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Abstrakt

Tato diplomovéa préaca sa zaobera automatickou klasifikaciou hlasky R. Déva si za ciel vytvorit
program pre detekciu logopedickej vady vyslovnosti hlasky ,,R” u deti. V praci st spracované témy
ako tvorba reci, logopédia, dyslalia a nasledne spracovanie recovych signalov aich metody
analyzy. V poslednej Casti je navrhnuty program pre automatickt klasifikaciu vyslovnosti hlasky
,R”. K rozpoznaniu vyslovnosti je pouzity algoritmus MFCC pre extrakciu priznakov. Tieto
priznaky su nasledne klasifikované neurénovou sietou do triedy so spravnou alebo nespravnou

vyslovnost'ou a je vyhodnotena uispeSnost’ klasifikacie.

KPucové slova

tvorba reci, logopédia, dyslalia, segmentacia, spektralna analyza, linearne prediktivna analyza,
percepcne linearne prediktivna analyza, mel-frekvencné kepstralne koeficienty, neurénova siet,

automaticka klasifikacia vyslovnosti



Abstract

This diploma thesis deals with automatic clasification of vowel R. Purpose of this thesis is to
made program for detection of pronounciation of speech defects at vowel R in children. In thesis
are processed parts as speech creation, speech therapy, dyslalia and subsequently speech signal
processing and analysis methods. In the last part is designed software for automatic detection of
pronounciation of vowel R. For recognition of pronounciation is used algorithm MFCC for
extracting features. This features are subsequently classified by neural network to the group of

correct or incorrect pronounciation and is evaluated classification success.

Key words

speech creation, speech therapy, dyslalia, segmentation, spectral analysis, linear predicive coding,
perceptual linear prediction, mel-frequency cepstral coefficients, neural network, automatic

classification of pronounciation
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Uvod

Rec¢ je prirodzena forma komunikacie medzi 'ud'mi. Pocas vyvoja dietata dochadza
k osvojovaniu si dolezitych skusenosti vramci spravne] vyslovnosti. Tieto skusenosti
zdokonalujeme a spoliehame sa na komunikaciu pocas celého nasho Zivota. Casto sa vyskytujt
rozne poruchy komunikacnej schopnosti udeti. Vyslovnost' hlasky ,,R” je prave jednou
z najcastejSich porach vyslovnosti u deti ale aj nasledne u dospelych osdb. Naprava poruchy
komunikac¢nej schopnosti je hlavnou néapliiou prace logopédov, predovsetkym u deti. Ciel'om tejto
diplomovej prace je vytvorit program, ktory by dokazal klasifikovat vyslovnost hlasky ,,R”, a
zhodnotil ¢i hlaska bola vyslovena spravne alebo nespravne.

V ramci prace je spracovana tedria v ktorej som sa venoval vyvoju reci, logopédii a dyslalii,
ktora je jednou z najcastejsie sa vyskytujucich poruch komunikaénej schopnosti. V teoretickej Casti
su tiez zhrnuté metoddy spracovania recovych signalov, s ich naslednou analyzou a klasifikaciou.
Analyza reCového signalu je popisovana pomocou metdd, ktoré extrahuju priznaky zo signalu.
Tieto metody sa LPC, PLP a MFCC. V posledne] kapitole teoretickej Casti su popisané principy
klasifikatorov, medzi ktoré patri K-NN, GMM, HMM a neur6nové siete.

Prakticka Cast’ sa venuje popisu zhotoveného programu a nasledne Statistickym udajom
o jeho natrénovani, testovani a vyhodnoteni. Taktiez je popisana metoéda nacviku a kontroly

vyslovnosti hlasky ,, R*.
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1. Tvorba reci

Na tvorbe reci sa podielajd CNS (centralna nervova sustava), obzvlast reCové centra
mozgove] kory, ¢o si vykonné oblasti Sirokého neurokognitivneho systému mozgu, ktoré
zabezpeluju proces recovej komunikacie. Dalej je to realizacia nervovych vzruchov ¢innostou
orofarcialnej sustavy. Orofarcialna sustava pozostdva z vstupnej a vystupnej Casti dychacej
sustavy, fona¢né a artikula¢né organy, mimické svalstvo a systém hlavovych dutin.

Dychacia sustava predstavuje hlavny zdroj energie pre vznik reci. Podstatnd cast je
umiestnend v hrudnom kosi, a s to pltica adychacie svaly. Medzi dychacie svaly sa radia
medzirebrové svaly a branica. V procese nadychu dochadza k pohybu vzduchu, ktory poskytuje
zdroj energie pre re¢. Nasledne pri vydychu vznikd vydychovy prud vzduchu v plucach, ktory je
zékladom pre tvorbu re€i. Vzduch pri vydychnuti sa z pl'ic dostava priedusnice, o je trubicovy
organ anasledne prechadza hrtanom a nadhrtanovymi dutinami. V tejto Casti sa vydychovany
vzduch, ktory je pri vydychu priblizne konstantny, modifikuje na recovy signal. Podla dizky
produkovaného recového signalu sa predlzuje trvanie vydychu, a sila vydychovaného vzduchu ma
vplyv na silu hlasu ale aj jeho vysku.

Dolezitou castou je fonacné ustrojenstvo, nazyvané taktiez hlasové, ktoré je ulozené
v hrtane. Tento usek dychacej sustavy je ohrani¢eny napojenim na priedusnicu zdola a jazylkovou
kostou zhora. Hrtan je organ tvoreny viacerymi chrupavkami, vizmi a kibmi. Taktiez sa v fiom
nachadza par hlasivkovych chrupaviek a ostré slizni¢né riasy, nazyvané ako hlasivky, ktoré su
najdolezitejSou Castou hlasového ustrojenstva. Ostré slizni¢né riasy su ulozené naprie¢ hrtanom
v jeho najuzSom mieste, prichytené na hlasivkové chrupavky z jednej strany a na stitnu chrupavku
z druhej strany. TaktieZ ich dizka je typicka, pre muzov 15mm a pre Zeny o nie¢o menej a to 13mm.
Medzi hlasivkami sa nachadza §trbina trojuholnikového tvaru nazyvana ako hlasivkova strbina.
Hlasivky drzia hlasivkovu §trbinu otvorenu pri kl'udovej polohe hlasiviek, a teda pri nevole Cloveka
produkovat’ rec, aby cez fiu mohol prechadzat’ vzduch pri nddychu a vydychu bez odporu. Pri tvorbe
reci, fonacnej polohe hlasiviek, hlasivky uzatvoria cestu vydychovému prudu vzduchu. V takejto
pozicii sa hlasivky pod tlakom vzduchu stanu pruznej$imi a zacn kmitat, a nasledne sa rychlo
zatvaraju a otvaraju, ¢o ma za nasledok vzniku vzduchovej viny. Vzduchova vlna je periodicky
prud hustejsieho a redSieho vzduchu, nazyvany tiez zakladny ton, ktory predstavuje nosny zvuk
re¢i. Snim je spojena aj frekvencia zakladného tonu, Co je frekvencia kmitania hlasiviek.
Frekvencia kmitania sa lisi u deti a dospelych, rovnako aj u muzov a zien. V pripade fonacnej
polohy hlasiviek sa vytvaraju znelé zvuky reci. Ak su hlasivky v kl'udovej polohe, a teda neje

produkovany zakladny ton, vytvaraju sa neznelé zvuky reci v nadhrtanovych dutinach.
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Artikulacné ustrojenstvo je poslednou ¢ast'ou, ktora sa podiel'a na tvorbe reci. Artikulaénym
ustrojenstvom sa vytvara vel'ké mnozstvo roznych zvukov, ktoré charakterizuju re¢. Pozostava
z artikulaénych organov a nadrhtanovych dutin, ktoré st tvorené hrdlovou, Ustnou a nosnou
dutinou. Nadhrtanové dutiny sa pri tvorbe re¢i nepohybuju, takze sa podiel'aju pasivne, oproti
pohybujucim sa, teda aktivne sa podielajucich artikulaénych organoch. Artikulacné organy
zahfaju organy ustnej dutiny, a teda pery, jazyk, mékké podnebie, sanka a mimické svaly.
Najdolezitejsim z artikulacnych organov je jazyk, ktory je vel'mi pruzny a prispdsobivy. Jazyk je
schopny tvorit vel'mi vel'a tvarov a rychlo prechadzat’ z pozicie do pozicie, o umoziuje produkciu
najroznejsich zvukov reéi. Dal§im artikulaénym mechanizmom je uzatvaranie a otvaranie nosnej
dutiny, ktoré sa zasadne ucastni modifikacie sily a zafarbenia hlasu. Hlavové dutiny zosiliiuju
individualne rézne frekvencie zvuku, v zavislosti na sile a sposobu fonacie, a tak vznika rozne
zafarbenie hlasu u konkrétnych l'udi.

Pomocou pohybu vSetkych predchadzajucich organov vznikaja rozne hlasky. Samohlasky
ako ,,A,E,1,O,U* vznikaji usmerfiovanim tonu pomocou tvarov organov ustnej dutiny. Hlaska ,, H*
vznikd Sumom priamo v hlasivkovej Strbine. Spoluhlasky ako _PBMT,DN,T.D.NK G* vznikaju
v mieste otvorenia predchadzajuceho zaveru, ostatné ako st .,S,ZS8,7.CHL,V,F“ vznikaju v mieste

Gziny §umom vydychového pradu, ,,C aC“ vznikaji kombinaciou oboch predchadzajucich

pripadov. Zvlagtnym pripadom su ,,R a R“ | ktoré su vibrantami a vznikaju v uZine s kmitavym

pohybom jazyka. Toto delenie je podl'a spdsobu tvorby, inym delenim je podl'a miesta vzniku.

Podl'a miesta vzniku sa hlasky rozdel'uji do 5 takzvanych artikulacnych okrskov, ktoré sa ¢isluju

rimskymi ¢islicami:

L. artikulany okrsok — patria sem hlasky obojperové (bilabialne) a retrozubné (labiodentalne).
Obojperové sa tvoria oboma perami, a patria medzi ne ,,P,B,M*.
Retrozubné su tvorené prekazkou, ktora vytvorila spodna pera a horné
rezaky, a su to,,F,V*.

IL. artikulacny okrsok — hlasky d’asnové (alveolarne), vznikaju prekazkou, ktort tvori hrot jazyka
na hornom d’asne vydychovému prudu. Delia sa na zubod’asnové
(alveodentalne) - ,T.D,N.C,S,Z,L.R.R“ a zadodasnové (postalveolarne) -

III. artikula¢ny okrsok — hlasky tvrdod’asnové (palatalne), tvorené priblizenim jazyka k tvrdému

v

dasnu, su to ,, T,D,N J«.
IV. artikulaény okrsok — hlasky makkod’asnové (velarne), tvorené na makkom d’asne. Su to
., K,G,CH".
V. artikulacny okrsok — hlasky hrtanové (laryngealne) — tvorené priamo v hrtane, je to jedina hlaska

,»H*. [13,18]
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1.1 Matematicky model tvorby reci

V procese vyskumu vytvarania reCi vznikla snaha matematicky popisat jeho proces
a vytvorit' zakladny matematicky model. Cielom bol matematicky popis takého zjednodusenia,
ktoré bude reSpektovat’ tvorbu reci s minimalnymi poziadavkami a zlozitostou. Boli navrhnuté
samostatné matematické modely pre jednotlivé Casti produkcie re¢i, ako model hlasiviek, model
hlasivkového traktu a model vyzarovania zvuku. Zjednotenim tychto modelov vznikol vysledny

celkovy model tvorby reci, popisany rovnicou

1
1+Z?=1 ajzt

H(z) = , (1.1)

kde Q = 2K + 1 a K je pocet formantov zahrnutych do modelu. Tento model je nasledne budeny
G, ktory je tvoreny sledom impulzov pre znelé a neznelé zvuky. Normované vlastnosti budenia pre
rozne typy signalov predstavuje u(n). Podla obrazku 1.1 je signal tvoreny dvoma generatormi,
prvy je generator pulzov pre znelé zvuky a druhy generator Sumu pre zvuky neznelé. Generator

ulzov ma periddu generovania T, zakladnej periody a generator Sumu generuje ndhodny Sum.
0

Generator
impulzov 1
u(n) s(n)
H(Z) > vModeI. |
vyZarovania
Generator J
sumu G

Obr. 1.1: Model tvorby reci

1.2 Recové jednotky

RecCové jednotky su dolezité pre systém rozpoznavania reci. Podstatnou castou je
segmentovat’ re¢ na recové jednotky ako fonémy, alofény, slabiky, aslova, pre ich ¢o
najefektivnejSie rozpoznanie.

Fonéma je najmenSia komplexnad jednotka zvukového systému jazyka, ktora zahfria
najmensi pocet odliSnych fonetickych tried. V procese segmentacie by bola najvhodnejsia, ale ich
automatické vymedzenie a klasifikacia je problematicka, co je sposobené vel'kou variabilnostou
akustickej realizacie fonémy.

Alof6na je pozi¢na varianta fonémy, ktorda moze poskytnut’ informaciu o hranici slabiky

alebo slova. Nevyhodou pouzitia alofon je ich obrovsky pocet.

15



Slabiky su fonetické utvary obsahujice zaciatocni spoluhlasku, d’alej samohlasku
a koncovu spoluhlasku. V procese segmentacie by slabiky boli vhodné pre ich jednoduchu detekciu
jadra slabiky, no hranice slabiky z fonetického hl'adiska nie su jednoznacne urciteI'né. Nevyhodou
je tiez vel’ky pocet slabik.

Slova mozeme definovat’ ako spojenie konecného poctu foném alebo slabik. Vyhodou
pouzitia slov pri segmentacii je vyvarovanie sa pouzitia komplikovanych algoritmov segmentacie
nizSich jednotiek ako foném aslabik atiez ich jednoduchd segmentacia pri vyslovovani
izolovanych slov s dostatoCnymi pauzami. V suvislej re¢i kde sa pauzy medzi slovami vel'mi

skracuju je ich segmentacia zlozitejsia. [15]
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2. Logopédia

Zaciatky oboru logopédie sa formovali uz zaciatkom 20. storo€ia. V roku 1924 viedensky
lekar a foniatr Froeschels definoval logopédiu ako lekarsku vedu, o nasledne zmenil Cesky lekar
a foniatr Sovak, ktory ju definoval ako obor Specialne pedagogicky. V d’alSich rokoch rozny lekari,
nemedicinsky odbornici ale aj jazykovedci, popisali obor logopédie odlisne, ¢o znamena, ze obor
sa neustdle meni arozvija. V sucastnosti sa radi sa medzi obory Specialnej pedagogiky
(defektologia). Slovo logopédia vychadza z dvoch gréckych slov - ,,logos® znamena slovo a
,,paidea™ znamena vychova. Je definovana ako vychova reci, alebo nauka o vychove a vzdelavani
jedincov s reCovymi vadami. Sucasna logopédia sa neorientuje iba na deti, ale zaobera sa aj
narusenim komunikac¢nej schopnosti u dospelych 0sob. Obor logopédia ma tesny vztah k ostatnym
oborom S$pecialnej pedagogiky, ako su surdopedia, somatopedia, psychopedia aj oftalmopedia.
Logopédia sa tiez zaoberd patologickou strankou komunikac¢ného procesu, to urcuje vzt'ah
s medicinskymi obormi ako pediatria, foniatria, otolaryngologia, stomatologia, neurologia,

psychiatria a iné. Taktiez suvisi aj s jazykovednymi obormi fonetiky a fonoldgie.

2.1 NaruSena komunikac¢na schopnost’

Predmetom vedného odboru logopédie je naruSend komunikacna schopnost, ktord je
jednym zo zakladnych terminov sucasnej logopédie. Definovat’ naru§enti komunikacnu schopnost’
je samo o sebe narocna uloha. Vel'mi komplikované je uz vymedzenie normality, to znamena
urcenie, kedy sa jedna o normu a kedy uz moézeme hovorit o naruSeni. Komunika¢na schopnost’
jednotlivca je narusena vtedy, ked’ niektora rovina alebo viacero rovin jeho jazykovych prejavov

posobia interferen¢ne vzhl'adom k jeho komunika¢nému zameru.

2.2 Logopedicka intervencia

Je Cinnost’, ktoru odbornik teda logopéd vykonava. Logopedicka intervencia je aktivita,
ktora je Specificka pre logopéda vo vSetkych jej oblastiach, a logopéd ju uskutociuje s urcitym
cielom. Tieto ciele s — 1. identifikovat , 2. eliminovat, teda zmiernit' alebo asponl prekonat
narusenu komunika¢nu schopnost’, alebo 3. predchadzat’ tomuto naruSeniu, zlepsit komunikacnu
schopnost. Logopedicka intervenciu chapeme ako zlozity multifaktoridlne podmieneny proces,
ktory sa realizuje v zaujme dosiahnutia tychto ciel'ov na troch urovniach, a to :

1. logopedicka diagnostika
2. logopedicka terapia
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3. logopedicka prevencia.

Cielom logopedickej diagnostiky je stanovenie diagnézy, kde termin , diagnosis“ znamena
hibkové poznanie. Logopedicka diagnostika ma za ciel’ o najpresnejsie pochopenie narusenej
komunikacnej schopnosti, ako vychodisko pre spravny vyber a aplikéaciu intervencnych metod.
Logopedicka diagnostika ma Specifikovat druh poruchy, pri¢inu vzniku, priebeh postihnutia,
stupen a nasledky naru§enej komunikacnej schopnosti. Na zaklade tejto diagnostiky sa vytvori plan
logopedickej intervencie, podla ktorého sa postupuje. Logopedicka diagnostika ma tri Grovne :
orientacnu, zakladnu a Specidlnu. Orientacna sa robi v ramci screeningu, zakladna ma za ulohu
zistit' konkrétny druh a Specialna na ¢o najpresnejsiu identifikdciu naruSenej komunikacnej
schopnosti. Zavery logopedickej diagnostiky sluzia k vyberu postupov, metdd, foriem
a prostriedkov logopedickej terapie.

Logopedicku terapiu charakterizujeme ako Specificka aktivitu, ktora sa realizuje
Specifickymi metddami, v Specifickej situacii zamerného ucenia. Zamerné ucenie znamena
usmeriiovanie a kontrolu logopéda v logopedickych zariadeniach, k osvojovaniu Specifickych
vedomosti, zruénosti a navykov v oblasti komunikacie. Terapia ma tri metody : stimulujucu,
korigujucu a reedukujucu. Stimulujuca metdda sa aplikuje v terapii naruSeného vyvoja reci,
korigujuca pri terapii dyslalie a reedukujuca pri afazii, kedy sa reedukuju stratené recové funkcie.

V sucasnej logopéditi su tri typy prevencie, a to primarna, sekundarna a terciarna. Priméarnou
prevenciu je predchadzanie situaciam, ktoré ohrozuju urcité narusenie komunikacnej schopnosti.
Napriklad situacie, ktoré mézu vyvolat poruchy hlasu alebo podpora spravneho vyvoja reci
u dietat’a. Metody primarnej prevencie sa uplatiiuji obzvlast v medicinskej oblasti. Sekundarna
prevencia sa zameriava na urCité rizikové skupiny, u ktorych sa prejavuje ohrozenie. Terciarna
prevencia sa zaobera jedincami s naruSenou komunikacnou schopnost'ou, aby u nich v désledku
narusenej komunikacnej schopnosti nedochadzalo k problémom v socializacii.

V logopedickej praxi je naro¢né odlisit’ jednotlivé Grovne, pretoze sa Casto diagnostika,
terapia a prevencia prelinaju a nie je mozné ich presne odlisit. Terapia bezprostredne nadvézuje na
diagnostiku, je moznost’ vzajomného prelinania takzvanej terapeutickej diagnostiky, kedy uz prvé
kontakty logopéda s ¢lovekom s naruSenou komunikacnou schopnostou, mozu mat pozitivny
terapeuticky efekt. Dalsim pripadom je diagnosticka terapia, ktora sa vyskytuje pri
komplikovanejsich pripadoch naruSenia komunikacnej schopnosti, kde sa diagnostika sprestiuje

v priebehu terapie a prelina sa s nou. Terapia sa moze CiastoCne prelinat’ aj s prevenciou. [7,13,18]

18



3. Dyslalia

Dyslalia je najcastejsie sa vyskytujucou poruchou komunikac¢nych schopnosti, vznikajucou
najcCastejSie v priebehu predskolského veku. Zahriuje artikulaciu jednej alebo viacerych hlasok
sposobom, ktory je zvukovo napadny a odchyl'uje sa od kodifikovanej formy vyslovnosti. Tieto
odchylky sa oznaCuju gréckymi pismenami s koncovkou a oznaCenim miesta alebo spdsobu
odchylenej artikulacie. Terminom dyslalia sa oznacuje niekol'ko prepojenych urovni. Hlavnou
urovilou je fonetickd uroven, ktord dyslaliu charaterizuje, vztahuje sa na pouzivanie jednotlivych
hlasok a predstavuje analyticki stranku reci. Na tejto uGrovni sa porucha reci prejavuje
vynechavanim hlasok, ich zamenou za iné alebo nepresnym vyslovovanim. Dal§ou troviiou je
fonologicka, ktora sa zaobera pouzivanim elementarnych hovorovych znakov spojenych do slabik,
slov a viet. Tu sa poruchy reci prejavuju v plynulosti reci, kedy su jednotlivé hlasky ovplyvnené
predchéadzajiacimi alebo nasledujacimi.

Dyslalia je vyvojova vada, ktora vznika behom vyvoja vyslovnosti, a teda je naj¢astejSou
poruchou komunikacnej schopnosti u deti. Pri vyvoji dietata a jeho komunika¢nych schopnosti,
dochadza k napodobiiovaniu pocutych slov, ¢o modze viest kich nespravnej reprodukcii.
K nespravnej reprodukcii dochédza ak dieta nema vytvorené presné akusticko-artikulaéné okruhy.
Postupne, s pribudajucim vekom vyskyt nespravnej vyslovnosti klesa, pric¢inou je vyuka ¢itania
a pisania, alebo vplyv logopedickej intervencie.

Dyslalia sa vyskytuje CastejSie u chlapcov ako u diev¢at, v percentudlnom pomere 60:40%.
Vyskytuje sa zhruba rovnako u deti inteligentnych, ako aj u deti, ktoré navstevuju Specialne skoly.
Dyslalia sa va¢§inou vyskytuje u jedincov v detskom veku, no nachadza sa aj u dospelych jedincov.
Castym pripadom je vyslovnost’ hlasok ,,R a R a sykaviek u dospelych oséb.

Najcastejsimi odchylkami od kodifikovanej vyslovnosti si sigmantizmy, co je odchylna
artikulacia sykaviek a rotacizmy, teda odchylna artikulacia vibrantov, teda hlasok , R a R“.
Frekventovanym zavaznym mechanizmom je velarny rotacizmus, kedy sa hlaska tvori pomocou
vibracie v hrdlovej oblasti, najcastejsie pomocou okraja miakkého d’asna. Tato tvorba hlasky ma za
nasledok takzvané rackovanie. Inym mechanizmom je interdentalny sigmatizmus alebo addentalny
sigmatizmus. V pripade prvého je pri tvorbe hlasky medzizubna poloha hrotu jazyka pri artikulacii
sykavky, u druhého sa hrot jazyka dotyka alveol zubov, ¢o ma za nasledok Suslanie. Medzi dyslalie
patri aj mogilalie, ¢o je porucha pri ktorej dieta dant hlasku vynechava. Dal§ou poruchou je
paralélia, kedy dieta dant hlasku zamiefia za ini. Vytvorené odchylky v artikulacii hlasok
pretrvavaju po cely zivot jedinca, ak sa ich vyslovnost neupravi pomocou Specializovanej

logopedickej starostlivosti.
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3.1 Etiolégia dyslalie

Etiologia, pricina vzniku dyslalie, sa rozdel'uje na funkénu a organicky podmienenu.

U funkcnej dyslalii st organy, ktoré sa podiel’aju na tvorbe reci bez poruchy. Porucha reci
sa prejavuje motorickym typom, kedy sa vyskytuje neobratnost’ reCovych organov, alebo
senzorickym typom. Senzoricky typ sa vyskytuje v pripade nespravneho vnimania a diferenciacie
hovorovych zvukov. Je to vyvojovy nedostatok pohybovej a sluchovej diferenciacie.

Organicky podmienena dyslalia je sposobend nedostatkami a zmenami na reCovych
organoch, taktiez ako nasledok porusenia sluchovych drah a CNS. Podl'a lokalizacie ju delime na
akustickt (vady sluchu), labialnu (defekty pier), dentalnu (defekty zubov), palatalnu (anomalie
d’asna), lingvalnu (anomalie jazyka), nasalnu (naruSenie nasality). Jej priCiny rozdelujeme na
vnutorné a vonkajsie. Medzi vnatorné priciny patri porucha sluchu, nedostato¢na diskriminacia
zvukov, anatomické vady reCovych organov, neuromotorické poruchy alebo kognitivno-

lingvistické nedostatky. K vonkaj§im pricinam patria psychosocialne vplyvy.

3.2 Klasifikacia dyslalie

3.2.1 Delenie z vyvojového hl’adiska

U deti sa vyslovnost jednotlivych hlasok zdokonaluje s pribudajicim vekom. V prvom rade
sa dieta nauci rozliSovat a pohybovo napodobiniovat pocuté zvuky, neskér sa nauci presne
zvladnutie zvukovej stranky reci, o moze trvat’ u kazdého dietat’a inu dobu. Fyziologicka dyslalia
je nespravna vyslovnost’ u deti do zhruba 5 roku, a povazuje sa za fyziologicku, teda prirodzena.
Nastava tiez predizena fyziologicka dyslalia, do zhruba 7 roku dietata. Fyziologicka dyslalia sa
upravuje vyvojom diferenciacného utlmu, pomocou ktorého sa pocuté slova analyzuju a vytvaraja
spravne akusticko-artikulacné spoje. Ak sa nespravna vyslovnost’ hlasok neupravi ani po 7 roku
zivota diet'at’a, ide o chybnu vyslovnost’, ¢o znamena, ze je diagnostikovana prava dyslalia.

Mogilalia je chybou vyslovnosti, kedy diefa ur¢ita hlasku v slovach vynechava. Casto
namiesto hlasky pouziva neurcity alebo nehlaskovy zvuk, Co moze pretrvavat az do 4 roku zivota
dietata. Ak tato nespravna vyslovnost pokraCuje aj po tomto roku zivota, jednd sa o vadu
vyslovnosti, ktori oznacujeme predponou mogi- a priponou -izmus. Napriklad vynechavanie
hlasky , R* vre¢i sa nazyva mogirotacizmus. Inou chybou vyslovnosti je paralalia, ku ktorej
dochédza, ak dieta hlasku, ktora eSte nedokaze vyslovit' zamiefia za ini. Ak sa vada vyskytuje aj
po urcitom roku dietata, kedy sa povazuje vyvoj] vyslovnosti danej hlasky za ukonceny,
oznacujeme ju predponou para- a priponou -izmus. Prikladom je zamienanie hlasky ,,R“ za , L

alebo ., U“, takato vadu nazyvame pararotacizmus. Ak je hlaska tvorena inym sposobom a na inom
2 2 y
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mieste nez odpoveda norme spisovného jazyka, jednd sa o vadu vyslovnosti a oznaujeme ju
priponou -izmus. Napriklad nespravnej tvorby hlasky , K je kappacizmus, ,,L*“ lambdacizmus, ,,R“

rotacizmus, ,,R“ rotacizmus bohemicus. Pri nahradzovani spravnej hlasky inou hlaskou, existuje

2 2

moznost’ spontanneho osvojenia spravnej vyslovnosti, no pri chybne zafixovanom mechanizme

tvorenia hlasky je nutna §pecialna starostlivost’ logopéda.

3.2.2 Delenie podl’a rozsahu

V tomto deleni sa vyskytuju 3 typy dyslalie a to dyslalia universalis, dyslalia multiplex
a parcialna dyslalia.

Dyslalia univerzalis (mnohopocetnd) nastdva pri chybnej vyslovnosti vacSiny hlasok.
NajcastejSie dochadza k nahradzovaniu spoluhlasok za hlasku , T, ¢im sa re¢ stava
nezrozumitelnou. U dyslalie multiplex je rozsah chybne vyslovovanych hlasok mensi v porovnani
s mnohopocetnou dyslaliou, tym padom je lepSia aj zrozumitelnost reCi. U parcialnej dyslalie
nastava chyba vyslovnosti u jednej alebo niekolkych hlasok. Delime ju na monomorfnu, kedy
chybna vyslovnost’ hlasky je z jednej artikulacnej oblasti a polymortnu, chybna vyslovnost” hlasok

z viacerych artikulacnych oblasti.

3.2.3 Delenie z hl’adiska kontextu

Z hladiska kontextu sa vyskytuje hlaskova a kontextova dyslalia. U hlaskovej sa tyka
jednotlivych hlasok, u kontextovej jednotlivych slabik alebo slov. Pri kontextovej dyslalii su
izolované hlasky tvorené spravne, no ich chybna vyslovnost’ nastava v slabikach alebo slovach.
Kontextova dyslalia sa prejavuje nasledujucimi symptémami : elizia (vynechavanie hlasok),
metatézia (preSmykovanie hlasok), kontaminacia (zmieSavanie hlasok), anaptixia (vkladanie

hlasok) a asimil4cia (prisposobovanie hlasok).

3.3 Diagnostika dyslalie

Logopedické vysetrenie je zdkladom diagnostiky dyslalie. Pri diagnostike postupujeme tak,
ako pri ostatnych poruchach komunikacnych schopnosti, a to nasledovne. Na zaciatku je dolezité
zhromazdenie anamnestickych udajov, nasledne vySetrenie sluchovej percepcie, fonematickej
diferenciacie, celkovej motoriky ale aj jemnej motoriky hovorovych organov. Ddlezité je tiez
vySetrenie impresivnej a expresivnej zlozky reci.

Diagnozu stanovuje zasadne logopéd, Casto v spolupraci s foniatrom a psychologom.
Foniator urCuje, ¢i narusena komunikacna schopnost’ nie je symptomom inej choroby. Diagnéza
foniatra je Casto vyuzivana pri zlozitejSich poruchach artikulacie. Pracou psychologa je

diagnostikovat a nasledne vySetrit psychicky stav dietat’a.
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Pri diagnostike dyslalie sa vyuziva zakladnej vySetrovacej metody, ktorou je reCova
komunikacia, teda rozhovor s pacientom. Touto metddou sa ziska predstava o suCasnom stave reci,
a zisti sa rozsah a stupenn chybnej vyslovnosti. U deti je dolezita pritomnost rodiCov popripade
zakonnych zastupcov, a tiez prostredie logopedickej ambulancie musi byt prijemne zariadené.
Rozhovor je zaznamenavany mikrofonom, pre Cisto hlasovy zdznam, popripade videokamerou.
Logopéd zaznamenava nedostatky vo vyslovnosti hlasok do Specialne vytvorenych tabuliek,
typickych pre tieto vySetrenia. Pri vySetreni vyslovnosti sa vyuzivaju artikulacné testy a obrazkové
testy. Mozu sa vyuzit' aj pristrojové metody ako sonograf a spektrograf, ktoré automaticky
vyhodnocuju frekvenciu hlasok pomocou frekvencnej analyzy. Vyuzivaji sa tiez Specialne

indikatory, S-indikator a N-indikator, ako aj pocitaCové metody.

3.4 Terapia dyslalie

Terapia by mala zacat u deti uz v predskolskom veku, aby dieta pred prichodom na
zakladnu skolu vedelo artikulovat’ vSetky hlasky. Najzakladnejsim predpokladom tspesnej terapie
je vhodna motivacia diet'ata, ¢astou pomocou hry.

Platia Styri zasady priebehu terapie dyslalie podl'a Seemana. Prvou je zasada kratkodobého
cvic¢enia, kedy by sa vyslovnost mala precviCovat kratko ale Co najCastejSie. Druhou je zasada
vyuzitia sluchovej kontroly, ktord kladie doraz na sluchové vnimanie novo vytvorenej hlasky.
Tretou je zasada pouzivania pomocnych hlasok, st to také ktoré uz diet’a vie spravne vyslovovat.
Od nacvicovanej hlasky sa odlisuju zvukovo, ale su si artikulatne podobné, napriklad pri
vyvodzovani hlasky , R“, sa pouziva ako pomocna hlaska ,, D“. Poslednou z4sadou je minimalna
akcia, kedy by sa cviGenie malo robit’ bez prehnaného Usilia a napitia artikulaénych organov. Casto
sa artikulacné cvicenia zaCinaju Sepotom, a az nasledne hlasitejSou recou.

Vlastny priebeh terapie dyslalie sa deli na Styri zakladné etapy:

1. priprava cvicenia

Vykonavame ju k upresneniu artikulaénych pohybov, k rozvoju motoriky artikulaénych
organov a taktiez k rozvoju schopnosti fonematickej diferenciacie, ktora je ddlezita k schopnosti
rozliSovat sluchom spravnu a nespravnu vyslovnost nacvi¢ovanej hlasky. K pripravnym cvi¢eniam
patria cvicenia dychové, fonacné, cviCenia na rozvoj motoriky pier, sanky, jazyka, mékkeho d’asna
atd’., podl'a artikulaéného miesta na ktorom sa precvi¢ovana hlaska vytvara.

2. vyvodzovanie hlasky

Hlasky vyvodzujeme pomocou nepriamych a priamych metdd. Nepriame su cvicenia, pri

ktorych sa napodobtiuju prirodné alebo technické zvuky. Vyuzivaja sa hlavne u menSich deti. Pri

priamych metddach navodzujeme tu hlasku, ktora chceme precvicovat’ hlavne u starSich deti.
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3. fixacia vyslovnosti hlasky

Ak sa podari vyvodit’ spravnu vyslovnost hlasky, nasleduje faza fixacie, teda upevnenia
artikulacnych stereotypov danej hlasky. Pri fixacii sa pouziva metdédy nacviku spojovania
vyvodenej hlasky s inymi hlaskami v najroznejsich spojeniach, obvykle v slabikach a slovach.
4. automatizacia hlasky

Tato zaverecna etapa sa nesmie podcenit’ alebo vynechat’, pretoze jej vysledkom je spravna
vyslovnost’ v spontannej re¢i. Etapa sa zacina jednoduchym opakovanim slov za pomoci zraku,
teda pred zrkadlom a sluchu, napodobiniovanim logopédovho vzoru. Nasledne pomenovanie
roznych obrazkov, predmetov, reprodukcia basniciek alebo Citanie. Nacvik sa ukoncuje pri spravne;j

vyslovnosti hlasok v monologu ale aj dialogu. [6,7,13,18]
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4. Spracovanie signalov

4.1 Detekcia hranic slov

Vyznamnym ¢lankom v procese rozpoznavania reci je detekcia hranic slov, ktorej cielom
je ¢o najpresnejsie rozdelit vstupny signal na re¢ a Sum. Doélezitou sucastou je urcenie hranic, ¢o
najrychlejsie a najpresnejsie. Z toho dévodu nemdze byt vstupny signal prili§ dlhy, pretoze bude
vypocet dlho trvat, no ani prili§ kratky. Cim kratsi je signal tym su okrajové &asti vzoriek reci
tesnejSie orezané, ¢o sposobi nepresnejsiu detekciu prave tychto okrajovych Casti slov. Dolezité je
zvolit kompromis medzi rychlostou a ti¢innost'ou detekcie.

Medzi zékladné metody detekcie hranic slov sa vyuzivaju funkcie kratkodobej energie
signalu, popripade kratkodobé funkcie poctu prechodov nulou. Ich hlavymi vyhodami je vysoka
a vypoctovo nenaro¢na spolahlivost. Metoda spociva v spracovavani vstupného signalu, ktory je
rozdeleny na malé Casti, pricom pre kazdu Cast’ sa vypocita hodnota, ktora zalezi na type pouZzitej

funkcie. Ak hodnota prekroci stanoveny prah, je prislusna ¢ast’ vyhodnotena ako zaciatok slova.

4.1.1 Kratkodoba energia signalu

Kratkodoba energia signalu sa vyuziva pre detekciu hranic slov, ako bolo spomenuté

v predchadzajuce) kapitole. Moze sa tiez vyuzit’ pre detekciu znelych hlasok, ktoré sa vyznacuju

vacSou energiou ako hlasky neznelé. Parameter kratkodobej energie sa casto kombinuje

s diferenénymi a akceleracnymi koeficientmi, ktoré znizuja vplyv Sumu prostredia, a je vyjadreny
rovnicou

E= 3 s2(n). (@.1)

Kratkodoba energia signalu zvyraziuje vel'ku dynamiku reci, preto sa uplatiiuje parameter

intenzity dany rovnicou

E= YN Isml. 4.2)

4.1.2 Pocet priechodov nulou

Pocet priechodov nulou rastie so zvySujucou sa frekvenciu. Tento parameter nie je

vypoctovo narocny. Ak nastane zmena znamienka v ¢asovej oblasti vo vztahu danym rovnicou,

7ZC = % Z:;ﬂsgn(x(n)) — sgn(x(n — 1)), 4.3)

tak sa prechod zachyti pomocou funkcie
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1 prex(n) >0

sgn = {—1 prex(n) <0’ “4

4.2 Segmentacia

Dalezitou Castou predspracovania je segmentacia signalu reci. Ked'ze re€ je nestacionarny
nahodny signal, musime ju pre nasledné spracovanie stacionarizovat. To je mozné spravit
rozdelenim re€ového signalu na mikrosegmenty o uréitej dizke trvania. Najastejsie ju rozdelujeme
na segmenty o dizke 20 ms, pricom 10 ms &ast sa vyuZiva na prekryv, ktory uréuje periodu
snimania segmentov a sme schopny zachytit prechod medzi segmentami. Je mozné ale tiez
rozdelenie na 10 ms segmenty bez prekryvu, ¢o sa pouziva pri rychlom oboznameni so signalom

ako napr. zistenie Sumu, znelosti fonémy. [4,16,17]

4.2.1 Oknové funkcie

Jednoduchou oknovou funkciu je pravouhlé okno, ktoré ma vo frekvencnej reprezentacii
vel'ké postranné laloky, €o je nevyhodou pri spracovani reCového signalu. Jeho matematicky zapis
je

i ={o preosnoN-1 “3)

V procese segmentacie sme ako keby vstupny signal prenasobili pravouhlym oknom, ¢im
sme do segmentu vniesli aj jeho frekvencné skreslenie. Pre odstranenie tohto skreslenia pouzijeme
ini oknova funkciu, ktord sa vyuziva v spracovani reCového signdlu, ato najcastejSie
Hammingove, Hannove, Kaiserove alebo Bartlettove okno. Matematicky zapis Hammingovho

okna je
w(n) = 0,54 + 0,46 cos (%) pre0 <n<N-1 4.6)

[16,17]

4.3 Preemfaza

Recové ustrojenstvo vo vSeobecnosti utlmuje vysoké frekvencie, ¢o na recovy signal posobi
ako DP filter. Pouzijeme teda operaciu, ktora vyrovna kmitoctova charakteristiku reCového signalu,
a teda HP FIR filter s kone¢nou impulzovou odozvou. Jeho prenosova funkcia je

H(z)=1-2z"1 |, 4.7)
kde A~1. [9]
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5. Metody pre analyzu recovych signalov

5.1 Spektralna analyza

Tato kapitola popisuje sucasne pouzivané pristupy pre analyzu akustickych signalov, a teda
aj T'udskej reci. Digitalne spracovanie a analyza reci je Siroko rozvinuty obor, ktory ma vel'ké
mnozstvo nastrojov a algoritmov. Preto uvedieme len dva najrozsirenejSie pouzivané pristupy, a to
Fourierovu analyzu a Vinkovu analyzu. Na zéklade tejto analyzy a jej vysledkov, mdzeme signal

klasifikovat’ a nasledne predspracovat’ pre efektivnejSie rozpoznavanie.

5.1.1 Furierova analyza

Fourierova analyza patri medzi najbeznejsie nastroje pre spracovanie signalov. Jej pociatky
siahaju do 19. storo€ia, do prac francuzskeho matematika a fyzika Josepha Fouriera. Zakladnou
myslienkou Fourierovych radov je, ze kazda periodicka funkcia sa da rozlozit do nekone¢ného radu
sinusov a kosinusov, teda harmonickych priebehov. Takéto rozlozenie poskytuje informéciu
o frekvenénych zlozkach skiumaného signalu. Z frekvencného spektra vstupného zvukového
signalu vieme pomocou spektralnej analyzy ziskat’ subor frekvenénych zloziek, z ktorych je dany

signal zlozeny.

Spojita Fourierova transformacia
Spojita Fourierova transformacia (CFT) bola vytvorena pre vyuzitie Fourierovych radov
v praxi, kedze Fourierove rady su definované pre periodické a nekonecné signaly, v praxi su
signaly neperiodické a konecné. Fourierova transforméacia transformuje signal z ¢asovej oblasti do
frekven¢nej. Matematicky mozeme CFT zapisat’ ako integral
F(w) = [7 x(t)e jet dt. (5.1)
Vysledok transformacie F(w) oznaujeme ako spektralnu funkciu, teda spektrum vstupného
signalu x(t), kde w je uhlova rychlost, t je ¢as aj imaginarna jednotka. Vysledkom je teda
komplexna funkcia, z ktorej mozno ziskat amplitidové spektrum ako |F(w)| a fazové spektrum

ako arg( F(w)).

Diskrétna Fourierova transformacia
Diskrétna Fourierova transformacia (DFT) je Fourierova transformacia aplikovana na
postupnost komplexnych ¢isel. DFT teda sluzi na prevod z diskrétnej ¢asovej oblasti do diskrétnej

frekvencnej oblasti. Matematicky DFT zapisujeme ako

X(k) = 3TN e v, (52)

26



kde X (k) je aktualne frekvenéné spektrum, x(n) je navzorkovany vstupny signal, teda postupnost’
komplexnych ¢isel s N prvkamiak = 0,1..N-1.

Kedze DFT mé vysoku vypoctova naro¢nost’ sa v praxi vyuziva rychla Fourierova
transformacia FFT, ktora ma nizku vypoc¢tovu naro¢nost. Vypoctova narocnost’ FFT je O(N logN)
oproti vypoctovej narocnosti 0(2N) pri DFT. NajpouzivanejSim variantom je FFT je algoritmus
Cooley-Turkey, kde dochadza k rekurzivnemu deleniu transformacie v kazdom kroku na dve

. , . N
mensie transformacie N1 a N2 s rozmerom >

Diskrétna kosinusova transformacia

Obdobou DFT je diskrétna kosinusova transformacia (DCT), ktorej vystupy su len realne
koeficienty. Existuje 8 variantov DCT, no bezne sa pouzivaju iba 4. Najpouzivanejsi je druhy
variant, teda DCT-II, matematicky zapisany ako

X(k) = TN=3 h(m)x(n)cos(Z2T), (5.3)

kde k = 0,1...N-1 . Jej vyhodou je mensia redundancia oproti DFT. [4,9,16,17,24]

5.1.2 Vinkova analyza

Hlavnou nevyhodou Fourierovej transformacie je §irka okna, ktoré sa zvoli na zaciatku
a pocCas celej transformécie sa nemeni. Preto bola v osemdesiatych rokoch minulého storocia
vyvinuta vilnkova transformacia, ktora je schopna menit velkost okna dynamicky pocas
transformacie, ¢im lokalizuje frekvencné spektrum v Case s védcSou presnostou. U vinkovej
transformacie je tiez rozna rozliSovacia schopnost v zavislosti od frekvencie. Plati, Ze ma lepsie
frekven¢né rozliSenie pre nizke frekvencie, teda vie presnejSie stanovit’ hodnotu frekvencie ako
polohu v case. Naopak pri vysokych frekvenciach lepSie stanovy polohu v ¢ase ako hodnotu
frekvencie. Tato vlastnost’ vyplynula z vacSiny realnych signalov, ktoré obsahuju dlhotrvajiuce

nizkofrekvencné zlozky a kratkodobé zakmity vyssich frekvencii.

Spojita vinkova transformacia

U spojitej vinkovej transformacie (CWT) sa stretneme s oznaCenim materska vinka, ktora
plni funkciu okna a oznacuje sa symbolom . Ddlezitou vlastnostou materskej vinky je jej konecné
trvanie v ¢ase a nulova strednd hodnota. Existuje mnoho druhov materskych vlniek, ako Haarova
a Morletova, ich pouzitie sa li§i podla typu aplikacie.

Principom CWT je posun materskej vinky cez celé trvanie signalu, a su¢asne porovnavame

matersku vinku so skimanym signalom. V d’alSich krokoch materska vinku dilatujeme a postivame
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v Case a cely proces opakujeme. Tieto dilatované a posunuté materské viny sa nazyvaju dcérske

vinky. Dilataciu a posuv mézeme matematicky vyjadrit rovnicou
. 1 t—
P67 = Z U, (54)

y* je dcérska vinka s posuvom 7 a dilataciou a, tzv. scaling factor. Nasledne je CWT definovana

ako
o 1 t—
CWT(r,a) = [ x(t) ﬁq;(T’)dt, (5.5)
kde x(t) je skimany signal.
Po priebehu transformacie sa vysledné koeficienty mozu zakreslit' do grafu, v ktorom na

jednej osi je ¢as a na druhej scaling factor a. Takymto grafom je spektrogram.

Diskrétna vinkova transformacia

Nevyhodou CWT je jej velka vypoctova néarocnost, ked'ze parametre T aj a moOzu
nadobudat’ vSetky realne hodnoty. To sa javi ako zbyto¢né, pretoze realne skimané signaly maju
kone&nu dizku trvania. Diskrétna vinkova transformacia (DWT) pracuje s radom filtrov. Tieto filtre
sa rozdel'uju na filter typu dolnej priepusti (DP), ktory prepusta len nikofrekvencné zlozky a filter
typu hornej priepusti (HP), ktory naopak prepusti iba vysokofrekvencné zlozky. Filtre maju tiez
v DWT S$pecialne oznacenie, DP sa oznacuje ako aproximacia a HP ako detail.

Principom DWT je filtracia vstupného signalu na dve vetvy pomocou HP a DP. Ziskame
teda vzorky aproximacie avzorky detailov, ktoré sa oznacuju ako koeficienty DWT. Tymto
sposobom vsak pri kazdej filtracii vznika dvojnasobny pocet vzoriek , pretoze sa rozdeli iba
frekvencné spektrum a nie pocCet vzoriek. Pretoze dvojnasobny pocet vzoriek je nepotrebny,
polovicu vzoriek z aproximacie aj detailu m6zeme zahodit a nestratime ziadne frekvencné
informacie. Nasledne sa filtruje uz len vetva DP, teda koeficienty aproximécie, tym istym
sposobom ako v prvom kroku. Tento proces mdzeme opakovat, az kym nezostane jeden koeficient
aproximacie a jeden koeficient detailu. Frekvencné spektrum signéalu vieme zostrojit’ z jednotlivych
detailov v kazdom stupni filtracie. Povodny signal, naopak vieme zostrojit’ z aproximacii v kazdom
stupni. Tento zrekonStruovany signal vSak bude obsahovat iba polovicu celkovych vzoriek

vstupného signalu, ¢o nam v konecnom désledku Setri kapacitu diskovej jednotky. [9,16,17]

5.2 Kepstralna analyza

Kepstralna analyza vychadza z frekven¢nej analyzy a patri medzi metody nelinearneho
spracovania recovych signalov. Pre zaznamenanie zmeny recového signalu v spektralnej oblasti,
musime analyzovat’ taku diZku segmentu, u ktorej predpokladame, Ze signal bude stacionarny.

Diskrétne spektrum signalu X (k) mozeme ziskat' pomocou DFT
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N-1 2m

X(K) = DFT{x(n)} = Z x(n)e /7

n=0

kn (5.6)

kde premenna k je frekvencny index nadobudajtci diskrétne hodnoty 0,1, ...., N — 1 kde N je pocet
bodov algoritmu DFT. Principom kepstralnej analyzy je ziskanie realneho kepstra, ktoré ziskame

ako realnu Cast’ spatnej DFT prirodzeného logaritmu modulu spektralnej funkcie X (k)

c(n) = Re{DFT[In|X (K)|1}. (5.7

V kepstralnej analyze sa z frekvencnej oblasti vraciame opét do Casovej oblasti. [16]

oknova
‘ funkcia \ [ DFTL] ] [ In[] . ] ] [ IDFT[.] ]

Obr. 5.1: Blokové schéma vypoctu realneho kepstra

5.3 Linearne prediktivna analyza

Linearne prediktivna analyza, ktora bola zndma uz v sedemdesiatych rokoch minulého
storocia, je jednou z najpouzivanejSich technik spracovania reCového signalu, oznacuje sa aj ako
LPC koeficienty. Metdda je zalozena na modelovani reového ustrojenstva, a jej hlavnou vyhodou
je nizka vypoctova narocnost’ a spatna rekonstrukcia spracovaného signalu.

Princip LPC vychadza z predpokladu, ze reCovy signal je zlozeny zo stacionarnych usekov
urditej dizky, a mozeme predpovedat vietky nasledujuce useky na zaklade linearnej kombinacie

predchadzajucich stacionarnych tisekov. Tuto definiciu matematicky zapiSeme ako

s(k) =M, a;s(k — i), (5.8)
kde s(k) je k-ta vzorka, a; su LPC koeficienty a M vyjadruje pocet koeficientov. Nezname

koeficienty a; sa vypocitaju pomocou minimalizacie chyby predikcie, ktora je na useku n rovna

Ep = alsn(k) — $n.(K)17 (5.9)
kde

Sn(k) = =X ais(k = 1) . (5.10)
Nezname koeficienty a; ziskame minimalizaciou tohto vyrazu na staciondrnom useku reci

parcialnou derivaciou chybovej funkcie podl'a koeficientov a;, ktor polozime rovnu nule

8

E[E"] =0. (5.11)

Touto parcidlnou derivaciou dostaneme M linearnych rovnic, ktorych vypoctom ziskame
koeficienty linearnej predikcie a;. Vypocet sa realizuje najcastejSie pomocou korela¢nej metody,

kedy na sustavu rovnic pouzijeme kratkodobu autokorelacnii funkciu a néasledne Durbin-
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Levinsonov iteracny algoritmus. Korelacnha metdda sa vyuziva pre svoju nizSiu vypoctova
naroénost. Vypolet autokorelaénych koeficientov pre kladné k asignal dizky N je popisany

rovnicou

N-1-k
n=0

R(k) =~

kde autokorelacna funkcia je R(k) a s(n) je vzorka signalu v ¢ase n. Podobnost’ signalu v Case n

s(n)s(n+k), (5.12)

so signalom v Case n + k je reprezentovana vyslednymi korelacnymi koeficientmi. Tato sustava
rovnic sa moze prepisat’ do maticového tvaru a nasledne sa pouzije rychly Durbin-Levinsonov

algoritmus
Ex” = Rn(0), (5.13)

_ —[Ra@®+321 al TV Rp ()]

ki = 2D , (5.14)
a =k, (5.15)
a’ =a'™V +kaV, (5.16)
kdej=12,..,i—1.
EL=(1-kHESY, (5.17)

Pre ziskanie LPC koeficientov sa zredukovalo mnozstvo dat. Ziskané LPC koeficienty vel'mi dobre

opisuju spracovavany signal. [14,16,24]

5.4 Perceptivne linearne predik¢né koeficienty

Percepcne linearna prediktivna analyza, taktiez nazyvana ako PLP je d’alSia metoda pre
spracovanie recového signalu. Spektralne parametre reprezentuju tie charakteristiky recového
signalu, ktoré sa najviac podobaju charakteristikdm sluchového organu cloveka. Percepcne
vyznamné charakteristiky reCového signalu ziskame metoédou spektralnej analyzy na nelinearnej
frekvencnej stupnici. PLP koeficienty sa najCastejSie vyuzivaji u automatickych systémoch
rozpoznavania reci nezavislych od recnika.

Vypocet PLP koeficientov pozostava z postupu urcitych zakladnych operacii. Prvou
operaciou je pouzitie DFT na segment reCi, ateda pretransformovanie recového signalu do

frekvencnej oblasti a vypocitanie jeho vykonového spektra. Tuto operaciou popisuje rovnica
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P(w) = Re[S(w)]? + Im[S(w)]?. (5.18)

Nasledujucou operaciou je pretransformovanie frekvencnej stupnice na Barkovu stupnicu podla

vztahu
_ w w 2
Q(w) = 6ln <120017: + (=) + 1) : (5.19)
Dalsou operaciou je konvolicia vykonového spektra P(w) a vykonového spektra 1(w) podla
vztahu
() = 25215 P(Q—0)Y(Q), (5.20)
kde v je definovana ako
0 pre 1< —1.3
1025@+05)  pre — 13 <0< —0.5
Y(w)y=+41 pre—05<0<0.5 . (5.21)
1071(@-05) pre 0.5 < 0 < 2.5
0 preQ > 2.5

Nasleduje prevzorkovanie vykonového spektra 6 (€);) na nizsiu frekvenciu, pri pouziti osemnastich
spektralnych vzorkov v pasme od 0 po 5 kHz s krokom 0,994 Barka. Prispdsobenie spektra 6(Q;)
citlivosti ucha, urobime tak, ze vynasobime spektrum 6(;) prenosovou funkciou filtra E(w),

ktora ma tvar

[(w?+56,8x10%)w*]
(w2+6,3%x10%)2x(w2+0,38x109)] °

E(w) = [ (5.22)

Nasledne sa pouzije operacia pre kompresiu amplitady spektra podla vztahu
0(Q) = [E(E)]**. (5.23)
Poslednymi operaciami st inverzna DFT aLP analyza, po ktorych prevedeni ziskame PLP

koeficienty. [14,16,24]

5.5 MEL-frekvencné kepstralne koeficienty

V sucasnosti sa pre spracovanie recového signalu pouziva okrem LPC aj Mel-frekvencné
kepstralne koeficienty (MFCC). Vypocet MFCC je zalozeny na vyuziti zov§eobecneného principu
superpozicie, a teda vychadza z homomorfného spracovania signalov. Snahou MFCC je upravit
signal tak, aby sa zvyraznili niz§ie frekvencie, takze reSpektuje nelinearne vlastnosti vnimania
zvuku l'udskym uchom. Tato skutoCnost sa realizuje zavedenim banky filtrov s trojuholnikovymi
priepustnymi filtrami rovnomerne rozlozenymi na melovskej frekvencnej Skale. Pre prepocet na

melovsku frekvenénu skalu plati vztah

m = 2596logyo(1+ L) , (5.24)
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kde f v [Hz] je kmitocet v linearnej $kale a m v [mel] je kmitoCet v nelinearnej melovskej skale.
Pre prepocet z melovskej skaly do frekvenénej Skaly v [Hz] sa vyuziva vztah

f = 700[exp(0,887 x 1073m) — 1] . (5.25)
Melovskou skalou teda odlinearizujeme povodné frekvencie a zvyraznia sa frekvencie
charakteristické pre I'udské ucho.

Princip vypoctu MFCC koeficientov je zalozeny na postupe vyuzivajucom viacerych
metdd. Na vstup systému sa privedu vzorky reCového signalu, ktoré vstupuju na filter preemfazy
aby sa zvyraznili vysSie frekvencné zlozky signalu, a signal sa rozdeli na prekryvajuce sa Casové
tseky konstantnej dizky. Po takto upravenom signaly sa nafi aplikuje najéastejsie Hammingovo
okno. Dal§im krokom je transformacia signalu pomocou DFT do spektralnej oblasti a vypo¢ita sa
vykonové spektrum.

NajdolezitejsSim krokom je melovska filtracia, ktora sa realizuje pomocou banky
trojuholnikovych pasmovych filtrov pozdiz melovskej frekvenénej osy. Trojuholnikové filtre su
rozlozené cez celé frekvencné pasmo, teda od nuly az po Nyquistovu frekvenciu. Pre stredné
frekvencie jednotlivych filtrov plati vztah

bpmi=bmi-1+A4n, (5.26)

kde bp;,i=12,..,M"al, =Bn,,/(M"+1). Odozvy jednotlivych filtrov maju tvar
rovnoramennych trojuholnikov a pre ich vypocet sa musia vSetky koeficienty DFT prepocitat’ do
melovskej frekvencnej Skaly podla vztahu (5.19). Vhodnej§im spdsobom je vyjadrenie
trojuholnikovych filtrov vo frekvenénej Skale v [Hz], pricom nie je potrebny prepocet koeficientov
DFT. Trojuholnikové filtre m6zeme vidiet’ na nasledujicom obrazku 5.2.

Amplitude

o
N
T

o
=)

Frequency

Obr. 5.2: Trojuholnikové filtre pozdiz frekvenénej osy v [Hz]

Nasledne sa prepocitaju vSetky stredné frekvencie b,,; s vyuZitim vztahu (5.20) na stredné

frekvencie v [Hz] b; ,i = 1,2, ..., M™ + 1. Odozvy jednotlivych filtrov st definované vztahom
YD) =270 (SO, D) ,i=12,..,M", (5.27)
kde f su frekvencie vyberané zo suboru frekvencii pri vypocte DFT a u(f,i) je trojuholnikovy

filter. Pre vyjadrenie trojuholnikového filtra sa vyuziva vztah
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(f —bi-1) preb_; <f <

bi=bi—4
WD = o= (f = bia)  preby < f <bpy- (5:28)
0 pre ostatné

Kazdy koeficient DFT sa vynasobi koeficientom pasmového filtra pre prislusny kanal a navzajom
sa s¢itaju. Nasledne sa vystupy Vv, (i) jednotlivych filtrov prevedu do logaritmickej oblasti, ¢im sa
do procesu spracovania vklada dolezity priznak kepstralnej analyzy. Poslednym krokom pre

vypocet MFCC koeficientov {Cm(j)}?”=1 je vypocet pomocou DCT,

M*

cm() = Z ) log y,,(i)cos (17;1] (i— 0,5)) ,prej=0,1,..,M, (5.29)
L=

kde M™ je pocCet pasiem filtra a M je poCet melovskych kepstralnych koeficientov. [10,15,24]

Blokova schéma postupu vypoctu MFCC je na nasledujicom obrazku.

Hammingovo banka
preemfaza g DFT melovskych log(.) DCT
okno filtrov

Obr. 5.3: Blokové schéma vypoctu MFCC
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6. Klasifikatory

Pojem klasifikacia znamena triedenie alebo hodnotenie. V pripade klasifikacie
logopedickych vad je to klasifikdcia do dvoch tried, ato so spravnou vyslovnostou alebo
nespravnou vyslovnostou na zaklade urcitych koeficientov. Koeficienty mozu byt roézne no

najcCastejsie sa vyuzivaju PLP,PLC alebo MFCC popisané v predchadzajucich kapitolach.

6.1 Algoritmus k-najblizSich susedov

Algoritmus k-najblizSich susedov (K-NN) pracuje na principe, v ktorom su vzory
klasifikované podla ich najbliz§ich susedov do odpovedajucich si tried. Jednd sa o jeden
z najpopularnejsich klasickych pristupov zhlukovej analyzy. Samotny model je v podstate tvoreny
trénovacou mnozinou a proces ucenia spociva v uschovani vzorov v modely. Vstupné atributy
musia byt numerické, aby bolo mozné pre kazdé dva vzory vypocitat ich vzajomnu vzdialenost’.
Vzorky z trénovacej mnoziny maju n Ciselnych atributov a kazda jedna vzorka reprezentuje bod
v N-rozmernom priestore. Ak chce klasifikator urcit' cielovy atribi neznameho vzorku, hl'ada
v priestore k vzoriek z trénovace] mnoziny tie, ktoré su najblizSie danej neznamej vzorke pomocou
miery. Mierou je vzdialenost’ Euklidovska alebo Manhattanska.

Trénovaciu mnozinu definujeme ako

{(Xo @)}i=1,..k> (6.1)
kde X; je vzorok ku ktorému je priradena trieda @; a K je velkost trénovacej mnoziny. Pre neznamy
vzorok x hladame x;, také, aby platil vzt'ah

||x;( - x|| = min”x; - x||i=1 (6.2)

K
Nasledne vzorok x zaradime do rovnakej triedy, do ktorej patri x;,.
Pre vypocet vzdialenosti sa najCastejSie pouziva Euklidovska vzdialenost definovana

vztahom

ACy) = (Sl =307 ©63)

kde d je hl'adana vzdialenost’ a x; su vzorky trénovacej mnoziny, y; je neznamy vzorok.

Postup klasifikacie je jednoduchy a definovany v dvoch krokoch. Prvym krokom je
vytvorenie hypergule okolo neznameho vzorku, ktord obsahuje prave k vzorkov trénovace]
mnoziny. Druhy krokov pozostava z klasifikacie vzorku do tej triedy, ktora je v hypergule

zastipena najvacsim poctom vzorkov (obr.6.1).
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Obr. 6.1: Klasifikacia K-NN do dvoch tried

Pri pouziti klasifikatoru K-NN je nutné zvolit vhodna hodnotu pre k, kedy sa pri klasifikacii
do dvoch tried zvoli k neparne. Nevyhodou tohto klasifikatoru je pocitanie vzdialenosti pri kazdej
klasifikacii, Co moze znacne spomalit’ proces a tiez kladie nemalé kapacitné naroky pre uschovanie

modelu. [3]

6.2 Gaussov zmiesany model

Klasifikator na baze Gaussovského zmieSaného modelu (GMM) patri medzi metody
vyuzivajuce §tatistické rozpoznavanie vzorov, ktory vychadza z predpokladu, ze modely rovnakych
tried m6zu mat’ podobné Statistické vlastnosti. Prebieha v iom ucenie bez ucitel'a a data obsiahnuté
v trénovacej mnozine nenesu informacie ohl'adom prislusnosti k urcitej triede.

Princip GMM modelovania je zalozeny na linearnej kombinacii diel¢ich Gaussovskych
funkcii, kedy je kazda funkcia definovana svojou strednou hodnotou p, smerodatnou odchylkou o
avahou m. Kedze sa obvykle pracuje s viacrozmernymi vzajomne korelovanymi datami, je
smerodatna odchylka nahradena kovarianénou maticou X. Takuto viacrozmerni Gaussovsku
funkciu zapisujeme ako

1 _(x—ui)TE_l(x—u)

nxw k) = ———e 2 , (6.4)
’(Zn)ddet(Z)

kde P je rozmer funkcie rozdelenia pravdepodobnosti, x je vektor priznakov. Nasledne
z Bayersovej tedrie podmienenej pravdepodobnosti je mozné, ze linearnou kombinaciou takychto

funkcii vznikne GMM charakterizovany vztahom

1 (i) "5 )

—_—¢ 2 , (6.5)
’(Zn)ddet(zi)

fO) =% a
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kde M oznacuje pocet Gaussovskych funkcii rozdelenia pravdepodobnosti, a je vadhovaci parameter
a d je pocet priznakov. Rozptyl hodnot pouzitych priznakov urcuje kovarianéna matica X o rozmere
d X d. Sucasne vSak musi platit
Mia=1. (6.6)
Hodnoty rozptylu pre jednotlivé x; su obsiahnuté na hlavnej diagonale a na vedl'ajSej diagonale su
prvky, ktoré vyjadruju mieru korelacie medzi priznakmi.
V pripade, ze je reCovy signal spracovavany sucasne vo viacerych prudoch, ateda ze
rovnaky usek signalu je popisany viacerymi priznakovymi vektormi, mézeme rovnicu (6.5) upravit

do tvaru

r 9r
1 R R G

e 2 . (6.7)

p() = T | @y ——
il /(2n)ddet(>:i)
Exponent g, vyjadruje vahu, ktora odpoveda r-tému datovému prudu.

Klasifika¢na funkcia GMM klasifikatoru ma tvar

(=) 26" e

e 2 , (6.8)

1

p(x) = argmax ¥, af ———
¢t [(2m)ddet(z§)

kde hl'adame maximum zo vSetkych C tried. V praktickych aplikéaciach su klasifikatory casto

doplnené o prahovaciu konstantu b, ktora uréuje minimalnu potrebnu troven pre klasifikaciu.
Parametre zmiesaného modelu je mozné z mnoziny pozorovani odhadnut pomocou EM

algoritmu, €o v anglictine znamena Expectation Maximization. Tento algoritmus sa vyuziva pre

trénovanie modelu na mnozine trénovacich dat a pozostava z nasledujucich krokov:

1. Inicializacia parametrov rozdelenia pravdepodobnosti a ohodnotenie inicializovanych hodndt

pomocou logaritmickej vierohodnosti.

2. Ohodnotenie zodpovednosti (vahové faktory pre kazdu vzorku) pomocou nastavenych hodnot

parametrov.

3. Novy odhad parametrov s pouzitim zodpovednosti najdenych v kroku 2.

4. Opakovanie krokov 2 a 3, kym sa hodnota logaritmickej vierohodnosti nemeni, alebo je mensia

ako zadana prahova hodnota.

Vysledkom je pravdepodobnostné zaradenie jednotlivych pozorovani do zhlukov. Algoritmus v§ak

naraza na problém urcenia poctu zloziek GMM a Startovacieho bodu algoritmu, ked'ze pre odhad

neexistuje jednoznacna metoda. [15,22]
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Obr. 6.2: Vysledné zhluky MFCC pomocou GMM

6.3 Markovove modely

Najuspesnejsie metody rozpoznavanie reCi su zalozené na Statistickych metodach
rozpoznavania, medzi ktoré patria aj skryté Markovové modely (HMM). V pripade pouzitia HMM
predpokladame, ze sa charakter reci pocas kratkeho Casového useku nementi, aj ked’ uz vieme, ze
reC je nestacionarny proces. Metdda spociva v predpoklade, ze musi prist' k zmene re¢ového traktu
pri prechode medzi dvoma reCovymi jednotkami. Pozostava z Markovovych modelov, kde je kazda
reCova jednotka reprezentovana jednym modelom. Najvhodnejsim typom HMM pre modelovanie

reci je lavo-prava HMM.

6.3.1 Markovove modely
Pravdepodobnostné modely, ktoré reprezentuju Markovove modely pozostavaju z uzlov Q;

a prechodmi medzi uzlamin;jprei = 1,2, ..., N aj = 1,2, ..., M. Vizby medzi uzlami st vyjadrené
maticou pravdepodobnostnych prechodov N ahodnoty uzlov maticou pravdepodobnosti

generovanych vzorov M.

m(1)..m(4)

Obr. 6.3: Uzly Markovovho modelu s prechodmi
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V prve] matici jednotlivé prvky popisuju pravdepodobnost, Ze sa model z urcitého uzla moze
dostat’ do uzlov inych. Dany je aj vektor pravdepodobnosti pociatocnych stavov 7, ktory vyjadruje

pociatocny stav modelu. Takto definovany Markovov model je dany vztahom

A= (N,M,m). (6.9)

HMM teda spociva vo vytvoreni prislusnych modelov, ktoré nasledne budeme porovnavat

s neznamym slovom. Pre kazdé nezname slovo sa vycisli pravdepodobnost’ zhody tohto slova

so vSetkymi vytvorenymi modelmi, nasledne model s najva¢Sou dosiahnutou pravdepodobnostou

zhody s neznamym slovom urci akusticku reprezentaciu slova, a teda jeho rozpoznanie. V procese
rozpoznania, ¢1 nezname slovo bolo generované prave tym modelom sa vyuzivaja dva algoritmy.

Prvym je dopredny algoritmus a druhym je spéatny algoritmus.

Dopredny algoritmus
Premennu a,(i) definujeme ako pravdepodobnost’ generovania Ciasto¢nej postupnosti

{04, ...0.} a stavu q(t) = q; na danom modely A, ktory ma N stavov a pozorovali sme T vektorov
priznakov

a. (i) = P(01,03, ... 0, q(t) = q;| D), (6.10)
kde hodnoty a, (i) vypocitame rekurzivne:
Inicializacia

a,(i) =m;b;(0,) prei=12,..,N. (6.11)

Rekurzia pre t = 1,2, ...,T — 1 vyjadrena pomocou

a1 () = [ ac(aij)]bj(0r41) prei =12, .., N. (6.12)
Hodnota vyslednej pravdepodobnosti

PO|A) = XN, a (D). (6.13)

Spétny algoritmus
Pri spatnom algoritme je definované premenna

Be(@) = P(0¢+1, 0¢42, - 07, q(1) = q;|A). (6.14)
Inicializacia
Bri)=1 prei=1,2,..,N. (6.15)
Rekurziapret =T — 1,T — 2, ...,1. vyjadrenad pomocou
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Be()) = BiLymibi(01) Br (D) . (6.16)
Hodnota vyslednej pravdepodobnosti

PO[Y) = ?Izl m;b;(01) (D). (6.17)
(2]

6.4 Neuronové siete

Neurénové siete patria medzi najmladSie so sucasnych vednych disciplin. Vychadzaju
z biologickych neurénovych sieti, z ktorych si prevzali vel'mi zjednoduSeny matematicky model.
Vyuzivaja sa pre klasifikaciu vstupnych dat, principom identifikacie znameho vzoru na vstupe
a jeho naslednym rozpoznanim. Prave preto patria neurénové siete k vel'mi efektivne; metode

vyuzivanej pre rozpoznavanie reci.

6.4.1 Matematicky model neurénu
Matematicky model neurénu je odvodeny od biologického neuréonu, méa viacero vstupov no

len jeden vystup. Mnozina vstupov neurdnu Xxq, X, ... X,, ktoré st vynasobené odpovedajucou
hodnotou synaptickej vahy wy, w,, ... wy, st privedené na sumacny ¢len X, kde sa uskuto¢ni sucet
vSetkych vazenych vstupov a urci sa hodnota potencialu neurénu. Na zaklade hodnoty potencialu
neurénu sa pomocou aktivacnej funkcie 6 vypocita vystup neuréonu y. Model je zobrazeny na

obrazku.

Vnitini potencial neuronu

X2
Vystup
X3 c(8) > Y
x4 Aktivaéni pfenosova funkce
Xn h

Prah

Obr. 6.4: Matematicky model neuronu
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6.4.2 Cinnost’ neuronovej siete
Cinnost’ neuronovej siete mozeme rozdelit’ na dve zakladné fazy. Prvou fazou je faza ucenia

a druhou je faza zivota. Vo faze uclenia neurdnovej siete dochadza k ukladaniu znalosti do

synaptickych vah, ktoré sa v tejto faze menia podl'a vztahu

gaw

Wio. (6.18)

Samotné uCenie neurdnovej siete sa rozdel'uje na kontrolované a nekontrolované.
V druhej faze, faze zivota neuronovej siete, sa uz samotné vyuzitie naucenych znalosti

z fazy ucenia. V tejto faze sa synaptické vahy nemenia, podla vztahu

gaw
Sar = 0. (6.19)

6.4.3 Ucenie neuronovych sieti
Ucenie neuronovych sieti je pojem, ktory znamena ucelnu adaptaciu synaptickych vah tak,

aby cely systém mal na vystupe pozadovanu odozvu. Principom ucenia je teda eliminacia alebo
posiliiovanie synaptickych vah v zavislosti na pozadovanom vystupe neuronu. Ucenie neuréonovych
sieti sa rozdel'uje na dve techniky - kontrolované (ucenie s ucitelom) a nekontrolované (ucenie bez
ucitel'a). Technika ucenie s ucitelom je charakteristicka v tom, ze pozadovany vystup neuronu je
zadany rucne uzivatelom. Na rozdiel od techniky ucenie bez ucitel'a, v ktorom sa pozadovany
vystup ur¢i pomocou samoorganizujuceho mechanizmu.

V neurénovych sietach typu ucenie s ucitelom, sa hodnoty synaptickych vah nastavia
v zavislosti na odchylke aktualneho vystupu od pozadovaného. Takze, ak je odchylka aktualneho
vystupu v tolerancii, povazujeme siet za naucenu. V opacnom pripade je dolezitd zmena
synaptickych vah, ktora sa oznacuje aj ako delta pravidlo a vyjadrime ju:

Aw;j = nx(d; = yi) , (6.20)
kde 7 je koeficient rychlosti ucenia siete, x; je aktualny vstup, y; je aktualny vystup a d; je vystup
pozadovany. Nasledne sa vysledna hodnota zmeny synaptickej vahy Aw;; pripocitana k aktualne;
vahe podl'a vztahu

wij = wij — Awy; . (6.21)

Najpouzivanej§im typom ucenia s ucitelom je algoritmus Back-Propagation, teda spétného

Sirenia chyby.
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6.4.4 Dopredné neurdnové siete
Su najpouzivanejSim typom architektury neurdnovych sieti. V doprednej neuronovej sieti

je signal privedeny na vstup neurdnu, ktory ho spracuje na vystup a ten privedie na vstup d’alsieho
neuronu.

Najjednoduchsim typom dopredne;j siete je siet perceptronov, ktora obsahuje iba vstupné
a vystupné neurény. V nej su vstupné vzorky privadzané pomocou vstupnych neurénov na
vystupné, ktoré urobia vypocet. V sieti su neurdny organizované do vrstiev, a takejto sieti hovorime
jednovrstvova neurénova siet’, pri ktorej sa na trénovanie pouziva delta pravidlo.

Rozsirenim predchadzajicej sieti perceptronov je pridanie d’alSej vrstvy, tzv. skrytej vrstvy
medzi vstupni a vystupnu vrstvu. Na trénovanie takejto siete sa vyuziva Back-Propagation
algoritmus.

Okrem doprednych neurénovych sieti sa eSte vyskytuju rekurentné, asociacné pamite
a samoorganizujuce mapy. Rekurentné siete maji asponi jednu spétni vazbu, ktord umoznuje
neuronu ziskat’ udaje z predchadzajuceho behu. Asociatné paméite maju schopnost’ zapamétat’ si
obraz dat privedenych na vstup paméte pocas trénovania a samoorganizujuce mapy obsahuju

stovky az tisice neurénov, a teda maju vysoku ¢asovu narocnost’ trénovania.

Alogoritmus Back-Propagation
Tato siet’ je charakterizovana svojim ucebnym procesom, v ktorom pracuje na principe

spatného Sirenia chyby. Spociva v postupnom vyhodnocovani reakcie neurdénovej siete na
jednotlivé vstupy, v porovnavani tychto vystupov s predlohami (spravnymi odpovedami)
a v uprave synaptickych vah tak, aby rozdiel medzi reakciou upravenej neuronovej siete a predlohy
bol minimalny.

Algoritmus pozostava z viacerych krokov. Prvym je inicializacia vSetkych vah w;; nahodne
v rozsahu -1 az 1. V druhom kroku vezmeme d'al§i vzorok z trénovacej sady dat xq, x5, ... X,
u ktorych pozname ocCakavané vystupy a nechame siet tento vstup vyhodnotit, ¢im ziskame
hodnoty y;. V tretom kroku sa vypocitaju nové hodnoty vah w;;. V poslednom Stvrtok kroku sa
pokracuje krokom druhym pokial’ sa neprejdu vSetky vzorky, popripade sa mézu vzorky prejst aj

viackrat.

6.4.5 Rekurentné neuronové siete
Rekurentna neuronova siet’ predstavuje dynamicky zlozitejsi systém doprednej neurdnove;j

siete. Tato siet’ ma podmnozinu neurénov (rekurentnych neurénov), ktoré uchovavaji informaciu

o svojich aktivitach z predoslych stavov. Pri vystupe z neuronu nerozhoduje len momentalny
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vystup v Case t, ale aj vstupy z minulosti, a teda algoritmy ufenia musia brat’ do uvahy aj tuto
skutocnost. U doprednych neurénovych sietach je signal vedeny iba jednym smerom, ateda
dopredu, takze siet nie je schopna rozoznat Casovu zavislost dat. Naopak rekurentné siete su
schopné si vytvorit stavovu reprezentaciu ¢asového kontextu. Preto sa rekurentné siete uplatiiuju
pri rieSeni inych uloh, ktoré sa rozdeluju do troch typov : klasifikacné, predik¢éné a generativne
ulohy. U klasifikaCnych ulohach siet rozhoduje otom, ¢i dand postupnost’ vstupov patri do
niektorej triedy. U predikénych uloh zistuje neurénova siet zavislost medzi datami s vyuzitim
casového useku, ¢im dokaze predikovat nasledujucu hodnotu v €ase. Posledné generativne tlohy
su zlozitej§im typom predikénych uloh, pretoze siet musi pokracovat v Casovom rade dat

vzhl'adom na tendenciu skryti v danej postupnosti dat. [5,23]
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7. Klasifikacia vyslovnosti hlasky ,,R*

Nasledujuce kapitoly sa zaoberaju praktickou castou diplomovej prace, a teda vytvorenim
a otestovanim programu pre automaticku klasifikaciu vyslovnosti hlasky ,,R*“ wu urcitych
tréningovych slov. K spracovaniu signalu reci a naslednej klasifikacii vyslovnosti bol pouzity
software Matlab verzia R2016a (9.0.0.341360). Matlab je programovacie prostredie s vlastnym
programovacim jazykom vychadzajuci z jazyka Fortran, ktory sa §pecializuje na vedeckotechnické
numerické vypocty, navrhy algoritmov, meranie a spracovanie signalov, analyzu a iné. Nazov

Matlab vznikol skratenim slov Matrix Laboratory.

7.1 Naviazanie na semestralnu pracu

Vramci semestralnej prace boli naStudované rdzne metody pre klasifikéaciu
a rozpoznavanie reci. Tieto metody su popisané v predchadzajucich kapitolach. Semestralna praca
tiez pozostavala z navrhu metody pre automaticku klasifikaciu hlasky , R“. Nasledne v tejto
diplomovej préaci som realizoval navrhnuti metodu, otestoval a vyhodnotil uspeSnost’ zvolene;j
automatickej klasifikéacie. Popis programovych casti ako aj vyhodnotenim Uspesnosti metody sa

budem venovat v nasledujtcich kapitolach.

7.2 Nahravky tréningovych slov

Nahréavky jednotlivych tréningovych slov pre klasifikaciu hlasky ,,R“ boli z prevaznej Casti
ziskané od pacientov sukromnej kliniky LOGO s.r.0.. Nahravky boli ziskané priamo z logopedicke;j
ordinacie pomocou zakupeného mikrofonu a nahravané priamo PHDr. Petrom Stanickom. Aj ked’
ordinacia nie je z akustického hl'adiska vel'mi vyhovujuca, nahravky neobsahuji Sum z pozadia, ¢o
je v konecnom doésledku vel'kou vyhodou pre nasledné spracovanie zvukového signalu.

Poskytnutych bolo celkovo 15 nahravok s nespravnou vyslovnostou, pricom 5 nahravok
bolo od dievcat vo veku 5 az 6 rokov. Zvysnych 10 bolo od chlapcov vo veku od 5 do 11 rokov.
Tieto nahravky sa tiez li§ili rtéznym typom poruchy vyslovnosti hlasky ,,R“. U dievcat sa vyskytli
celkovo 4 poruchy. Po jednej nahravke boli diev¢atd s menejkmitnym rotacizmom, prili§ velkym
dorazom na vibraciu, velarnym rotacizmom adve nahravky s paralalickym rotacizmom.
U paralalického rotacizmu prvé diev€a zamienalo hlasku ,,R* za ,,L“ a druhé za ,,G*. V pripade
chlapcov to bola jedna nahrévka s bilabialnym rotacizmom, velarnym rotacizmom a s prehnanym

tlakom, Styri nahravky s mogilalickym rotacizmom, tri nahravky paralalického rotacizmu.
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U paralalického rotacizmu zamienali vSetci traja chlapci hlasku ,R* za ,,L.“, bud’ CiastoCne alebo
uplne.

Nahravok so spravnou vyslovnost'ou bolo z logopedickej kliniky poskytnutych 5, jedna od
dievcat’a a Styri od chlapcov. Nahravky so spravnou vyslovnostou som doplnil o d’alSich 6, dve od
zeny a §tyri od chlapov. Je nutné podotknut, ze tieto nahravky si od I'udi vo veku od 18 do 24
rokov. Tieto nahravky som nahral pomocou softwaru Audacity verzia 2.2.2, ktory je slobodny open
source, multiplatformovy program na upravu digitalneho zvuku, pouzil som pri tom externy
mikrofon zo sluchadiel. Nahravky boli znacne zatazené Sumom z pozadia, ktory som odstranil
s vyuzitim funkcie noise reduction v softwari Audacity. Tato funkcia si najskor nahrala Sum
z pozadia a nasledne ho vyfiltrovala z nahravky. Takto upravena nahravka uz sa dala subjektivne
sluchom porovnat znahravkou zlogopedickej; kliniky. Celkovo nahravok so spravnou
vyslovnostou je teda 11.

V kazdej nahravke bolo 15 tréningovych slov od jedného pacienta, takze nahravku bolo
nutné zostrihat' na jednotlivé samostatné slova. K tomu som pouzil software Audacity. Celkovo
bolo ziskanych 225 slov zlej vyslovnosti, pricom 3 slova sa pouzit’ nedali a 165 spravnych slov.

Tieto tréningové slova su rozdelené do troch skupin podla pozicie hlasky , R*. V prvej
skupine su slova s hlaskou ,,R* na zaciatku slova, a s to — ryba, rak, robot, ry¢, ruka. V druhej
skupine su slova s hlaskou ,,R“ v strede slova — strom, Brno, Praha, Franta, motorka. V posledne;j

skupine su slova s hlaskou ,,R“ na konci — vitr, motor, obr, mir, dar.

7.3 Sucasti programu pre klasifikaciu vyslovnosti slov

Vytvoreny klasifikator pozostava z dvoch zloziek, klasifikdcia slov a klasifikacia hldsok,
v ktorych su §tyri matlabovskeé skripty. V zlozke klasifikdcia slov je vytvorena klasifikacia pre celé
tréningové slova, a v zlozke klasifikacia hldasok je klasifikacia ruéne nasegmentovanych hlasok
,,R“. Skripty v zlozkach su inak zhodné. Prvy skript s ndzvom mfcc_pre_nn.m, ktory ma za ulohu
extrahovat’ Mel-frekvencné kepstralne koeficienty pre natrénovanie neurdnovej siete. Druhym
skriptom je natrénovana neurdnova siet sndzvom net.mat, ktord bola vytvorend pomocou
NNtoolboxu v Matlabe. Nasledujuce dva st pre automatickil klasifikaciu. Kod s nazvom
nacitanie_nahravky.m, v ktorej mame moznost’ si vybrat’ predom nahravku a klasifikovat' jeho
vyslovnost’ a skript nahravanie_nahravky.m, v ktorom slovo alebo hlasku, mézeme nahrat’ priamo

a klasifikovat.
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7.4 Predspracovanie a vypocet MFCC

Tato cast kodu sa vyskytuje v troch matlabovskych skriptoch ato v mfcc_pre_nn.m,
nacitanie_nahravky.m a nahravanie_nahravky.m. Je to najdolezitejsia Cast programu, okrem
neuronovej siete, skripty sa nasledne lisia iba vstupom a vystupom.

Sucastou predspracovania je odstranenie jednosmernej zlozky, ktord nenesie ziadnu
ddlezitu informéciu a moze byt rusiva pri d'alSom spracovani signalu, tym padom je dolezité jej
odstranenie. Program to realizuje pomocou for clyklu, kedy z kazdej vzorky v nahravke odstrani
jeho strednti hodnotu. Dalfou &astou predspracovania je preemfaza, v ktorej sa vyrovnava
kmitoCtova charakteristika reCového signalu, pretoze vplyvom recCového ustrojenstva dochadza
k potla€aniu vysSich frekvencii. V preemfaze je signal filtrovany hornopriepustnym FIR filtrom.
Poslednou ¢ast'ou je normalizacia signalu, kedy sa signal vydeli absolutnou maximalnou hodnotou
daného signalu, ¢im sa normalizuje amplituda do hodnét [1, —1].
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Obr. 7.1: Nahravka slova ryba s logopedickou vadou (lyba)
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Obr. 7.2: Nahravka po odstraneni jednosmernej zlozky
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Obr. 7.4: Nahravka po normovani

Nasledujucou castou je orezanie zaciatku akonca nahravky, ¢o by sme mohli
charakterizovat’ ako jednoduchu segmentéciu reci z nahravky. Tato Cast’ sa nenachadza v skriptoch
mfcc_pre_nn.m a nacitanie_nahravky.m, pretoze pri rucne nasegmentovanych hlaskach nebola
potrebna. V ostatnych skriptoch je orezanie charakterizované velkostou amplitidy, ktora bola
otestovana na velkom pocte nahravok, a jej hodnota je 0,05. Program teda pri orezani zaciatku
nahravky prechéadza jednotlivé vzorky od zaciatku, az kym narazi na hodnotu amplitudy vacsiu ako
0,05, a nasledne odstrani celu Cast nahravky od zaciatku az po danu vzorku presahujucu tato
hodnotu. Ten isty postup sa udeje aj pri orezani konca, len program prechadza vzorky od konca

nahravky.

vysegmentovane slovo
i

a8 | I I |
0 01 02 03 04 05 06
cas

Obr. 7.5: Nahravka po orezani zaciatku a konca
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Nasledne prichadza vypocet Mel-frekvenénych kepstralnych koeficientov z nahravky.
Podstatna Cast’ tohto kodu bola pouzita zo zdroja [11]. Na predspracovanu a orezanu nahravku slova
sa pouzije funkcia enframe.m, pouzita zo zdroja [12], ktora signal rozdeli na prekryvajice sa useky
konstantnej dizky s uréitym prekryvom. Usek je nastaveny premennou frameSize na hodnotu 256
a prekryv premennou frameOverlap na hodnotu 128. Na takto rozdeleni nahravku sa aplikuje
Hammingovo okno pomocou funkcie hamming. Dal§im krokom je transformacia nahravky

pomocou DFT do spektralnej oblasti, funkciou fft a abs.
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Obr. 7.6: Nahravka po fft

Nasledne sa vyberie iba polovica spektra nahravky, ked’ze spektrum je symetrické. V d’alSej Casti
je podstatna ¢ast Melovskej filtracie a to vytvorenie trojuholnikovych filtrov charakteristickych pre
MFCC, kde mozeme pomocou premennej Nofilters nastavit pocet filtrov. Vytvorené filtre sa
aplikuja na nahravku v spektralnej oblasti. Poslednym krokom je zlogaritmovanie vystupu filtrov
prirodzenym logaritmom a diskrétna kosinusova transformacia.

Vystupom bola matica o rozmere M X S, kde M je pocet koeficientov a S je pocCet zloziek
fft. Takto ziskana matica MFCC z nahravky sa eSte upravila spriemerovanim hodndt S jednotlivych
zloziek pre kazdy jeden koeficient. Zobrali sa teda vSetky hodnoty prvého koeficientu MFCC,
sCitali sa a vydelili mnozstvom hodndt, a tak sme dostali jednu priemernti hodnotu pre koeficient
MFCC. Nasledne sa tato operacia spravila pre druhy koeficient MFCC, az po posledny dvadsiaty.

Vystupom sme teda dostali maticu o rozmere M X 1, kde M je pocet koeficientov teda 20.
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Obr. 7.7: Vysledné MFCC nahravky
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Obr. 7.8: Blokova schéma predspracovania a vypoctu MFCC

7.5 Extrahovanie MFCC pre natrénovanie neuronovej siete

Ako uz bolo spomenuté, skript s ndzvom mfcc_pre_nn.m ma za ulohu extrahovat MFCC
z jednotlivych nahravok.

V tomto skripte si vyberieme zlozku s jednotlivymi nahravkami, ktorymi nasledne budeme
trénovat’ neurénovu siet. Nasledne cely postup vypoctu prebehne automaticky, vo for cykle si
program postupne vybera jednotlivé nahravky, prebehne predspracovanie kazdej nahravky a
vypocet MFCC podl'a postupu v kapitole 7.4. Kazda matica MFCC z nahravky o rozmere M X 1
sa zapiSe do vystupného textového suboru. Cely proces sa opakuje pre nasledujiice nahravky zo
zlozky, ktorych matice MFCC sa nasledne zapiSu na d’alsie riadky vo vystupnom textovom subore.
Vystupom je teda matica MFCC nahravok v textovom subore, o rozmere M X N. Kde M je pocet
MFCC koeficientov, ktory je v nasom pripade 20 a N reprezentuje poCet nahravok vo zvolenej

zlozke. MFCC koeficienty su teda reprezentované stipcami, a jednotlivé nahravky riadkami.

7.6 Klasifikator — neuronova siet’

Pre klasifikaciu MFCC z nahravky bola pouzita neurénova siet typu pattern recognition

z Neural Network Toolboxu v Matlabe. Neural Pattern Recognition (nprtool) je neurénova siet),
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zalozend na rozpoznavani vzorov, ktora klasifikuje vstupy do suboru cielovych kategorii. Je to
dvojvrstvova doprednd neurdnova siet, so skrytymi sigmoidmi a vystupnymi neurénmi typu
softmax. Siet bude natrénovana funkciou trainscg, ktora aktualizuje vahy podla stupnice
konjugovanej gradientovej metody.

Klasifikator vyhodnocuje MFCC nahravok v skriptoch nacitanie_nahravky.m a
nahravanie_nahravky.m. Po nacitani alebo nahrati nahravky, prebehne predspracovanie, orezanie
a vypocet matice MFCC nahravky, o vel'kosti M X 1. Nasledne je matica MFCC vyhodnotena

natrénovanou neurénovou sietou, a nahravka je klasifikovana ako nespravna pre vystup [1,0] z

neuronovej siete a spravna pre vystup [0,1].

7.6.1 Trénovanie neuronovej siete pre klasifikaciu slov
Ako uzbolo spomenuté v predchadzajtcej kapitole, vyuzili sme neurénovu siet typu pattern

recognition z Neural Network Toolboxu. Pre natrénovanie siete bolo nutné mat maticu MFCC
nahravok slov, ktoré chceme natrénovat’. Tieto nahravky slov st vystupom skriptu mfcc_pre_nn.m
v podobe textového suboru s nazvom input.txt. Taktiez bolo nutné vytvorit’ target maticu, v ktorej
je zadefinovana trieda pre jednotlivé MFCC nahravky slov v textovom subore input.txt. Obe matice
pozostavaju z rovnakého poctu riadkov, a teda poctu nahravok slov. V target matici, teda textovom
subore rargetpattern.txt je prvych 192 hodnét zadefinovanych do triedy [1,0], ktora odpoveda
prvym 192 nahravkam slov s nespravnou vyslovnost'ou v input.txt, a nasledujacich 180 hodnét do
triedy [0,1] odpovedajucim 180 spravne vyslovenym nahravkam slov v input.txt. Tieto dva textové

subory s vybrané do neurénovej siete ako input a target, Co nam ukazuje obrazok 7.1.

#\ Neural Pattern Recognition (nprtool) = (m] X

> Select Data

What inputs and targets define your pattern recognition problem?

Get Data from Workspace
Input data to present to the network

& inputs: input

Target data defining desired network output.

@ Targets targetpattern

Samples are: O ] Matrix columns @ [E] Matrix rows

Want to try out this tool with an example data set?

Load Example Data Set

B To continue, click [Next]

& Neural Network Start W Welcome

Summary

Inputs ‘input’ is a 372x20 matrix, representing static data: 372 samples of 20
elements.

Targets ‘targetpattern’ is a 372x2 matrix, representing static data: 372
samples of 2 elements.

@ Back % Next Q Cancel

Obr. 7.9: Vyber dat (input a target) pre neurénovu siet’
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Nasledne sme si zvolili kol’ko nahravok slov z celkovych 372 sa vyuzije pre natrénovanie, validaciu
a testovanie neuronovej siete. Zvolili sme si 298 (80%) nahravok slov pre testovanie, 37 (10%) pre

validaciu a taktiez 37 (10%) pre testovanie, ako mdzeme vidiet' na obrazku 7.2.

4\ Neural Pattern Recognition (nprtool =] X

5 Validation and Test Data

Set aside some samples for validation and testing.

Select Percentages Explanation

& Randomly divide up the 372 samples: & Three Kinds of Samples:

@ Training: 0% 298 samples @ Training:

W validation: 10% v 37samples | These are presented to the network during training, and the network is
@ Testing T 37 samples || 2djusted according to its emor.

@ valigation:

These are used to measure network generalization, and to halt training when
generalization stops improving.

@ Testing:

These have no effect on training and so provide an independent measure of
network performance during and after training.

Restore Defaults

W) Change percentages if desired, then click [Next] to continue.

& Neural Network Start Wi Weicome ®#Back | Next D cancel

Obr. 7.10: Rozdelenie poctu nahravok pre trénovanie a testovanie

V dalSej Casti bolo zvolenie poctu neurénov vo vrstve, ktorych sme zvolili 20. Nasledne sme
neuroénovu siet’ natrénovali s 298 slovami. Neuronova siet' sa natrénovala po 34 iteraciach, o
mozno vidiet' na obrazku 7.3. Percentualna tispeSnost’ trénovacej matice bola 97,3%, GspeSnost
validacie, na ktoru bolo pouzitych 37 nahravok bola 97,3%. Po natrénovani sa neuréonova siet
otestovala s 37 nahravkami, ktoré neboli pouzité na trénovanie a s uspeSnost'ou 97,3% ich priradila
k spravnej triede, kde 1 je trieda nespravnej vyslovnosti a 2 spravnej. Tieto vysledky mozeme

vidiet na obrazku 7.4.

4\ Neural Network Training (nntraintool) = (=] X

Neural Network

Output

i {Eol} (2ol

Algorithms
Data Division: Random eran
Training: Scaled Conjugate Gradient (t

Performance: Cross-Entropy (crossentro
Calculations:  MEX

Progress
Epoch: ofl 34 iterations 1000
Time: 0:00:00
Performance: 0472 00176 0.00
Gradient: 0516 00246 1.00e-06
Validation Checks: 0 6 6
Plots

Performance i lotperfo

Training State

Error Histogram

Confusion

Receiver Operating Characteristic

Plot Interval: ' 1 epochs

& Validation stop.

Obr. 7.11: Natrénovanie neuronovej siete
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: Confusion (plotconfusion) = ] X

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help a

Validation Confusion Matrix

Training Confusion Matrix

Output Class
Output Class

Target Class Target Class

Test Confusion Matrix All Confusion Matrix

Output Class
Output Class

Target Class Target Class
Obr. 7.12: Percentualna uspesnost trénovania, validacie a testovania slov

Na obrazku 7.5 mozeme vidiet' krivku ROC (Receiver Operating Characteristic), o je nastroj pre
hodnotenie a optimalizaciu klasifikacného systému, ktory ukazuje vzt'ah medzi senzitivitou
a Specificitou daného systému. Na zvislej ose grafov je relativna pocCetnost’ skutocne pozitivnych
hodnét (True Positive - TP) ana vodorovne] ose je relativna pocetnost’ faloSne pozitivnych
pripadov (False Positive - FP). Senzitivitu testovanych hodndt mézeme vypocitat pomocou vzt'ahu
P(TP) =TP/(TP + FN) (7.1)
kde FN je pocCet falosne negativnych hodnoét. Po vy¢isleni:
P(TP) =20/(20+ 1) = 0,952 = 95,2%.
Specificitu nasledne vypocitame podla vztahu
P(FP) =TN/(FP +TN) (7.2)
a teda po vycisleni dostavane

P(FP) = 16/(0 + 16) = 1 = 100%.
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"4 Receiver Operating Characteristic (plotroc)

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help
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Obr. 7.13: Krivka ROC pre slova

7.6.2 Trénovanie neuronovej siete pre klasifikaciu hlasok

Tak ako pri trénovani neuronovej siete pre klasifikaciu slov, tak aj pre hlasky musime
najskor pomocou skriptu mfcc_pre_nn.m ziskat maticu MFCC hlasok v textovom subore input.txt
a vytvorit’ si target maticu v textovom subore targetpattern.txt. Matica input.txt obsahuje prvych
194 nespravne vyslovenych hlasok, ¢o odpoveda triede [1,0] v matici targetpattern.txt, naslednych
190 spravne vyslovenych hlasok odpoveda triede [0,1] v matici targetpattern.txt. Tieto matice sme
tak isto ako opisujem v predchadzajucej kapitole zadali pre natrénovanie neurdnovej siete,
s rovnakym poc¢tom neurdnov vo vrstve, a tiez sme ich rozdelili. Pre natrénovanie sa pouzilo 308
(80%) nahravok hlasky, pre validaciu 38 (10%) tak ako aj pre testovanie. Po 58 iteraciach sa
trénovanie zastavilo, a neurénova siet’ sa otestovala na 38 nahravkach hlasky s 92,1% uspesnost'ou

zaradenia do triedy s nespravnou alebo spravnou vyslovnostou, ako je mozné vidiet’ na obrazku

7.6.
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4 Confusion (plotconfusion) = m] X
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Obr. 7.14: Percentualna uspesnost’ trénovania, validacie a testovania hlasok
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Obr. 7.15: Krivka ROC pre hlasky
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Na obrazku 7.7 mézeme vidiet' krivku ROC. Senzitivitu testovanych hodnét mézeme vypocitat
pomocou vzt'ahu (7.1), kde po vycisleni dostavame:

P(TP) =20/(20+0) =1 = 100%.
Specificitu nasledne vypocitame podla vztahu (7.2) a po vy&isleni dostavame:

P(FP) = 15/(3 + 15) = 0,833 = 83,3%.

7.6.3 Trénovanie a testovanie neurénovej siete pri pouziti vsetkych slov

V tejto kapitole si ukaZzeme ako sa neuronova siet’ netrénovala a sama otestovala pri pouziti
vSetkych dostupnych nahravok slov. Pocet vSetkych dostupnych nahravok slov bol 432, z toho 222
s nespravnou vyslovnostou a 210 so spravnou. Opat’ sme vytvorili matice v textovych suboroch
input.txt atargetpattern.txt. Pre natrénovanie neuronovej siete sme pouzili 281 (65%) slov so
spravnou a nespravnou vyslovnostou, 43 (10%) slov sme vyuzili pre validaciu. Na 108 (25%)

slovach sa neuronova siet’ sama otestovala, ako mozeme vidiet’ na obrazku 7.8.

4\ Neural Pattern Recognition (nprtool)

= o X
& Validation and Test Data
Set aside some samples for validation and testing.
Select Percentages Explanation
& Randomly divide up the 432 samples: & Three Kinds of Samples:
@ Training: 85% 281samples | @ Training:
@ Validation: 10% 43 samples = These are presented to the network during training, and the network is
@ Testing T 108 samples | 2djusted according to its error.
@ validation:
These are used to measure network generalization, and to halt training when
generalization stops improving.
@ Testing
These have no effect on training and so provide an independent measure of
network performance during and after training,
Restore Defaults
&) Change percentages if desired, then click [Next] to continue.
& Neural Network Start M Welcome # Back i % Next @ Cancel

Obr. 7.16: Pocet slov pre trénovanie, validaciu a testovanie

Pocet neuronov v skrytej vrstve bol nastaveny na hodnotu 20. Vysledok testovania neuronovej siete

mozeme vidiet’ na obrazku 7.9, kde sa sama otestovala s 84,3% uspesnostou.
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4 Confusion (plotconfusion) = [m] X
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Obr. 7.17: Vysledok samootestovania sa neurénovej siete
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Obr. 7.18: ROC krivka

Senzitivitu testovania mézeme vypocitat’ pomocou vztahu (7.1), kde po vycisleni dostavame:
P(TP) =50/(50+5) =091 =91%.
Specificitu nasledne vypogitame podla vztahu (7.2) a po vy&isleni dostavame:

P(FP) = 41/(12 + 41) = 0,773 = 77,3%.
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7.6.4 Trénovanie a testovanie neuronovej siete pri pouziti vSetkych hlasok

Tak ako v predchadzajucej kapitole, neurénovu siet’ natrénujeme a otestujeme s vyuzitim

vSetkych dostupnych ru¢ne nasegmentovanych hlasok ,,R“. Pocet ru¢ne nasegmentovanych hlasok

,,R“ bol 444, ztoho 224 snespravnou vyslovnostou a 220 svyslovnostou spravnou. Pre

natrénovanie sme vyuzili 289 (65%) hlasok, validaciu 44 (10%) a pre samootestovanie sa 111

(25%) hlasok s nespravnou a spravnou vyslovnostou.

4\ Neural Pattern Recognition (nprtool)

Select Percentages
& Randomly divide up the 444 samples:
@ Training: 85%
@ validation:
@ Testing:

Validation and Test Data
Set aside some samples for validation and testing,

10%

e 1R

Restore Defaults
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44 samples
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) Change percentages if desired, then click [Next] to continue.

@ Neural Network Start

Hd Welcome

Explanation
& Three Kinds of Samples:

W Training:
These are presented to the network during training, and the network is
adjusted according to its error.

@ validation:
These are used to measure network generalization, and to halt training when
generalization stops improving.

W Testing:
These have no effect on training and 5o provide an independent measure of
network performance during and after training.

#Back | W Next Q cancel

Obr. 7.19: Pocet hlasok pre testovanie, validaciu a trénovanie

Ako mozeme vidiet na nasledujicom obrazku, neurénova siet’ sa dokéazala sama otestovat’ s 93,7%

uspesnost'ou vyhodnotenia vyslovnosti.

[4] Contusion (plotconfusion)
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Obr. 7.20: Vysledok samootestovania sa neurénovej siete

Senzitivitu testovanych hodndt mézeme vypocitat pomocou vzt'ahu (7.1), po vycisleni:
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P(TP) =49/(49 + 1) = 0,98 = 98%.
Specificitu nasledne vypogitame podla vztahu (7.2) a teda po vy&isleni dostavane

P(FP) = 55/(6 + 55) = 0,902 = 90,2%.
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Obr. 7.21: Krivka ROC

7.7 Automaticka klasifikidcia — nacitanie nahravky

Skript nacitanie_nahravky.m sa vyuzije pre automaticku klasifikaciu vyslovnosti slov alebo
hlasok, s pouzitim natrénovane] neurénovej siete pre slova alebo pre hlasky, ktoré su popisané

v predchadzajacich kapitolach.

7.7.1 Vysledky automatickej klasifikacie slov

V skripte pre automaticku klasifikaciu slov s ndzvom nacitanie_nahravky.m, mame
moznost na zaciatku si vybrat’ nahravku slova zo zlozky, ktoru chceme klasifikovat. Nahravka sa
predspracuje, oreze a vypocitaju sa MFCC, ako je popisané v kapitole 7.4. Nasledne vypocitana
matica MFCC nahravky slova vstupuje na neurénovu siet’ popisanu v kapitole 7.6.1 a prebehne
klasifikacia. Nahravku slova klasifikujeme do triedy s nespravnou vyslovnost'ou alebo so spravnou.

Pri nespravnej vyslovnosti sa zobrazi obrazok
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Obr. 7.22: Zobrazenie znaku pre nespravnu vyslovnost

Obr. 7.23: Zobrazenie znaku pre spravnu vyslovnost’

P PR . Orezanie
Nacitanie Odstrénenie Normovanie zacdiatku a Nerurénova Vyhodnotenie
nahravky slova jednosmernej Preemfaza do intervalu MFCC L v | N
20 zlozky zlozky [1,-1] konca siet vyslovnosti
! nahravky

Obr. 7.24: Blokova schéma automatickej klasifikacie slov

Pre vyhodnotenie klasifikacie som pouzil 30 nespravnych nahravok tréningovych slov od
15 o0sdb a taktiez 30 spravnych nahravok tréningovych slov od 15 o0sob. Vysledok klasifikacie je

mozeme vidiet’ v nasledujucej tabul'ke:

Spravne klasifikované Nespravne klasifikované
Slova s nespravnou vyslovnost'ou 25 5
Slova so spravnou vyslovnost'ou 11 19

Tab. 7.1: Vysledok automatickej klasifikacie slov

Z tabul’ky 7.1 mdzeme vidiet, Ze tspesnost spravnej klasifikéacie bola 60%. Senzitivitu klasifikacie
slov mdézeme vypocitat pomocou vztahu (7.1), kde po vycisleni dostavame:

P(TP) =11/(11 +5) = 0,687 = 68,7%.
Specificitu nasledne vypogitame podla vztahu (7.2) a po vy&isleni dostavame:

P(FP) = 25/(19 + 25) = 0,568 = 56,8%.
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Ak by sme zaratali aj slova na ktoré sa otestovala neuronova siet’ z kapitoly 7.6.1, dostali

by sme iny vysledok klasifikacie:

Spravne klasifikované Nespravne klasifikované
Slova s nespravnou vyslovnost'ou 25+16 =41 5+1=6
Slova so spravnou vyslovnost'ou 11+20 =31 19+0=19

Tab. 7.2: Vysledok automatickej klasifikacie slov spolu s testom neurdnove;j siete

Podl'a tabul'ky 7.2 sa nam uspeSnost’ spravnej klasifikacie zvacsila na hodnotu 74,22%. Hodnotu
senzitivity vypocitani podl'a vztahu (7.1), dostavame:

P(TP) =31/(31+6) = 0,838 = 83,8%.
Specificitu vypogitame podla vztahu (7.2) a dostavame:

P(FP) = 41/(19 + 41) = 0,683 = 68,3%.

7.7.2 Vysledky automatickej klasifikacie ru¢ne nasegmentovanych hlasok ,,R*
Tak ako pre automaticku klasifikaciu slov, tak aj pre automaticku klasifikaciu rucne

nasegmentovanych hlasok ,,R* sa vyuzije skript s nazvom nacitanie_nahravky.m, v ktorom mame
moznost’ na zacCiatku si vybrat’ nahravku hlasky zo zlozky, ktort chceme klasifikovat. Nahravka sa
predspracuje, avSak neoreze, pretoze bola rucne segmentovana, takze predpokladame ze bola
segmentovana spravne. Nasledne sa vypocitaju MFCC, ako je popisané v kapitole 7.4. Takto
vypocitana matica MFCC nahravky hlasky vstupuje na neurénovu siet’ popisanu v kapitole 7.6.2
a prebehne klasifikacia. Nahravku hlasky, R klasifikujeme do triedy s nespravnou vyslovnostou

(obr. 7.21) alebo so spravnou (obr. 7.22).

Nacitanie . . .

. Odstranenie Normovanie . . .
nahravky . . . . Nerurénova Vyhodnotenie
. jednosmernej Preemfaza do intervalu MFCC e . X
hlasky zo s siet vyslovnosti

Zlozky zlozky [1,-1]

Obr. 7.25: Blokova schéma automatickej klasifikacie hlasok

Pre vyhodnotenie klasifikacie som pouzil 30 nespravnych a taktiez 30 spravnych nahravok

hlasok ,,R“. Vysledok klasifikacie je mozeme vidiet v nasledujtcej tabulke:

Spravne klasifikované Nespravne klasifikované
Hlasky s nespravnou vyslovnost'ou 28 2
Hlasky so spravnou vyslovnost'ou 5 25

Tab. 7.3: Vysledok automatickej klasifikacie slov

Z tabul'ky 7.3 mozeme vidiet,, ze uspesnost’ spravnej klasifikacie bola 55%. Senzitivitu klasifikacie

hlasok vypocitame pomocou vztahu (7.1), kde po vycisleni dostavame:
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P(TP) =5/(5+2)=0,714 = 71,4%.
Specificitu nasledne vypocitame podla vztahu (7.2) a po vy&isleni dostavame:
P(FP) = 28/(25+ 28) = 0,528 = 52,8%.

Ak nasledne zaratame aj hlasky na ktoré sa otestovala neuronova siet v kapitole 7.6.2,

dostaneme:
Spravne klasifikované Nespravne klasifikované
Hlasky s nespravnou vyslovnost'ou 28+15=43 2+40=2
Hlasky so spravnou vyslovnost'ou 5+20=125 2543 =128

Tab. 7.4: Vysledok automatickej klasifikacie slov spolu s testom neurénovej siete

Podrla tabul'ky 7.4 sa ndm uspesnost spravnej klasifikacie zvéacsila na hodnotu 69,38%. Hodnotu
senzitivity vypocitani podl'a vztahu (7.1), dostavame:

P(TP) = 25/(25+ 2) = 0,926 = 92,6%.
Specificitu vypogitame podla vztahu (7.2) a dostavame:

P(FP) = 43/(28 + 43) = 0,605 = 60,5%.

7.8 Zhodnotenie vysledkov

Ako moézeme vidiet' u vysledkov z predchadzajucich kapitol, ak sa neurdénova siet sama
testovala na nahravkach slov alebo hlasok, dokazala sa otestovat’ s 84,3% tspesSnostou pre slova
a93,7% pre hlasky. Teda pri samootestovani sa so 108 slovami mala 84,3% uspeSnost
klasifikovania, a pri samootestovani sa so 111 hlaskami mala 93,7% uspesnost klasifikovania
spravnej alebo nespravnej vyslovnosti. Tieto vysledky dosahuju celkom vysoku uspesnost’ a boli
by vyhovujuce. Taktiez senzitivita dosahujica 91% u slov a98% u hlasok je velmi dobra,
Specificita 77,3% u slov je menej vyhovujuca no u hlasok je opét velmi dobra a to 90,2%.

Naopak pri klasifikacii, kedy sme neurénovu siet’ natrénovali s pouzitim 298 slov spravnej
a nespravne] vyslovnosti, uspeSnost’ automatickej klasifikacie vyslovnosti 60 slov klesla na 60%.
68,7% senzitivita a 56,8% S$pecificita nie je prili§ vyhovujica. Ak by sme zahrnuli do toho aj
samootestovanie sa neuronovej siete, dostali by sme sa na uspesnost’ 74,22%, ¢o je viac mene]
prijatel'ny vysledok. Senzitivita stipla na dobrych 83,8% a Specificita na 68,3%. Ak sme neurébnovu
siet natrénovali s 308 hlaskami spravnej a nespravnej vyslovnosti, uspeSnost automaticke;j
klasifikacie 60 hlasok klesla na 55%. Ocakavali sme o vel'a lepsi vysledok, no ten ktory sme dostali
nie je vyhovujuci. Senzitivita testovania bola 71,4% a Specificita vel'mi nizka 52,8%. So zahrnutim
aj samootestovania neurdénove] siete, uspesnost klasifikacie stipla na 69,38%, s vysokou

senzitivitou 92,6% no nizkou §pecificitou 60,5%.
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S vyuzitim vSetkych nahravok, z ktorych sme 65% vyuzili na trénovanie a 25% na
samootestovanie neuroénovej siete sme ziskali velmi uspokojivé vysledky. Nasledne pri
automatickej klasifikacii sme dosahovali o vel'a mensie vysledky uspesnosti. Tieto vysledky mohli
byt sposobené nekvalitnejSimi nahravkami spravnej vyslovnosti, ktoré som ziskal za pomoci
priatel'ov, ktory boli uz dospely. Moje nahravky nedosahovali taku kvalitu ako nahravky pacientov
logopedickej kliniky, pretoze som nemal k dispozicii kvalitnejsi mikrofon. Tento problém by sa
vyriesil ak by bolo poskytnutych viac spravnych nahravok od deti z logopedickej kliniky. U ruc¢nej
segmentacie hlasok ,, R“ mohlo prist’ tiez ku chybam, kedze som ich segmentoval vacsinou podl'a
sluchu. Taktiez rozdiel uspe$nosti medzi samootestovanim a automatickou klasifikaciou, je rapidny
a neviem si vysvetlit’ takto velky rozdiel, ked’ze uprava aj vypocet MFCC z nahravky je rovnaky
v oboch skriptoch. Mdze to byt spdsobené testovacou sadou nahravok pri samootestovani a pri
automatickej klasifikacii. Tento problém by sa dal vyriesit navySenim poctu nahravok so spravnou

aj nespravnou vyslovnost'ou.
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8. Postup nacviku a kontroly vyslovnosti hlasky ,,R*

Nacvik vyslovnosti vyzaduje komplexnt, nielen logopedicku starostlivost. NajvhodnejSou
vol'bou je zaCat' s napravou vyslovnosti eSte pred nastupom dietata do Skoly, kedy sa moze viac
sustredit’ na logopedicky nacvik, ako pocas skoly ked’ zacne mat’ viac povinnosti.

Dolezitou castou pred samotnym nacvikom spravnej vyslovnosti hlasky st pripravné
cvicenia. Cvicenia su vécsinou aplikované formou hry so zapojenim hlasu. Medzi pripravné
cvicenia sa radia dychové cviCenia, ktorych cielom je aby sa dieta naucilo a dokazalo spravne
vdychovat’ a vydychovat’ pri komunikacii. St rozne typy dychovych cviceni, napriklad fukanie do
Iahkych papierovych guli¢iek, hovorenie basnicky na jeden vydych a iné. Dalgim typom cviGenia
je cviCenie pre rozvoj motoriky artikulaénych organov, kde sa kladie doraz na pohyblivost’ pier,
Cel'uste, jazyka. Toto cviCenie tiez aplikujeme formou hry a vyuzivame napodobiiovanie roznych
zvukov. Rozvoj fonematického sluchu je d’al§im typom cvicenia, umoziiuje rozpoznavat’ jednotlivé
slabiky a hlasky. U menSich deti najskoér precvicujeme orientaciu sluchom v priestore a podla
zvuku poznavat’ predmety. U star§ich deti vyuzivame rozpoznavanie rozdielov v trvaniach tonov,
dizke samohlasok a nasledne rozpoznavat’ jednotlivé hlasky v slovach.

Metody nacviku spravnej vyslovnosti hlasky st tri. Prvou metddou je substitucna, v ktore;j
k navodeniu spravnej artikulacie sa vyuzivaju hlasky iné. Aby jedinec dokazal spravne vyslovovat
hlasku ,,R“, musi zvladnut' vyslovnost’ alveolarnych hlasok ,, T a D*. Tieto hlasky maji rovnaké
miesto artikulacie ako hlaska ,,R“, no nedochadza pri nich ku kmitom jazyka. Dal$ou takou hlaskou
je hlaska ,,L“, ktora svojou akustickou pribuznostou a Specifickostou tvorenia je pribuzna hlaske
,,R“. Druha metoda je mechanicka, pri ktorej sa vyuzivaju mechanické prostriedky. Zakladom tejto
metody je hlaska ,,D“, ktora sa vyslovuje prediZene a tak sa rozkmitava hrot jazyka. Kombinovana
metoda je poslednou a spojuje sa pri nej metdda substitu¢na aj mechanicka.

Navrhnat' vlastni metodu precvicovania je nelahka tloha aj pre logopéda. Vyuzivaju sa
metody popisane vysSie, ktoré su vyskusané a prinasaju svoje vysledky spravnej vyslovnosti,
popripade si logopéd s dlhoro¢nou praxou vie tieto metddy vylepSit. Pri zlej vyslovnosti
rotacizmov je logopedicka naprava za pomoci logopéda nutnd, pretoze naprava bez pomoci
logopéda nie je vo vacSine pripadov Uspesna.

V tejto praci som vyskuSal vytvorit program ako pomocku ku klasifikacii spravnej
vyslovnosti hlasky |, R“. Vysledky vSak ukazali, ze je to nelahka uloha. Kontrola vyslovnosti teda
aj nad’alej spociva vjej zhodnoteni logopédom, popripade osobou, ktord pomaha dietatu

s vyvodenim spravnej vyslovnosti hlasky.
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Zaver

V dnesnej dobe nie su 100% uspes§né ziadne metddy, ktoré by dokazali rozpoznavat I'udsku
reC, alebo detekovat’ logopedické vady vyslovnosti. Stanovit’ rozdiel medzi spravnou a zlou
vyslovnost'ou je nelahka uloha aj pre logopéda.

Nespravna vyslovnost' vibranty ,,R” sa nazyva dysladlia a md rézne priciny vzniku.
Najcastejsim pripadom je velarny rotacizmus, ¢o ma za nasledok rackovanie. Inym pripadom je
mogirotacizmus kedy diet'’a vibrantu vynechéava a pararotacizmus kedy ju zamiena za inu hlasku.
Vsetky typy nespravnej vyslovnosti vibranty maju rusivy vplyv v prejave dietat’a, a teda je ich
nutné spravne klasifikovat' a nasledne vyslovnost upravit v spolupraci s logopédom.

Cielom tejto prace bolo navrhnut metodu pre klasifikaciu vyslovnosti hlasky , R*
anasledne ju aj realizovat. Nahravky boli poskytnuté z kliniky LOGO, ktoré museli byt
spracované a doplnené o vlastné. Pre analyzu reCového signalu boli nastudované rézne pristupy,
ktoré s popisane v tejto praci. Z tychto pristupov bola zvolenda MFCC, pretoze do urcite] miery
reSpektuju nelinedrne vlastnosti vnimania zvukov I'udskym uchom a teda sa snazia kompenzovat
nelinearne vnimanie frekvencii. Ako klasifikator bola zvolena neurénova siet’ pre svoju robustnost’
pri rieSeni podobnych metod. Metodu sa mi podarilo zrealizovat’, popis funkcie programu je
popisany v praci. Taktiez bola metdda otestovana na dostatoCnom pocte nahravok slov aj rucne
nasegmentovanych hlasok, ked'ze segmentacia slova na hlasky je naro¢na a nepodarilo sa mi ju
uspesne zrealizovat. Vysledky testovania boli tispe$né ak sa neurénova siet’ otestovala sama, a to
konkrétne spravna klasifikacia v 84,3% nahravok slov a 93,7% nahravok hlasok. Ak vSak boli
predlozené neurdnovej sieti nahravky, ktoré predtym neboli v trénovacej mnozine a mali sa
klasifikovat', ispesnost’ vyrazne klesla na 60% a 55%.

S dosiahnutymi vysledkami sa da d’alej pracovat’. Pre zlepSenie uspesnosti klasifikéacie by
bolo vhodné navySenie poCtu nahravok slov, akusticky kvalitnych, u ktorych by nebol problém so

Sumom, popripade vyuzit’ inii metodu alebo kombinaciu metod pre analyzu signalu.
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Zoznam skratiek

CNS - centralna nervova sustava

DP — dolnopriepustny

HP — hornopriepustny

FIR — filter s kone¢nou impulznou odozvou (Finite Impulse Response)

CFT - spojita Fourierova transformécia (Continuous Fourier Transform)
DFT — diskrétna Fourierova transformacia (Discrete Fourier Transform)
FFT - rychla Fourierova transformacia (Fast Fourier Transform)

DCT - diskrétna kosinusova transformacia (Discrete Cosine Transform)
CWT - spojita vinkova transformacia (Continous Wavelet Transform)
DWT - diskrétna vinkova transformacia (Discrete Wavelet Transform)

LPC - linearne prediktivna analyza (Linear Predictive Coding)

PLP — percepéne linearne prediktivna analyza (Perceptual Linear Prediction)
MFCC - Mel-frekvencné kepstralne koeficienty (Mel-frequency Cepstral Coefficients)
K-NN - algoritmus k-najbliz§ich susedov (K-nearest Neighbors)

GMM - Gaussov zmieSany model (Gaussian Mixture Models)

EM — Expectation Maximization

HMM - skryté Markovove modely (Hidden Markov Models)
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Obsah priloZzeného CD

Prilozené CD obsahuje 2 zlozky : klasifikacia hlasok R a klasifikacia slov.

V prvej zlozke sa nachadzaji ru¢ne nasegmentované hlasky, natrénované neurénové siete pre (net),
skript pre vypocitanie MFCC z hlasok pre neurénovu siet’ (mfcc_pre nn.mat) a skripty programu
k automatickej klasifikacii hlasok (nacitanie_nahravky.mat , nahravanie_nahravky.mat).

V druhej zlozke sa nachadzaju slova, natrénované neurénové siete (net), skript pre vypocitanie
MFCC zo slov pre neurénovu siet (mfcc pre nn.mat) a skripty programu k automatickej

klasifikacii slov (nacitanie_nahravky.mat , nahravanie_nahravky.mat).
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