplikace proménné k na funkci DTW

Hledame cestu s celkovou minimalni vzdalenosti. Pro jeji nalezeni je ale potfeba

prozkoumat viechny mozné cesty. (KOCI, 2010)

4.1.1 Lokalni omezeni DTW cesty
Aby nedochédzelo knadmérmé kompresi nebo expanzi casového meéfitka

u porovnavanych obrazi, pouzijeme na funkci DTW omezeni monotonnosti a souvislosti.
0<r(k)—r(k—1)<R*
0<tk)—t(k—1<T*

kde T*,R* jsou kladna cela ¢&isla
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Jedna se o omezeni délky kroku funkce DTW. Funkce nesmi v dané délce vynechat
74dné segmenty, jestlize bude jedna z hodnot T* ,R* rovna jedné. Vétsinou se ve funkci
nechavaji vynechat maximalné dva segmenty za sebou. Dale se zavadi omezeni strmosti,
které zabrani tomu, aby byla funkce pfili§ strma. To funguje tak, ze kdyz funkce postupuje
ve sméru jedné osy n krat za sebou, neni ji dovoleno v tomto sméru pokracovat, dokud
nepostoupi m krat ve sméru jiném (KOCT, 2010).

4.1.2 Vypocet vzdalenosti
Kazda cesta je jednozna¢né dana svou délkou K¢, a prib&hem funkci to(k) a re(k). Pro

tuto cestu se vzdalenosti mezi obrazy O a R vypocitaji takto:

DOR) = )Z dlo(te()), (e ()WL) (42)
Cc
kde d[o(...),r(...)] je vzdalenost dvou vektori
W.(k) je véha odpovidajici k-tému kroku cesty,
N (W) je normalizaéni faktor zavisly na vahach

Vzdalenost mezi obrazy O a R je déna jako minimalni vzdalenost ze vSech moznych
cest:

D(0,R) = minDe(0,R) (4.3)

Druhy vahovych funkci W,.(k) a normaliza¢nich faktorti volime podle typu lokalniho
omezeni (KOCT, 2010).

4.1.3 Postup vypocitani optimalni cesty funkce DTW

Pii vypoctu optimalni cesty postupujeme tak, ze hleddame minimalni cestu uz od
zaCatku a ne az na konci. Pomoci znalosti, z jakych piedchozich boda se do soucasného
muzeme dostat (lokalni omezeni), vybirdme od zacatku pouze ty nejlepsi varianty pro
jednotlivé body. Na konci obrazci vbodé¢ (T, R) je pak kdispozici velikost cesty
s nejmensi vzdalenosti. Postup této metody je nasledujici (CERNOCKY, 2006).

Nejdiive vytvotime matici d s rozméry T X R a do ni vlozime vzdalenosti jednotlivych

referencnich a testovanych vektori.

Pak vytvofime matici g, ktera ma oproti matici d navic nulty fadek a nulty sloupec, a

vlozime do ni ¢asteéné¢ kumulované vzdalenosti. Nulty sloupek a fadek definujeme takto:
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g(0,0)=0
gOm=0)=gn=+0,0)=oc
Castecné kumulovanou vzdalenost, kterou vloZime do matice g, vypocitame takto:

gim,n) = min [g(pFedchtdce) + d(m,n)W (k)] (4.4)
Vpredchidci

e Mozni pfedchtdci ur¢ime podle tabulky lokalniho omezeni.
e Véha W (k) odpovida pohybu z pfedchiidce do bodu [m,n].

Kone¢nou minimalni vzdéalenost mezi referencnim a testovanym obrazem ur¢ime podle
vztahu:

1

4.1.4 Normalizaé¢ni faktor
Tento faktor je zaveden, aby kompenzoval délku cesty funkce DTW. Je zavisly na vahové
funkci a miizeme ho spogitat jako (CERNOCKY, 2006):

N(T) =) W), (4.6)

k=1
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5 Praktické vyuziti rozpoznavani slov

Na trhu existuje velké mnozstvi aplikaci, které vyuzivaji rozpoznavani lidské feci.

V této kapitole jsou uvedeny nékteré z nich.
5.1 SpeechTech ASR

SpeechTech ASR je modul ur€eny k pouziti v dalSich systémovych celcich, kde je
pozadovano vyuziti technologie rozpoznavani fe€i. A to jak souvislych promluv, tak
1 1zolovanych frazi a slov. Tento modul je intern¢ vyuzit i v fad¢ dalSich vlastnich produktii
jako jsou SpeechTech Spojovatelka, SpeechTech MegaWord, SpeechTech IVR a dalsi.

Jednd se o na fec¢nikovi nezavisly (speaker independent) systém rozpoznavani teci.
Umi rozpoznavat bud’ fraze popsané gramatikami nebo "volné" promluvy souvislé feci
s vyuzitim velkych slovnika (Large Vocabulary Continous Speech Recognition - LVCSR).
Systém umoziuje rozpoznavat souvislou fe¢ v redlném case se slovniky aZz o nékolika

stech tisicich slovech.
Podle rozsahu slovniku existuji dvé verze:

e ASR standard — zhruba do 1000 slov
e ASR large - rozpoznavani vice jak 1000 slov

V soucasnosti je podporovana hlavné ¢estina. Podpora dalSich jazykt se pfipravuje.

SpeechTech ASR je k dispozici, jak ve verzi pro telefonni aplikace urcené
k integraci se systémy pracujicimi v prostiedi telefonnich nebo IP siti, tak i ve verzi pro

mikrofonni aplikace, jako jsou napftiklad rizné diktovaci nebo jiné desktopové aplikace.

Telefonni verze je urCena pro rozpoznavani fe¢i v bézném telefonnim hovoru
v bézném relativné tichém prostredi. Krom¢ bézného sluchatka ASR rovnéz rozpoznava
hovory z hlasité¢ho handsfree ¢i z bezdratovych a bluetoothovych headsetti. Mikrofonni
verze ASR je vhodné pro pouziti rozpoznavani zaznamil do diktafon nebo rozpoznavani
S kvalitnim headsetem pfipojenym k PC, bud’ do integrované, nebo externi zvukové karty
(SpeechTech).

SpeechTech ASR jsou k dispozici s riznymi rozhranimi jako naptiklad:

e s DLL rozhranim pro integraci napiiklad s vlastnimi dektopovymi aplikacemi
zakaznika

e se SpeechTech MRCP rozhranim pro snadnou integraci s IVR telefonnimi
aplikacemi renomovanych vyrobci
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e se sitovym rozhranim
SpeechTech ASR podporuje v soucasnosti tyto platformy:

e Intel, Windows (2K, XP, 2003, Vista, 7), 32 biti

e Intel, Windows (2003, Vista, 7), 64 bitl - jako 32 bitové knihovny
e Linux, 32 bitd
e Linux, 64 biti

5.2 Dragon Dictation

Dragon Dictation je aplikaci od spole¢nosti Nuance Communications, ktera slouzi
jako nadhrada sekretaiky, dokdze prepsat fe¢ do textu. Funguje tak, ze se na telefonu
namluvi pozadovana slova a zvukova stopa bude posléze odeslana na server. Server zajisti
pievod fe¢i na text a odesle ho zpét do telefonu. Nejednd se tedy o aplikaci, ktera by
néjakym chytrym algoritmem piekladala fe¢ na text pfimo v telefonu, pro jeji pouziti je

nutné mobilni datové pfipojeni nebo Wi-fi sit’.

Rozhrani aplikace je velmi jednoduché, tvoii ho vicemén¢ jen dvé obrazovky. Na té
prvni je stiibrno Cervené tlacitko, pomoci kterého zahéjite nahravani. Konec feci je mozné

nechat detekovat automaticky, nebo ho ukoncit stiskem tlacitka.

Vysledny rozpoznany text je zobrazen v okné na dalsi obrazovce. Odtud je mozné ho
zkopirovat do systémové schranky a néasledné ho vlozit do jiné aplikace. Je zde 1 moznost
ho odeslat e-mailem, SMS ¢i ho publikovat na Facebooku nebo Twitteru.

Chce-li uzivatel diktovat hodn¢ dlouhy text, nemusi ho odtikat najednou. Pti kazdém

dal§im rozpoznani se text doplni za ten stavajici (SIMON, a dalsi, 2012).

5.3 Dragon Search

Dragon Search je taktéz aplikace od spole¢nosti Nuance Communications, je
zaméiena vylozené jen na vyhleddvani. Jejim zékladem je opét rozpoznavaci hlasovy
modul, ktery piepiSe fe¢ na text, ten pak vlozi do vyhledavace. UzZivateli se na displeji

rovnou zobrazi vysledky jeho dotazu.

V nastaveni aplikace je moznost nastaveni, ktery z vyhledavact bude pouzity jako
vychozi. Na vybér je Google a Yahoo, tim ale moZnosti aplikace nekon¢i. Po rozpoznani
textu si mizeme mimo téchto dvou vybrat jesté hledani na Wikipedii, Twitteru, YouTube a
iTunes.
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Princip fungovani je totoZny, jako u Dragon Dictation, jen s tim rozdilem, ze vysledny
text je rovnou vloZzen do vyhledavaciho policka. Vedle nég je tlacitko symbolizujici
nahravani, kterym miZzeme rychle spustit dalSi rozpoznavani a nemusime se vracet na
vychozi obrazovku (SIMON, a dal3i, 2012).
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6 Prakticka cast

V praktické ¢asti budeme analyzovat, jak bude Gspé$né rozpoznavani slov s klesajicim
odstupem signdlu od Sumu. Testovat budeme souvéti: “Rostouci pocet vloupani zvysuje
nabidku bezpecnostni techniky na trhu. Ne vzdy se jedna o spolehlivé zafizeni.“ Véta byla
zamérn¢ vybrana kvili tomu, ze neobsahuje Zadné sprazené spojky, které by mohli ovlivnit

detekovani jednotlivych slov a jejich nasledné rozpoznéavani.

6.1 Vytvoreni databaze slov

Pro zaznam akustického signalu pouzijeme postup a vybaveni popsané v kapitole 2.
Nahravku potfidime od 6 mluvcich, z nichz jsou 3 Zeny a 3 jsou muzi. Slova zaznamenana
od téchto mluvéich budeme pak porovnavat pomoci funkce dynamického borceni Casu
DTW se slovy namluvenymi muzskym referenénim mluvéim a budeme hledat, které jsou

si nejvice podobné.

Nahravky bude potizovat v prostfedi s co nejmensim Sumem. Samotné nahrévani
bude probihat tak, ze kazdy mluv¢i fekne formou diskrétniho diktatu (tzn. Ze mezi
jednotlivymi slovy udéla kratkou pauzu) celou vétu najednou. To usnadni piesnéjsi
detekovani zacatku a konce jednotlivych slov, takze i1 néasledné rozpoznavani slov bude

presnéjsi.
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Obrazek 23 - Zaznam celé véty

Tuto celou vétu pak pomoci postupi popsanych ve 3. kapitole rozdélime na
jednotliva slova a pro kazdé z téchto slov vypoc¢itame MFCC koeficienty. Prostiednictvim
téchto koeficient budeme nasledné mezi sebou porovnavat slova nahrana testovacimi
mluvéimi S jednotlivymi slovy od referenéniho mluvcéiho pomoci funkce DTW a urcovat,

mezi kterymi je nejvétsi shoda.

6.2 Pridani ruseni k nahravkam

Abychom mohli otestovat, zda a o kolik se bude snizovat rozpoznavaci schopnost
softwarového programu s klesajicim odstupem signalu od Sumu, budeme k nahravkdm
pofizenymi od testovanych mluvc¢ich postupné piidavat ruseni S rostouci intenzitou. Tim se
bude snizovat odstup signalu od Sumu.
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Obrazek 24 — Zaznam ruseni

Ruseni vytvofime zaznamenanim 15 mluvcich, ktefi budou najednou mluvit
V uzaviené mistnosti. Pro pofizeni zaznamu pouzijeme vSesmérovy mikrofon, ktery diky
své smérové charakteristice snimd cely prostor mistnosti rovhomérne. Intenzitu ruseni
budeme nastavovat tak, Ze si spocitdme jeho celkovy vykon a pak ho budeme v rtiznych
pomérech k vykonu ¢istého slova smichavat. Pomoci tohoto poméru miiZzeme nastavit

pozadovany odstup signalu od Sumu. Vzorec pro jeho vypocet je nasledujici:
Ps
5

kde SNR je odstup signalu od Sumu
Ps je vykon signalu

Ps je vykon Sumu
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V nasem piipad¢ to bude vrozmezi od SNR=0 dB, coz znamend, Ze se vykon
¢istého slova bude rovnat vykonu Sumu, do 20 dB, kdy bude vykon Sumu 100 krat mensi

nez vykon slova.

Nezarusené slovo
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Obrazek 25 - Nezaru$ené slovo "Rostouci"

413
1

Na obrazku je zndzornéno, jak vypada nezarusené slovo “Rostouci®, namluvené

druhym mluv¢im.
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Zarusené slovo
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Obrazek 26 - Zarusené slovo “Rostouci*

Na obrazku vidime, jak se zméni pribcéh nahravky slova “Rostouci, kdyz ptidame
ruSeni s odstupem SNR=3dB. To znamend, Ze vykon ruseni se rovna polovin¢ vykonu

slova, takze zkresleni slova v diisledku ruseni je znacné.

Dalsim krokem je, ze k zaruSenym nahravkam piidame bily Sum s odstupem
SNR=10dB. Zakladni vlastnosti bilého Sumu je skutecnost, ze je to nahodny signal, ktery
ma rovnomeérnou spektralni hustotu v nekone¢ném frekvenénim rozsahu. Jedna se pouze
o teoreticky signal, ktery vytvofime v programu matlab pomoci funkce awgn. Parametr
této funkce pouzijeme ‘measured*, ktery zajisti, ze se dodrzi pozadovany odstup signalu od

Sumu.
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Zarusené slovo
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Obrazek 27 - Zarusené slovo "Rostouci" s pridanym bilym Sumem

Na obrazku je znazornéno, jak vypada slovo “Rostouci® se zarusenim s odstupem
SNR=3 dB a s piidanym bilym Sumem s odstupem SNR 10dB. Vidime, Ze vysledna smés

téchto 3 signalu se znacné lisi od pivodniho Cistého slova.

6.3 Parametry DTW

Pro rozpoznévani slov jsou pouzity 3 razné typy lokélniho omezeni funkce DTW.
Matematické zapisy jednotlivych lokalnich omezeni vypadaji takto:

e Prvni typ lokalniho omezeni
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gn,m—1)+d(n,m)
glm,n) =min<gn—1,m—1) + 2d(n,m) (6.2)
gn—1,m)+d(n,m)

Pro tento typ lokalni funkce je vhodné pouzit symetrickou vahovou funkci:
wk) = [tk) =tk — D]+ [r(k) —r(k —1)] (6.3)

¢ Druhy typ lokalniho omezeni
O

gn—1,m-2)+2d(n,m—1) +d(n,m)
g(m,n) = min gn—1,m-—1)+ 2d(n,m) (6.4)
gn—-2,m—-1)+2d(n—-1,m)+d(n,m)

Stejné jako pro prvni typ lokélniho omezeni pouzijeme symetrickou vahovou funkci viz.
rovnice (6.3).

e Treti typ lokalniho omezeni

gn—1,m) + kd(n,m)
g=(mn)min{gn—1,m-—1) +d(n,m) (6.5)
gn—1,m-2)+d(n,m)
k=1projlk—1) #j(k —2)
k=ocprojlk—1) =jlk —2)

Pro tento typ lokalniho omezeni pouzijeme asymetrickou vahovou funkei:

w(k) = t(k) — t(k — 1) (6.6)
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6.4 Vyhodnoceni

Jak uz bylo tfeceno, vyhodnocovat budeme uspéSnost detekce slov “Rostouci pocet
vloupani zvySuje nabidku bezpecnostni techniky na trhu ne vzdy se jedna o spolehlivé
zafizeni“. Tyto slova pofidime od referen¢niho mluvéiho a budeme je porovnavat se
stejnymi slovy namluvenymi 6 testovacimi mluvéimi a vypocitame procentudlni tispéSnost
jejich detekce.

Vysledky rozpoznavani vyhodnotime pomoci grafii a tabulek, kde bude znazornéno,
jakym zpusobem ovliviiuje uspésnost rozpoznavani referen¢nich slov ruseni, které pridame
k testovacim sloviim. Tento postup provedeme pro testovaci slova nahrand smérovym
1 vSesmérovym mikrofonem. V dal§im pokusu budeme postupovat obdobné¢, ale pouzijeme
data jen ze smérového mikrofonu a k testovacim sloviim pfidime kromeé ruSeni jesté bily
Sum s odstupem SNR=10dB. V grafech bude wvykreslena procentualni wspésnost
rozpoznavani referencnich slov pro vSechny 3 vyse popsané typy lokalniho omezeni DTW.
Grafy vytvoiime pro né€kolik vybranych slov i pro primérnou uspé$nost rozpoznavani
vsech testovanych slov.

6.4.1 Slova nahrana smérovym mikrofonem s pridanym rusenim

Uspédnost detekce v zavislosti na SNR

100
90
80
70
60
50
40
30
20
10

e DTW1

i DTW?2

Uspésnost detekce[%]

DTW3

0 0,5 1 1,5 22 3 4 5,2 7 10 20
SNR[dB]

Graf 1 - Praimérna uspéSnost detekce vSech slov
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Tabulka 2 - Primérna tspéSnost detekce vsech slov

SNR[dB] 0| 0,5 1] 1,5|] 2,2 3 4| 5,2 7 10 20
Uspésnost DTW1 [%] 33,3| 34,4| 38,5]| 47,9| 55,2 63,5| 65,6] 69,8| 78,1 76 76
Uspé&snost DTW2 [%] 53,1| 57,3| 61,5| 68,8 70,8| 70,8| 72,9 74 75| 77,1 73,9
Uspé&snost DTW3 [%] 46,9 51| 56,3| 59,4| 66,7 65,6] 68,8 71,9] 71,9| 70,8 69,8

V grafu a tabulce je zndzornéna primérnd uspéSnost rozpozndvani vsSech

testovanych slov nahranych pomoci smérového mikrofonu v zavislosti na odstupu SNR.

Nejlepsi uspéSnost rozpoznavani prokazuje 2. typ DTW a v praiméru vychazi na 68,7%.

Dokonce 1 pifi SNR=0, coz znamend, Ze je Uroven signalu stejna jako uroven ruseni, je

uspésnost detekce nad 50% hranici. 3. DTW mél uspéSnost rozpoznani 63,5% a nejhorsi

uspéSnost mél 1. typ DTW, u kterého vychédzela primérnd Gspésnost 58% a hlavné pro

velmi zaruSena slova byla uspésnost detekce velmi nizka.

"Bezpecnostni"

" (Al (Al (Al (Al (Al (Al (Al (Al (Al
¥ . Ty y Ty L L L Ty Ty

100

A

0 hd

70
60

50

—=DTW1

40

30

=li=DTW2

DTW3

Uspésnost detekce [%]

20
10

0o o5 1 15 22 3 4 52 7 10
SNR[dB]

20

Graf 2 - Usp&nost detekce slova "Bezpeénostni"
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Tabulka 3 - Uspé&nost detekce slova "Bezpenostni"

SNR[dB] 0] 05 1] 1,5] 2,2 3 4] 5,2 7 10 20
Uspésnost DTW1 [%]| 100| 100( 83,3 100| 100| 100| 100| 100| 100| 100| 100
Uspé&snost DTW2 [%]| 100| 100( 100( 100| 100| 100| 100| 100| 100| 100| 100
Uspésnost DTW3 [%]| 100| 100| 100| 100| 100| 100| 100 100 100( 100| 100

Nejlepsi uspesnost rozpoznavani ze vSech slov mélo slovo “Bezpecnostni. Vidime,
ze u 2. a 3. typu omezeni DTW probéhlo rozpoznavani uplné bez chyby. U 1. typu
lokalniho omezeni DTW doslo pouze k jedné chybné detekci a to pii odstupu signalu od

Sumu SNR= 1 dB. K zaméné doslo se slovem “Zvysuje*.

"Vloupani"
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0 0,5 1 1,5 2,2 3 4 5,2 7 10 20
SNR[dB]
Graf 3 - Uspé&nost detekce slova "Vloupani"
Tabulka 4 - Usp&nost detekce slova "Vioupani"
SNR[dB] 0] 0,5 1 1,5] 2,2 3 41 5,2 7 101 20
Uspésnost DTW1 [%] 50| 66,7 66,7 | 66,7| 66,7 83,3| 83,3 83,3 100 100| 83,3

Uspésnost DTW2 [%] 66,7| 83,3| 83,3| 83,3| 83,3| 83,3| 83,3| 83,3 83,3 83,3| 66,7

Uspé&snost DTW3 [%] 66,7| 83,3| 83,3| 66,7 66,7| 66,7| 66,7| 66,7| 66,7 66,7 50

Primérna uspésnost detekce slova “Vloupani“ vsech 3 typa DTW je 75,3% a ani
u jednoho typu DTW neklesla uspésnost detekce pod 50%. Nejvyssi uspésnost detekce mél
2. typ DTW s prumérnou uspésnosti 80,3%. K zaméné dochazelo se slovy “Nabidku® a
“BezpecCnostni“. 1. Typ DTW mél primérnou uspéSnost detekce 77,3%. Tento typ

lokalniho omezeni chybné detekoval slova “Nabidku® a ,,Jednd*. Nejhor$i uspéSnost
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detekce mél 3. typ DTW s primérnou uspésnosti 68,2%. Stejné jako u obou piedchozich

typt lokdlniho omezeni nastala chybna detekce se slovem “Nabidku®. Navic bylo Spatné

detekovano slovo “Na‘“.

"Jedna"
100
90
X 80 2
fé 60 / ¢ ¢
T 50 / / ’ AT & —DTW1
8 40 —/ Y4 —8—DWT2
c " a a 4
:§- i ; / DTW3
3 2 % —— J
10
0
0 0,5 1 1,5 2,2 3 4 5,2 7 10 20
SNR[dB]
Graf 4 - Uspé&nost detekce slova "Jedna"
Tabulka 5 - Usp&nost detekce slova "Jedna"
SNR[dB] 0| 0,5 1] 1,5] 2,2 3 4| 5,2 7 10 20
Uspésnost DTW1 [%] 33,3] 33,3 33,3| 33,3 50 50| 66,7| 66,7| 66,7 66,7| 83,3
Uspésnost DTW2 [%] 33,3| 16,7| 16,7| 16,7| 16,7 16,7 50 50 50| 66,7 66,6
Uspésnost DTW3 [%] 33,3| 33,3| 33,3] 33,3| 33,3 33,3] 33,3 50 50| 66,7| 66,7

Nejhorsi uspéSnost detekce ze vSech zaruSenych testovanych slov nahranych

smérovym mikrofonem mélo slovo “Jedna®, které mélo primérnou UspéSnost detekce

43,9%. Nejvyssi uspésnost detekce mel 1. typ lokdlniho omezeni DTW s primérnou

uspésnosti 53%. K zdmén¢ dochazelo se slovy “Vloupani®, “Techniky®, “Na* a “Zatizeni*.

3. typ DTW mél primérnou uspésnost detekce 42,4%.

Tento typ lokdlniho omezeni

chybné¢ detekoval slova “ Vloupani®, “Nabidku‘ a “Trhu®. Nejhorsi uspeésnost detekce mél
2. typ DTW s priimérnou uspésnosti 36,4%. Chybné byla detekovana slova “Nabidku®,

“Trhu* a “Ne*.

54




6.4.2 Slova nahrana vSesmérovym mikrofonem s pridanym rusenim

Prumérna uspésnost detekce v zavislosti na
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0 0,5 1 1,5 2,2 3 4 5,2 7 10 20
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Graf 5 - Praimérna uspé$nost detekce vSech slov
Tabulka 6 — Primérna uspé$nost detekce vsech slov
SNR[dB] 0 05 |1 1,5 22 |3 4 52 |7 10 20

Uspésnost DTW1 [%] 34,4 |39,6 |39,6 |42,7 |55,2 |62,5 |656 |74 |71,9 |80,2 |76

-

UspéSnost DTW2 [%] | 51 54,2 |57,3 |62,5 |67,7 |68,8 |70,8 |75 76 76 74

Uspé&snost DTW3 [%]] 42,7 |45,8 |54,2 56,3 |59,4 |59,4 |64,6 |70,8 |68,8 |71,9 [69,8

V grafu a tabulce je zndzorn€na primérnd usp&Snost rozpoznavani vsSech
testovanych slov nahranych vSesmérovym mikrofonem V zavislosti na odstupu SNR.
Nejlepsi uspésnost rozpoznavani prokazuje 2. typ DTW a v priméru vychazi na 66,7%. 3.
DTW mél uspésnost rozpoznani 60,3% a nejhorsi uspésnost mel 1. typ DTW, u kterého
vychazela primérna uspésnost 58,3%. V grafu mlizeme pozorovat, ze pro velky odstup
SNR (10dB a 20dB) ma nejlepsi vysledky DTWI1, ale pro zaruSené slova (SNR <2,2dB)
ma nejhorsi Gspésnost. Pro maly odstup SNR je nejvhodné;jsi pouzit DTW2, které ma i pro

SNR=0 uspésnost rozpoznavani nad 50%.
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Graf 6 - Usp&nost detekce slova "Bezpeénostni"

Tabulka 7 — Uspé&nost detekce slova "Bezpe&nostni"

SNR[dB] 0 05 |1 1,5 (2,2 |3 4 52 |7 10 |20

Uspégnost DTW1 [%]]66,7 [50 |50 |50 |83,3 |83,3 [83,3 [100 |100 |100 [100

Uspé&snost DTW2 [%]]|100 [100 |100 [100 |100 |100 [100 |100 [100 |100 [100

Uspésnost DTW3 [%] 83,3 [83,3 |100 [100 |100 |100 [100 |100 [100 |100 [100

Nejlepsi uspeésnost rozpozndvani ze vsech slov mélo slovo “Bezpec¢nostni®. Vidime,
7ze u 2. typu DTW probéhlo rozpoznavani uplné bez chyby. 1 3. typ DTW dosahuje
vybornych vysledkli, pouze u 2 nejmenSich odstupii SNR = 0 a 0,5 bylo chybn¢
detekovano slovo “Rostouci“. NejhorS§i uspéSnost rozpoznavani mél 1. typ DTW
S primérnou uspésnosti 78,8%. U tohoto typu lokdlniho omezeni dochazelo k zdménam se

slovy “Rostouci “ a “Zafizeni*

56




"Vloupani"
p SN
. A
A4

7 O N wu v ww 4

60 ’i /- - - -

50 +—/ =DTW1
40

Uspésnost detekce[%)]

V4 —@—-DTW2
{
30 DTW3
20
10
0
0 0,5 1 15 2,2 3 4 5,2 7 10 20
SNR[dB]
Graf 7- Usp&nost detekce slova “Vloupani
Tabulka 8 — Uspé&snost detekce slova “Vloupani
SNR[dB] 0 05 |1 1,5 (22 |3 4 52 |7 10 20

Uspésnost DTW1 [%] 33,3 [66,7 |66,7 [66,7 |66,7 (83,3 |100 [100 |[100 [100 (83,3

-

Uspésnost DTW2 [%] | 50 50 50 66,7 (66,7 |66,7 |66,7 (83,3 |100 [100 |83,3

Uspé&snost DTW3 [%] | 33,3 |33,3 |66,7 |66,7 |66,7 |66,7 |66,7 |66,7 |66,7 83,3 |83,3

Primérna uspésnost detekce slova “Vloupani vSech 3 typtt DTW je 70%. Nejvyssi
uspesnost detekce mél 1. typ DTW s primérnou Gspésnosti 78,8%. K zaméné dochazelo se
slovy “Rostouci®, “Trhu®, “Spolehlivé* a “Zatizeni“. 2. Typ DTW mél primérnou
uspésnost detekce 71,2%, a u tohoto typu neklesla Gspésnost rozpoznavani pod 50% ani
u nejmensiho odstupu SNR. Tento typ lokdlniho omezeni chybné detekoval slova
“Nabidku®, “Trhu* a ,,Zatizeni“. Nejhorsi uspésnost detekce mél 3. typ DTW s prumérnou
uspésnosti 63,6%. Stejné jako u obou predchozich typh lokalniho omezeni nastala chybna
detekce se slovem “Zafizeni. Navic byly Spatn¢ detekovany jesté slova ‘“Nabidku®,

r

“Spolehlivé* a “Jedna“.
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"Jedna"
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Graf 8 — Usp&nost detekce slova “Jedna*

Tabulka 9- Usp&nost detekce slova "Jedna"

SNR[dB] 05 |1 1,5 |22 |3 4 52 |7 10 20

Uspé&snost DTW1 [%] 16,7 |16,7 |33,3 |33,3 |33,3 |33,3 |33,3 |66,7 |83,3

Uspé&snost DTW2 [%] 0 16,7 |33,3 |33,3 |33,3 |33,3 |33,3 |50 66,7

o |o|o|o

Uspé&snost DTW3 [%] 0 33,3 |33,3 |33,3 |33,3 |33,3 33,3 |50 50

Nejhorsi uspesnost detekce ze vSech testovanych slov mélo slovo “Jednd®, které
mélo primérnou uspésnost detekce jen 28,8%. Pti odstupu SNR 0 a 0,5 dB maji dokonce
vSechny typy DTW nulovou uspésnost. Nejvyssi uspésnost detekce ma 1. typ DTW,
S priomérnou Uspésnosti 31,8%. 2. a 3 typ DTW ma primérnou Uspésnost detekce shodné
28,8%.
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6.4.3 Slova s pridanym rusenim a AWGN

Uspésnost detekce v zavislosti na SNR
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SNR[dB]
Graf 9 - Praimérna uspé$nost detekce vSech slov
Tabulka 10 - Primérna uspésnos detekce vsech slov
SNR[dB] o] 0,5 1| 1,5| 2,2 3 4| 5,2 7 10 20

Uspé&snost DTW1 [%]| 30,2| 36,5| 39,6| 40,6| 47,9| 54,2| 52,1 50| 58,3| 54,2 76

Uspé&snost DTW2 [%]| 37,5| 43,8| 54,2| 54,2| 57,3| 61,5| 69,8| 64,6| 64,6 66,7 74

Uspé&snost DTW3 [%]| 35,4| 40,6| 43,8 49 49 50| 57,3| 58,3| 62,5| 65,6] 69,8

V grafu a tabulce je zndzornéna primérnd uspéSnost rozpoznavani vsech
zaruSenych testovanych slov s pfidanym bilym Sumem V zavislosti na odstupu SNR.
Nejlepsi tspéSnost rozpoznavani prokazuje 2. typ DTW, ktery mé nejlepSi tspéSnost

V priméru vychazi na 58,9%. 3. typ DTW mél uspésnost rozpoznani 52,8% a nejhorsi
uspésnost mél 1. typ DTW, u kterého vychazela primérna uspésnost 49,1%. Takze
uspésnost detekce se zhorSila v priméru asi 0 8% oproti zaruSenym slovim bez bilého

Sumu.
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Graf 10 - Usp&nost detekce slova "Bezpe&nostni"
Tabulka 11 - Usp&nost detekee slova "Bezpe&nostni"
SNR[dB] 0 05 |1 15 |22 |3 4 52 |7 10 |20

Uspésnost DTW1 [%] | 66,7 66,7 [100 |66,7 |66,7 |66,7 |66,7 |66,7 |100 |100 |100

Uspésnost DTW2 [%] 83,3 (83,3 |100 [100 |100 |[100 [100 |100 [100 |100 {100

Uspésnost DTW3 [%] | 83,3 [66,7 |83,3 (83,3 |83,3 |66,7 [100 |100 [100 |100 [100

Nejlepsi uspésnost rozpoznavani ze vSech slov mélo slovo “Bezpecnostni. Vidime,
ze u 2. typu DTW probéhlo rozpoznavani témét bez chyb, pouze pro odstup 0 a 0,5dB
chybné detekuje slovo “Zatizeni* a celkové ma uspésnost 97%. 1 3. typ DTW dosahuje
vybornych vysledkli a méa primérmou uspéSnost rozpoznavani 87,9%. Stejné jako
u prvniho typu lokdlniho omezeni dochdzi k chybné detekci se slovem “Zatizeni®.
Nejhorsi tspésnost rozpoznavani mél 1. typ DTW s priimérnou uspésnosti 78,8%. U tohoto

typu dochézelo k zamén¢ se slovem “Rostouci‘.
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Graf 11 - Usp&nost detekce slova "Vloupani"
Tabulka 12 - Uspé&snost detekce slova "Vloupani"
SNR[dB] 0| 0,5 1] 15| 2,2 3 4| 5,2 7 10 20
Uspésnost DTW1 [%]| 66,7| 66,7| 83,3| 66,7| 83,3| 66,7| 83,3| 83,3| 83,3| 83,3| 83,3
Uspésnost DTW2 [%]| 33,3| 33,3 66,7 50| 66,7 66,7| 83,3 66,7| 66,7| 66,7 83,3
Uspésnost DTW3 [%] | 33,3 33,3 50| 66,7 66,7| 66,7| 66,7| 66,7 50 50| 83,3

Primérnd uspésnost detekce slova “Vloupani®“ vSech 3 typt DTW je 65,7%.
Nejvyssi uspésnost detekce mél tentokrat 1. typ DTW s primérnou uspésnosti 77,3% a
oproti detekci slov bez ptidaného bilého Sumu klesla Gspésnost jen o 1,5%. Chybné byly
detekovany slova “Trhu* a “Zafizeni”. 2. typ DTW mél primérnou uspéSnost detekce
62,1%. Stejné jako u 1. typu doslo k zdméné se slovy “Zatizeni“ a “Trhu® a k tomu jesté
piibylo slovo “Nabidku. Nejhorsi uspésnost detekce mél 3. typ DTW s primérnou
uspésnosti 57,6% . Chybné byla detekovana slova “Nabidku‘ a “Trhu®.
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Uspésnost detekce slova "Jedna" v zavislosti
na SNR
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Graf 12 - Usp&nost detekce slova "Jedna"
Tabulka 13 - Uspé&nost detekce slova "Jedna"
SNR[dB] ol o5 1| 15| 2,2 3 a|l s,2 7] 10| 20
Uspésnost DTW1 [%] 0 0 0 0 0| 16,7| 33,3| 33,3| 83,3
Uspésnost DTW2 [%] 0 0 0 0 0 0| 33,3| 33,3| 66,7
Uspésnost DTW3 [%] 0 0 0| 16,7 0| 16,7| 16,7] 33,3]| 33,3 50

Nejhorsi uspésnost detekce ze vSech testovanych slov mélo slovo “Jedna®, které

mélo prumérnou uspésnost detekce jen 14,4%. Pii odstupu SNR 0 az 1,5 dB maji dokonce

vSechny typy DTW nulovou uspéSnost. VSechny typy DTW maji velice podobnou

uspésnost rozpoznavani, ale nejvyssi uspéSnost detekce maji 1. a 3. typ DTW, se

stejnou primérnou uspésnosti 15,2% a 3 typ DTW ma pramérnou uspé$nost detekce

12,1%.
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Zaver

Cilem této diplomové prace bylo analyzovat vliv rtiznych typl ruseni na detekci
slov. Pro rozpoznavani slov byly pouzity 3 rizné typy lokalniho omezeni metody borceni
Casové osy DTW. Zpracovani signalu stejné jako rozpoznavani jednotlivych slov bylo

provadéno prostiednictvim softwarového programu Matlab.

V teoretické Casti jsou popsany nékteré typy zvuku a jeho zakladni vlastnosti.
Dale je popsan zpusob, jakym lze pofidit nahravky od jednotlivych mluv¢ich, a jsou
uvedeny jednotlivé Casti nahravaciho fetézce. Dalsi kapitola je v€novana zpracovani
akustického signdlu a jeho pievodu do Mel kepstralnich koeficientli, které slouzi jako
vstup pro rozpozndvani slov pomoci metody borceni ¢asové osy. Na zavér teoretické Casti
jsou popsany konkrétni ptiklady aplikaci, které pro svoji funkci pouzivaji rozpoznavani
slov.

Databazi pro rozpoznavani tvoii 16 slov, ktera jsou vyslovovana jednotlivymi
mluv¢imi ve formé diskrétniho diktatu a neobsahuji Zddné sptazené spojky. Tato opatieni

usnadiiuji detekei jednotlivych slov.

Jako prvni jsme analyzovali slova zaznamenana smérovym mikrofonem. Ta jsou
zatizena ruSenim, které jsme ziskali nahranim ndhodné promluvy 15 mluv¢ich, ktefi mluvi
najednou Vv uzaviené mistnosti. Nejlepsi uspésSnost detekce prokazoval 2. typ lokalniho
omezeni DTW s primérnou UspéS$nosti detekce 68,7%. 3. typ DTW rozpoznaval slova
S primérnou UspéSnosti 63,5% a nejhiife dopadl 1. typ DTW, ktery detekoval slova
s uspésnosti 58%. Z pribéhu tspésnosti detekce vidime, ze ruSeni nejhife plsobi na
zakladni 1. typ lokdlniho omezeni. Hlavné pifi odstupu SNR< 3 dB jsou vysledky
minimalné€ 0 10% horsi nezu 2. a 3. typu DTW.

Druha analyza se vé€novala sloviim, ktera byla nahrana vSesmérovym mikrofonem a
ktera jsou zatiZena stejnym rusenim jako v prvnim piipad¢. Stejné jako u slov nahranych
omezeni DTW a nejméné uspésny je 1. typ DTW. V porovnani se slovy nahranymi
smérovym mikrofonem je uspeéSnost detekce nizsi, ale rozdil neni nijak markantni a
dosahuje zhruba 2%, coz neni ve vztahu k poc¢tu provedenych pokust zcela ziejmy pfinos
pouziti smérového mikrofonu. Realizované pokusy vsak probihaly tak, ze testovany mluvci

i mluvéi tvoticich rusivé pozadi byli pfed mikrofonem

Treti analyza probihala tak, ze jsme kromé ruseni pouzitého v ptedchozich 2
ptipadech zatizili slova jest¢ bilym Sumem s odstupem SNR= 10 dB. Pro nahravani byl

pouzit smérovy mikrofon. I v tomto pfipad¢ slova nejpiesnéji detekoval 2. typ DTW a
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nejhtre 1. typ lokalniho omezeni DTW. Pfitomnost bilého Sumu zhorsila kvalitu detekce u
vsech typtt DTW asi 0 8%.

Pfi porovnani téchto tii analyz vidime, ze druh mikrofonu, kterym byly nahravky
pofizeny, nehraje (pii konfiguraci provedenych pokust) pro uspésnost detekce vyznamnou
roli. Je to zptsobeno tim, ze kvili usnadnéni detekce zacatku a konce slova pridavame
ruseni do nahravek jen “uméle” pomoci programu Matlab, takze se neprojevi smérové
charakteristiky mikrofonti. Nejlepsi uspésnost detekce bez ohledu na pouzity typ ruSeni
vykazoval 2. typ lokdlniho omezeni DTW. Naopak nejhiife dopadlo rozpoznavani pro
zdkladni 1. typ omezeni. Ze slov mélo nejvetsi uspésnost detekce slovo “Bezpecnostni a

nejvice chybnych detekci vykazovalo slovo “Jednd®.
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SNR=3dB pro 2.typ lokalniho omezeni DTW

Priloha A - Tabulka
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S urovni ruseni

2. typ omezeni DTW rostouci | pofet| vloupani | 2vyiuje | nabidku | bezpecnostni| techniky [na  |trhu | ne [vidy |se |jednd|o spolehlivé | zafizeni
miluvéi 1 16,84 | 2060| 14,89 17,10 16,81 17,09 1739 |100|215|100|1925|208| 188 | 21,0 17,34 16,38
miluvei 2 17,24 |1866| 16,24 17,18 17,73 16,89 1813 |195|174(19E8|1842|20,1| 16,7 | 100 16,30 17,84
miluvéi 3 1744 |1881| 1547 19,38 18,23 18,78 18 203|184 |219|2090(21,3] 16,6 | 190 18,80 17,61
mluvei 4 16,97 |15937| 159597 19,45 19,05 19,60 19,27 20 | 19 |191(1941(20,7] 176 | 214 15,32 17,92
mluvéi 5 1648 |19.26| 1760 19,20 1849 100 1961 |183|186(195)|2049]200| 17,2 |199 19,21 18,48
mluvei 6 1646 | 1892 16 19,46 18,15 18,47 19,12 |100°| 199(209)21,30| 21 | 176 | 196 18,39 18,40
Ref, slovo detekovano[%] | 16,66 0 23,33 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
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SNR=3dB pro 1. typ lokalniho omezeni DTW

Priloha B - Tabulka
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S urovni ruseni

wr -

1. typ omezeni DTW rostouci | pocet | vloupani| zvy3uje | nabidku | bezpeénostni| techniky| na |trhu| ne [vidy| se |jedna| o | spolehlive | zafizeni
miluvi 1 15,79 | 15,76 16,78 16,53 16,26 15,90 15,40 |17,5| 16,0 (16,9 |16,6|191|17,534|17,2 17,70 16,32
mluvEi 2 16,30 18,44 16,72 16,59 16,09 16,49 1579 |17,7|165 (17,8 |17,2|18,5| 17,05 | 100 15,85 16,79
miluvci 3 16,76 | 17,98 17,04 16,34 16,29 100 1594 |17.,6|165 (165|175 | 19 | 17,04 |17.,6 17,61 15,47
miluvei 4 100 17,39 100 16,72 17,11 100 15,03 |15,7|171|17,6(159|18,4|17,24|16,8 100 16,29
mluvi 5 17,04 | 17,95 100 17,19 16,50 100 16,07 |18,6(174|18,8|17,7|17,9]17,34| 19 17,45 16,38
mluvéi 6 17,16 | 17,67 17,46 17 16,49 100 17,18 (185|171 |17,2|18,2|19,6| 16,98 |18,6 18,21 16,75
Ref. slovo detekovano[%] 0 0 0 0 16,67 0 66,67 0 0 0 0 0 0 0 0 16,67
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