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Abstrakt

V teoretické Casti bakalarské prace je provedeno seznameni s podstatou feCového
signalu, metodou kratkodobé analyzy a je objasnén pojem periodicita. Nasleduje rozbor
analyzovanych vlastnosti signalu citajicich znélost/neznélost, intonaci a podobnost
sousednich period, déale je uvedena piehledova studie metod pouzitelnych k jejich
analyze. Tyto metody zahruji ZCR, STE, HNR, ACF, NCC, AMDF a DTW. V ramci
praktické Casti byly naprogramovany algoritmy vyuzivajici tyto metody v prostredi
MATLAB, spole¢né s obsluznymi funkcemi pro segmentaci a predzpracovani signalu.
Vsechny algoritmy byly otestovany na redlnych fecovych signalech a dosazené
vysledky jsou rozebrany na konci prace spolecné s priklady vyuzitelnosti v praxi.

Klicova slova

Znélost, intonace, podobnost, periodicita, kratkodoba analyza, autokorelace, AMDF

Abstract

Theoretical part starts with a short introduction to speech signals and short time
analysis method. Concept of periodicity is clarified. This is followed by analysis of the
speech signal parameters - voiced/unvoiced classification, intonation and short time
period similarity. Next the overview of methods used to analyze the mentioned
parameters together with concepts of their algorithms is provided. These methods
include ZCR, STE, HNR, ACF, NCC, AMDF and DTW. Algorhithms using the
methods with supporting preprocessing algorithms were programmed in MATLAB for
practical part. All were tested on real speech signals and the results are discussed at the
end of the thesis.
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1.UVOD

Jazyk je multidimenzionalni fenomén, v prubéhu historie lidstva slouzici jako
prostiedek mezilidské komunikace. Existuje vice definici pojmu ,jazyk™; podle
P. MareSe jej lze vymezit jako ,soubor jednotek znakové povahy, které tvori
usporadany celek (systém) a soubor pravidel, jez urCuji, jak s jednotkami zachazet.“ [1]
Jazyk obecné existuje ve dvou forméach, a to vmluvené a psané. Jeho starsi
a pro Cloveéka pfirozenéjsi forma mluvena (fe€) se srozvojem informacnich
a vypocetnich technologii stala pfedmétem Sirokého vyzkumu, mimo jiné za ucelem
jejiho vyuziti v komunikaci se stroji. Ackoli vysledky téchto snah jsou jiz pomérné
Siroce rozSifené v modernich elektronickych zafizenich, od moznosti hlasového
vyhledavani v pocitacich a mobilnich telefonech az po zabezpecovaci systémy, 1ékarské
diagnostické systémy ¢i kompenzacni pomucky pro sluchové postizené, stale neexistuje
dokonaly strojovy systém, jenz by byl schopen vést s ¢lovékem plnohodnotny dialog.
Do budoucna tak mizeme ocekavat fadu novych metod, které spolecné s rostoucimi
moznostmi vypocetnich technologii budou mluvenou fe¢ stale vice pfiblizovat plné
vyuzitelnému prostiedku ke komunikaci se strojem.

Zakladem pro takovou komunikaci je zaznam akustické reprezentace fec¢i — feCovy
signal. Jeho analyzou muze stroj urit nejen obsah feCi z hlediska sémantického, ale
také dopliiujici informace, napf. o emocionalnim stavu fec¢nika ¢i dokonce fe¢nikovu
identifikaci. VSechny tyto informace lze ziskat na zaklad€ vyuziti matematickych metod
aplikovanych na predzpracovany signal.

Predmétem této prace jsou metody urcujici zakladni vlastnosti feCového signalu v jeho
Casové reprezentaci. Témito vlastnostmi jsou znélost/neznélost, intonace a periodicita
v ¢ase. VSechny tyto vlastnosti jsou spojeny s analyzou kratkodobych period fecového
signalu a jejich znalost je zakladnim predpokladem pro ziskani dalSich informaci o feci
¢i teCnikovi. V teoretické Casti budou uvedeny a podrobnéji rozebrany pouzivané
metody ¢i jejich modifikace, cilem praktické prace je jejich realizace v prostredi
MATLAB a nasledné ovéteni jejich vlastnosti a funkcionality.
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2.CHARAKTER RECOVEHO SIGNALU

2.1 Re¢ jako diskrétni signal

Z technického hlediska miizeme pojem signal chapat jako fyzikalni veliCinu zavislou
na Gase. ReGovy signal je potom mechanické vinéni elastického prostiedi, b&zné
vzduchu, pficemz toto vinéni je vybuzeno mluvnim ustrojim. Na vysledné podobé
produkované feci, potazmo feCového signalu, se podili jednotlivé Casti tohoto ustroji.
Obecné jej Clenime na Cast respiracni, fonacni a artikulacni [2]. Zakladem pro tvorbu
tfeci je vydechovy proud vzduchu z plic (respiracni Cast), ktery je nadale modifikovan
hlasivkami (fonacni Cast) a artikulaénim ustrojim nad hlasivkami, tzn. nadhrtanovymi
dutinami a artikulaénimi orgény.

Vyprodukovany feCovy signal ve formé mechanického vInéni zachycujeme
mikrofonem, ¢imz jej pfevadime na spojity elektricky signal a ten dale zesilujeme
a vzorkujeme. Vyslednou posloupnost hodnot jiZ mizeme pocitacové analyzovat.

2.2 Kratkodoba analyza

Recovy signal je z celkového pohledu signal nestacionarni. V &ase se viak méni
pomalu, coz nam dava moznost vychéazet z metod kratkodobé analyzy spocivajici
v analyze kratkodobého tseku fecového signalu o délce maximalné nékolika desitek
ms, kdy signal povazujeme za stacionarni a mizeme piiblizné urCovat jeho vlastnosti.
Jak bylo zjisténo, délka useki ma vliv na vysledky zpracovani daného signalu.
Po segmentaci je zde moznost aplikovat vahovaci okna (pfi zpracovani feci casto
pouzivano pravouhlé a Hammingovo), ktera maji za cil omezit problémy pii
spektralnim prosakovani energie.

2.2.1 Mikrosegment

Stacionarita je zakladnim predpokladem pro relevanci matematické analyzy segmentu.
U nékterych metod analyzy periodicity feCového signalu je tedy pro ziskani urcitych
informaci nutné signal rozc¢lenit na specifické mikrosegmenty s pfedem danymi
vlastnostmi. Zkoumame-li fe¢ z fonetického ¢i akustického hlediska, miizeme jej Clenit
na zakladni feCové jednotky.

2.2.1.1 Foneticka klasifikace

Zkoumame-li feC z fonetického hlediska, mizeme feCovy signal rozdélit na zakladni
feCové jednotky zvané hlasky, jez jsou definovany jako soubor foneticky podobnych
zvukt vyslovenych clovékem [3]. Kazda zteéchto hlasek je vytvaiena specifickym
stavem Ci procesem feCového ustroji a z hlediska fonologického se dale da clenit na
nejmensi lingvistické jednotky — fonémy, které postihuji jemné rozdily v ramci pouziti
jedné hlasky, napf. [n] a [n]. ReGovy signal jako celek tedy miazeme v Easové oblasti
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rozdelit na celky odpovidajici jednotlivym hlaskam, misty odd€lenymi useky ticha.
Hlasky podle jejich akustického charakteru délime na souhlasky a samohlasky, viz kap.
2.4.1.

2.2.1.2 Akusticka klasifikace

Pohlizime-li na signal z akustického hlediska, zajimaji nds jeho vlastnosti v Casové
oblasti. Pro ureni podoby mikrosegmentu zde mizeme vychazet ze znalosti fonetické
klasifikace - urCité hlasky vykazuji kvaziperiodicky pribéh a skladaji se z kratkodobych
period, jez se v Case ponékud li§i tvarem, a mirné také délkou. Tato periodicita vznika
ve fonanim ustroji kmitdnim hlasivek. Nasledna artikulace dané hlasce doda vyssi
harmonické slozky a diferencuje ji od jinych hlasek. Mizeme tedy urcité hlasky rozdeélit
na jejich zakladni periody.

2.3 Periodicita

Za ideédlnich podminek mé pojem periodicita binarni charakter, tzn. signal budto
periodicky je, nebo neni. V redlném svété je vSak nutné vzit v potaz i veskeré vlivy pfi
buzeni Ci prenosu signalu. Jejich pasobenim vzniknou odchylky v periodach signalu,
jmenovité odchylky v trvani jednotlivych period a v jejich okamzitych hodnotéach.
Perturbace trvani a amplitudy periody jsou zpusobeny charakterem realného lidského
mluvniho Ustroji, zejména prechodovymi jevy pfi tvoreni jednotlivych hlasek
¢i prechody mezi nimi (tzv. koartikulace). Také se zde projevuje kolisani dané
vedlejSimi vlivy, napf. emocionalnim stavem fecnika, jehoZz projevem muze byt
,roztfeseny hlas“, nebo jeho zdravotnim stavem ¢i vékem. V zahranicni literatufe se
tyto odchylky oznacuji jako jitter a schimmer [3]. Realné signaly tudiz vlivem téchto
odchylek misto idealni periodicity vykazuji kvaziperiodicky charakter.

Kvaziperiodicitou rozumime téméf periodicky proces, jenz se projevuje periodami
vykazujicimi jisté odchylky ve svych prabézich, a je zcela typicka pro neidealni
prostiedi realného svéta; feCovy signal znélych (kvaziperiodickych) hlasek mizeme na
nejniz§i rovni rozdélit na mikrosegmenty o jednotlivych kratkodobych periodach. Tyto
odchylky se daji kvantifikovat a zméfit a timto pojem periodicita ziskava novy vyznam
— spiSe nez jako binarni vlastnost ji lze vnimat jako miru pfiblizeni se idealni
periodicite.

Pro blizsi zkoumani kvaziperiodickych feCovych signala a jejich periodicity je tfeba
stanovit veliCiny, jez mohou popsat jitter a schimmer. Jitter, neboli odchylky v trvani
jednotlivych period, postihuje parametr intonace, v zahrani¢ni literatufe oznaCované
jako pitch. V mluvené feci je vnimana jako melodie a pohybuje se v rozmezi 50 — 600
Hz. Schimmer, neboli odchylky v okamzitych hodnotach jednotlivych period, 1ze
postihnout parametrem vzajemné podobnosti sousednich period. V mluvené feci lze
schimmer Casto zaznamenat jako tzv. tfesouci se hlas.
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2.4 Analyzované veli¢iny

2.4.1 Znélost a neznélost

Ceské hlasky mizeme délit na znélé a neznélé podle miry jejich periodicity, resp.
podle miry piitomnosti periodického pribéhu dané hlasky. Znélé hlasky jsou
charakteristické kvaziperiodickym pribéhem, tzn. pfitomnosti kratkodobé periody
vznikajici pfiblizn€ pravidelnym kmitanim hlasivek pii jejich vytvareni a volnym
pruchodem vzduchového proudu rezonan¢nimi dutinami fecového Ustroji. Obsahuji
tedy zakladni frekvenci FO, tedy ton. Pro neznélé hlasky je typicka neucast hlasivek na
jejich tvorbé. Z akustického hlediska ma jejich prubéh charakter Sumu, tzn. nejsou
slozeny z kratkodobych period. K tomu dochazi vlivem znesnadiovani prichodu
vzduchového proudu fecovym ustrojim, zpravidla bud’to stavénim prekazky (napf.
jazyku) nebo zazenim hlasového traktu [3].

Cesky jazyk dé&li hlasky na samohlasky a souhlasky. Viechny samohlasky jsou znélé.
Oproti tomu souhlasky, ackoli je pro né typicky Sumovy charakter a byvaji neznélé,
mohou obsahovat také periodickou slozku a byt klasifikovany jako zn¢lé [3].

e neznélé| /p/ |t/ K|k (sl |3 | [ebhl \fel &l | [E]
élé | /b/ |/d/ |/d/ |[e/ |N/ |[z/ /il |/ |[dz/ |[di/ |[¢/
Nepéarové | znélé /m/, Inf, I§, M, [il, It/

Tab. 1 - Znélé a neznélé souhlasky, prevzato z [3]

Na obr. 2-1 mizeme vidét signal hlasky /a/ trvajici piiblizn€¢ 400 ms. Hlaska /a/ je
znéla — v Case vykazuje kvaziperiodicky prubéh s pocatecnim nabéhem do cca 230 ms
a naslednym poklesem a odeznivanim. Zarovenn muzeme pozorovat vyrazné€ vysokou
hodnotu amplitudy periody na cca 130. milisekundé. Tato vyraznd hodnota je
zpusobena uvolnénim okluze v hlasivkach pred jejich vybuzenim (tzv. exploze) [3].

Obr. 2-2 je Casovou reprezentaci neznélé souhlasky /s/. Odlisnost od znélé souhlasky
/a/ je zfejma — signal je Sumového charakteru, jeho hodnoty v Case jsou nadhodné. Jde
tedy o hlasku neznélou. Artikulaci se /s/ fadi mezi frikativa neboli tfené souhlasky.
Vznika vytvofenim neuplné prekazky pfiblizenim dvou artikulacnich organt, zde
jazyku a horniho patra. Takto vznikne Gzina a vydechovy proud nabude charakteru
nahodného Sumu vlivem turbulentniho proudéni [4].
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2.4.2 Intonace

Jitter je meéfitkem odliSnosti Casového trvani mezi jednotlivymi kratkodobymi
periodami. Projevuje se intonaci, jiz rozumime melodii feci. Melodie, resp. ton useku
fecového signalu je dan zakladni frekvenci FO. Z toho tedy lze vyvodit, ze uréovani
intonace fe¢i ma smysl pouze pro useky znélé, které maji periodicky charakter. Tonovy
rozsah teCi je udavan v rozmezi 60—400 Hz, v krajnich piipadech muze frekvence
klesnout k 50 Hz u hlubokych hlast a u détského hlasu stoupnout az k 600 Hz [3].
Intonace je béhem fe¢i modifikovana jak védomé, naptf. formou pfizvuku, tak
nevédomé, napf. pii zvySeni hlasu vlivem stresu. V téchto piipadech byva zptisoben
nedostate¢nou kontrolou kmitani hlasivek [5]. Intonace feci je tedy parametr, z n¢jz 1ze
vyvozovat dalsi informace o mluvci a promluvé, napt. emocionalni stav feCnika.

2.4.3 Podobnost

Meéfteni podobnosti dvou souborti dat je obecné véci méftitka podobnosti, které muaze
mit rizné definice, a jednotliva méfitka, resp. metody meéfeni podobnosti, mohou udavat
razné vysledky. Vysledkem by vSak vzdy mélo byt Cislo pro dana data vyjadfitelné
v procentech, které ndm o vzajemné podobnosti da relevantni informaci.

Hledani odlisnosti kratkodobych period v pribéhu signalu ma velké praktické vyuziti
zejména ve zdravotnictvi pii analyze kvality signalu EKG, kdy je takika nemozna
manualni kontrola kazdé kratkodobé periody signalu z divodu jejich velkého poctu. Jak
uvadi [6], podobnost dvou objektd, v tomto piipadé kratkodobych period signalu, 1ze
urcit pomoci koeficientt korelace.

Schimmer je meéfitkem odlisSnosti hodnot amplitudy mezi kratkodobymi periodami.
Z toho vyplyva, ze v ramci feCového signalu ma tedy smysl se zabyvat znélymi useky
signalu, které maji kvaziperiodicky charakter a obsahuji meéfitelné kratkodobé periody.
Budeme-li pfedpokladat, ze analyzovana data, tedy jednotlivé periody signalu, nejsou
ovlivnéna jitterem, miZzeme analyzovat jejich vzajemnou podobnost.

Pro praktické vyuziti (zejména ve vztahu k periodicité feci) ma velky vyznam analyza
podobnosti  sousednich  period signalu. Muzeme timto ziskat informaci
o zavislosti perturbaci amplitud na ¢ase. Odtud lze vyvozovat dal§i informace o
fecnikovi a jeho emocionalnim ¢i zdravotnim stavu, piipadné o jeho véku; schimmer je
spojen se zvySenym odporem hlasivek vzduchovému proudu a jejich onemocnénim [5].
Zaroven popisuje zvySovani intenzity hlasu pfi promluve, at’ uz védomé kvali napf.
pfizvuku, piipadné nevédomé pii roztfeseném hlasu zpusobeného stresem. Obecné -
¢im je vy$si podobnost sousednich period v prubéhu celého signalu, tim blize signal je
ke stavu idealni periodicity, tedy jeho periodicita jako mira piiblizeni se ideadlnimu stavu
se zvysuje.
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2.5 Existujici studie

Vzhledem k praktickému vyznamu zminénych parametra pii analyze feCovych signalt
je logické, ze jim byl vénovan pomérné€ rozsahly vyzkum, jehoz vysledkem je mnozstvi
algoritmu slouzicich k jejich urCovani. Tyto algoritmy jsou zalozeny na vicero riznych
matematickych metodach a jejich vysledky se mohou lisit.

Studie zabyvajici se parametrem znélosti/neznélosti jsou pomérné ¢etné, napt. [8], kde
jsou mimo jiné prezentovany metody STE a ZCR, porovnavajici nezn€lé segmenty
s Sumem. Tyto metody jsou zminény také v Ceské publikaci Mluvime s pocitaCem Cesky
[3] a v praci [7] autord Bachu a kol., ktera tyto dvé metody kombinuje v jednu. Metoda
STE je prezentovana jako citlivd na dynamiku signalu a pifi jeho velkych zménach
i nepfesna, ZCR ve svych primérnych hodnotach nemusi byt precizni z divodu
Sirokopasmovosti feCového signalu. Kombinace téchto metod v [7] vSak vzhledem
k jejich jednoduchosti vraci dobré vysledky. V praci J. Heranové [9] je k urovani
znélosti/neznélosti uzita metoda HNR, jenz, podobné jako predchozi dvé€, pracuje
s analogii Sumu a neznélosti, pfiCemz vraci presné vysledky. Zaroven ji vyuziva
softwarovy nastroj Praat pro urCeni miry aditivniho Sumu. VSechny zminéné metody
jsou charakteristické svou nizkou vypocCetni narocnosti, nicméné vzhledem k jejich
podstaté, podrobné€ji popsané v kap. 3, muze byt spravnost vysledkii ovlivnéna
1 vyraznym aditivnim Sumem.

Urcovani intonace je rovnéz Casto studovano, existoje mnozstvi praci zabyvajici se
metodami k jejimu urovani, a to nejen v ramci fecovych signall, ale i napt. v ramci
signalti hudebnich, kde je typickym praktickym pfikladem bézna ladicka hudebnich
nastroju. Nékteré z metod uvadi Clanek [14] a testuje P. Motlicek v [15]; zakladni
metodou v této oblasti je ACF a jeji modifikace, schopné urcit dobu kratkodobé periody
a tim 1 intonaci. Jejich nepfesnosti mohou zaviset na ¢astech signalu, u nichz byla
predtim nepresn¢ urena znélost ¢i neznélost. Ackoli je metoda jednoduchd, pro
aplikace v realném cCase je vypocetné narocna. Tento problém eliminuje algoritmus na
bazi metody AMDEF. Tou se v praktickém pouziti zabyva také [13] a popisuje ji jako
nenaro¢nou a snadno implementovatelnou, ov§em podle [14] je nachyln4 na podobné
nepiesnosti jako ACF a vykazuje i méné presné vysledky. Za velmi pfesnou metodu je v
[15] oznacena metoda NCC, ktera vraci lepsi vysledky diky schopnosti 1épe sledovat
strmé zmeény v signalu [14].

Vybér metod ZCR, STE a HNR byl dan zejména jejich celkovou jednoduchosti,
zaroven pro né existuji prislusné publikace v Ceském jazyce. Metody ACF a AMDF
byly vybrany na zakladé jejich rozsitenosti v aplikacich k ur€ovani zakladni frekvence,
NCC diky predpokladanému rapidnimu zlepSeni performance algoritmu za cenu
jednoduchych uprav.

Publikace ohledné urCovani podobnosti sousednich period se takika nevyskytuji,
metody pro analyzu jitteru touto cestou v Casové oblasti tedy zieymé nejsou pfili§
roz§ifeny. Pti navrhu metod pro tuto praci byla vychozim bodem prace S. Pospisila [6],

18



kterd rozvadi moznost urCeni podobnosti mezi dvéma objekty pomoci mefitek
podobnosti. Ohledné téch je jiz vice dostupnych publikaci; v [10] a [11] je jako jedno
z méfitek zminén korelacni koeficient, ktery je v oblasti zpracovani signali v souvislosti
s podobnosti velmi rozsifen. Podobné lze vyuzit také absolutni diferenci signald,
ziskanou metodou AMDF [12]. Prace [16] jako dalsi metodu méfeni podobnosti
zmifiuje DTW, jenz byla navrzena specialn€ pro fecové signaly.

Pro spravné fungovani naprogramovanych algoritmi (popsanych v kap. 4.1) byly
zaroven uzity také vySe zminéné metody urcené pro analyzu zakladni frekvence.
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3.VYPOCETNI METODY

V nasledujicich podkapitolach budou predstaveny metody uzité v naprogramovanych
algoritmech pro analyzu periodicity feci.

3.1 Zero Crossing Rate

Zero Crossing Rate, obvykle zna¢eno ZCR a Cesky oznacovano jako funkce stiedniho
poctu priichodu signdalu nulou, je Casto pouzivanym nastrojem v oblasti zpracovani
feCovych signald. Jedna se o méfitko poctu prichodu nulou, resp. vyhodnoceni, jak
Casto v daném useku fecového signalu dochazi ke zmeéné znaménka okamzité hodnoty
tohoto signalu.

N-1 (1)
ZCR = ) Isgnlx(n)] - sgnlx(n - ]|
n=0

kde N je pocet vzorkd okna, {x(n)} je n-ty vzorek okna a sgn je funkce
signum.

Neznélé hlasky maji Sumovy charakter, pfiCemz Sum se typicky nachazi na vysSich
3 kHz. Mizeme tedy predpokladat, Ze hlasky Sumového charakteru budou vykazovat
vys§i miru pruchodu nulou nez na frekvencni ose nize polozené hlasky znélé, a lze je
timto rozliSit. Obr. 3-1 zobrazuje histogram primérého poctu prichodd nulou pro
znélou a neznélou fe€ nad intervaly o 10 ms.

[ UNVOICED
VOICED 1
1 KHz 2KHz JKHz 4KHz
I i £ | £ \ ;
0O 10 20 30 40 50 60 70 80

Obr. 3-1 - Distribuce prichodu nulou pro znélou a
neznélou rec [7]
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3.2 Short Time Energy

Short Time Energy, obvykle znaCeno STE a cesky oznaCovano jako funkce
kratkodobé energie, udava hodnotu energie kratkodobého segmentu fecového signalu.
Jedna se o dalsi zuzivanych metod pro urCovani znélosti/neznélosti v feCovych
signalech [3] [8].

=

- (2)
STE = ) [x(n)]?
0

S
Il

kde N je pocet vzorka okna a {x(n)} je n-ty vzorek okna.

Vzhledem k tomu, ze amplituda zné€lé Casti signalu je zpravidla vyssi nez amplituda
casti neznélé, 1ze tuto metodu vyuzit k jejich odliSeni, pficemz predpokladame, ze pro
znélou cast ziskame vyrazné vyssi hodnotu STE. Metoda je vsak citliva na dynamiku
signalu a pii velkych zménach mize byt neptesna [3].

Podobné jako u funkce ZCR bude vstupem algoritmu vstupni signal, vzorkovaci
frekvence a délka analyzovaného okna. Signal bude segmentovan a pro kazdy segment
bude vypocteno STE podle rovnice xy. Pro prahovani lze opét vyuzit bily Sum -
probéhne vypocet hodnoty jeho STE, ktera budiz povazovana za prah. Vystupem bude
binarni funkce znélosti/neznélosti a vstupni signal s vyfiltrovanymi neznélymi
segmenty.

3.3 Harmonics-to-Noise Ratio

Harmonics-to-Noise Ratio (HNR) je parametrem popisujicim harmonicitu signalu,
tedy pomér harmonickych a Sumovych slozek v jeho spektru. Podle [9] Ize tento pomér
vyjadiit pomoci autokorelacni funkce daného signalu. Existuje-li vyrazné lokalni
maximum autokorela¢ni funkce daného signdlu mimo maximum pro nulovy posun,
predpokladame u signalu periodicky charakter, pficemz normalizovana hodnota tohoto
lokélniho maxima udéava relativni vykon harmonické slozky a jeji komplementarni
hodnota relativni vykon slozky Sumové. Logaritmus poméru téchto dvou hodnot
ziskame vysledné HNR. Matematicky jej 1ze definovat jako:

r(t 3
HNR = 10 1oglo% 3)
pea

kde 7(tyeqx) j& normalizovana hodnota druhého extrému autokorelacni funkce,
T je posun ve vzorcich.

Metoda HNR je velmi rozsifena v oblasti zkoumani parametri hlasu za ucelem
lékarské diagnostiky, napt. chrapotu a indexu starnuti hlasu [5]. V [9] je metoda
uspésné pouzita pro ur€eni hranic mezi znélymi a neznélymi castmi signalu.
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3.4 Autokorelacni funkce

Autokorelacni funkce (ACF) je funkci v oblasti zpracovani feci typicky uzivanou
k detekci periodickych struktur ve vstupnim signalu. Je definovana jako:

N-1-71 (4)
R(1) = Z x(n)x(n + 1)
n=0
kde N je pocet vzorki okna, {x(n)} je n-ty vzorek okna a T je posun ve
vzorcich.

Jedna se tedy o specialni pfipad korelacni funkce, kdy vstupni signaly jsou totozné.
Korela¢ni funkce je jedno z nejbéznéjsich méfitek podobnosti [10] [11] a pfi daném
posuvu nam udava ¢islo reprezentujici hodnotu podobnosti mezi dvéma signaly. Lze ji
tedy vyuzit pfi urCovani perturbaci v amplitudach sousednich period.

Je-li tedy periodicka struktura ve zkoumaném signalu skutecné ptitomna, podle [14] se
v jeji vysledné autokorelacni funkci v polohach odpovidajicim nasobkiim hodnoty
zakladni periody TO nachazeji lokalni maxima, protoze na téchto pozicich jsou
vynasobeny hodnoty dvou zcela prekryvajicich se totoznych kratkodobych period
signalu.

Vysledna autokorelaéni funkce nam tedy muze dat velmi uziteCnou informaci
o pritomnosti periodické struktury a zejména o hodnoté zakladni periody TO vstupniho
signalu. Jsou-li spravné urCeny vzdalenosti periodickych maxim autokorela¢ni funkce
v poctu vzorkd posunu 1, odpovidaji svou Ciselnou hodnotou velikosti zakladni periody
daného vstupniho signalu.

V prosttedi MATLAB ver. 2019 je tato funkce zahrnuta, viz autocorr.
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Obr. 3-2 - Jednostranna autokorelace dokonale periodického signalu
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3.5 Average Magnitude Difference Function

Average Magnitude Difference Function (AMDF) je variantou autokorelacni funkce.
Byla navrzena jako alternativa ke korelacni funkci, vhodnd pro strojové vypocty,

protoze operaci nasobeni nahrazuje operaci rozdilu, coz ji ¢ini jednodussi. Je definovana
jako:

N-1-71 (5)
AMDEF(T) = Z |x(n) — x(n + 1)|
n=0

kde N je pocet vzorkli okna, {x(n)} je n-ty vzorek okna a T je posun ve
vzorcich.

Rozdil mezi AMDF a ACF spociva v tom, ze AMDF udéava vzdalenost mezi dvéma
objekty [12]. Je ji mozné pouzit pro urCeni absolutni diference dvou signald, jejiz
hodnotu ziskame pro nulovy vzajemny posun vstupnich signalti. Pokud jsou oba signaly
totozné, bude vysledna rozdilovd funkce nulova. Pfi odchylkdch ve funkénich
hodnotach mezi obéma signaly, tzn. za pfitomnosti jitteru, ziskame hodnotu absolutni
diference, jiz mizeme pouzit pro kvantifikaci jejich podobnosti.

Narozdil od ACF se ve vysledné rozdilové funkci na nasobcich hodnoty zakladni
periody TO nenachazeji lokalni maxima, ale minima. Tato funkce nam tedy opét miize
dat informaci o vyskytu periodicity ve vstupnim signalu [13]. Pokud je prabéh vstupni
funkce dokonale periodicky (se shodnymi kratkodobymi periodami), hodnota tohoto
minima, resp. absolutni diference, je nulova.

Tato funkce neni soucasti MATLABu, byly naprogramovany normalizované verze
AMDF.m a twosignalAMDF.m.
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Obr. 3-3 - AMDF dokonale periodického signalu
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3.6 Normalized cross-correlation

Normalized cross-correlation (NCC) je dalsi variantou ACF. Je ji velmi podobna,
podle [14] vSak nabizi presnéjsi vysledky nez ACF diky normalizaci, ktera snizuje vliv

poklesu autokorelacni funkce a je tak mozny piesnéjsi odhad poloh lokéalnich maxim
a tedy i zékladni frekvence signalu [15]. Je definovana jako:

NCC() = ZAESX@X(n +

(6)

N-T1x2(n) x TN TP (n + 1)

kde N je pocet vzorki okna, x(n) je n-ty vzorek okna aT je posun ve
vzorcich.

V prostiedi MATLAB ver. 2019 je tato funkce integrovana (viz normxcorr2), byla
vSak naprogramovana podobna funkce NCC.m.
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Obr. 3-4 - Jednostranna normalizovana cross-korelace dokonale periodického
signalu

3.7 Dynamic Time Warping

Dynamic Time Warping (DTW), v piekladu metoda dynamického borceni casu, je
star§i, ale stale pouzivana metoda, puvodné navrzena pro porovnavani dvou soubort
casovych dat reprezentujicich pravé fecové signaly [16]. Jeji typickou vlastnosti je
nelinearni roztazeni jednoho ze soubort dat tak, aby vzdalenosti mezi odpovidajicimi
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dvojicemi bodi v obou souborech vykazovaly nejkratSi vzdalenost, a to zpravidla
Euklidovskou, ackoli existuji dalsi varianty této metody pouzivajici jiné metriky; timto
muzeme ziskat Ciselny vysledek reprezentujici podobnost mezi porovnavanymi daty
[10]. Roztazeni probiha na zakladé jistych pravidel, jeho podrobny rozbor je vSak svym
rozsahem nad ramec této prace. Obr. 3-5 ilustruje roztazeni souboru dat na délku
druhého pfi zajisténi nejkratsi Euklidovské vzdalenosti.

" ™
d(p.@) = | D (p(m) — a(m))?
n=0

kde d je Euklidovska vzdalenost, p, q jsou soubory dat, N je pocet vzorka
souboru dat a p(n), q(n) jsou odpovidajici dvojice bodi vyhodnocené
algoritmem nelinearniho roztazeni.

Funkce je v prosttedi MATLAB zahrnuta (viz drw), vstupem jsou dva porovnavané
soubory dat a vystupem je hodnota nejkrat$i Euklidovy vzdalenosti, tzn. skalarni
hodnota podobnosti mezi nimi, jiz je dale mozné normalizovat. Jsou-li porovnavané
signaly totozné, je vzdalenost nulova a podobnost maximalni.

Original Signals

1000 1200

Obr. 3-5 - Znazornéni roztazeni funkce pomoci DTW, prevzato z napovédy
MATLAB
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3.8 Prizpusobovani ¢asové osy

Bude-li tfeba porovnavat dva soubory dat v casové doméné pomoci funkci pro urceni
vzajemné podobnosti za ucelem urCeni odchylek v schimmeru, bude v fadé pripadi
nutné tato data zpracovavat v uplném piekryvu, tzn. pro nulovou hodnotu vzajemného
posunu. Zaroven bude nutné zajistit, aby délka téchto dvou soubort dat byla zcela
totozna. Vstupni soubory dat vSak takové zpravidla nejsou.

V této praci budou vstupnimi soubory dat pro analyzu schimmeru zpravidla dveé
sousedni periody kvaziperiodického useku signalu; ozna¢me je jako A a B. Je-li jejich
délka odlisna, nelze ziskat kyzenou diferenci, protoze se tyto periody stoprocentné
nepiekryvaji. Abychom problém mozného jitteru vyfesili, je tfeba delsi z period B
zkratit na délku kratsi periody A. Toho mizeme docilit vice zplsoby.

3.8.1 Linearni prizpusobeni ¢asové osy

Linearni pfizptsobeni spoc¢iva v jednoduchém , vypusténi“ ur¢itého poctu vzorktu dané
periody B. Nadbyva-li napt. o n vzorkt, vypustime n jejich vzorka linearné rozlozenych
v jejim prubéhu. V nasi metodé to provedeme rovnomérnym rozdélenim periody na
n-tiny a odstranime vzdy prvni vzorek tohoto segmentu, viz obr. 3-6.

. 1ckinearni prizpisobeni ¢asove osy (odstranéné vzorky)
[r—— e T — I — Y ———— T - T ——

_10\, 4 i 4 4 A > - 4 1 4 4

Cas [ms]

Obr. 3-6 - Linearni prizpusobeni ¢asové osy

26



3.8.2 Nelinearni prizpusobeni ¢asové osy

Nelinearni pfizptsobeni je sofistikovanéjsi zptusob zkraceni dané periody o n bodu.
Perioda je opét rovnomérné rozdélena na n-tiny, nasledné jsou postupné vypoustény
body v této n-tiné a pifi kazdém vypusténi je testovana podobnost s periodou A. Pro
periodu B s nadbyvajicimi napt. ttemi vzorky je postup je nasledujici:

1) Perioda je rovnomérné rozdélena na tietiny.

2) Jsou odstranény prvni vzroky druhého a tfetiho segmentu, podobné jako pfi
linearnim piizpusobeni.

3) Postupné jsou odstranovany vzorky v prvnim segmentu, pro kazdé odstranéni je
pomoci AMDF testovana podobnost s periodou A, vysledné hodnoty jsou
ukladany. Ze souboru hodnot podobnosti je nakonec vybrana nejnizsi hodnota a je
odstranén vzorek s jejim indexem.

4) Totéz se provadi ve druhém a tretim segmentu, ovSem vV jiz zpracovanych
segmentech (zde v prvnim) je vzorek jiz odstranén, neprobiha v nich tudiz
odstranéni prvniho vzorku podle bodu ¢. 2.

Vysledkem této procedury je prizptsobeni délky periody B na kyzenou délku periody
A odstranénim vzorku v kazdé n-tin€ této periody, ziskaném rovnomérnym rozdélenim,

pfi¢emz jsou odstranény takové vzorky, aby byla co nejvice zvySena podobnost period
A aB.
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4.PRAKTICKA CAST

Cilem této prace je blizsi prozkoumani jevu kvaziperiodicity v feCovém signalu a
v ramci praktické Casti vytvoreni autonomniho programu pro analyzu tohoto jevu v
realnych nahravkach fteci, jehoz vystupem ma byt grafické zndzornéni analyzované
veliCiny popisujici kvaziperiodicitu. Tento autonomni program ma k analyze kazdého z
uvedenych parametri periodicity nabizet moznost vybéru tfi metod, jez jsou Siroce
pouzivany v oblasti zpracovani feCovych signalti, a ma byt doplnén o modul ukladani
segmentu feCového signalu na disk. Celkové se tedy jedna o 3 metody k urceni
znélosti/neznélosti + 3 metody pro analyzu jitteru a 3 pro analyzu schimmeru.

4.1 Popis programu

Program byl vytvoren v prosttedi MATLAB ver. 2015 a 2019. Jeho strukturu popisuje
blokové schéma, viz obr. 4-1. Vstupy programu jsou piislu§né reCové signaly; pro
zjisténi znélosti a intonace muze byt vstupem jakykoliv feCovy signal. Pro analyzu
podobnosti je vstupem predzpracovany signal bez neznélych casti, u néhoz
predpokladame kvaziperiodicky pribéh, zpravidla tedy signal reprezentujici znélou
hlasku. Kyzenym vystupem je vzdy graf reprezentujici analyzovanou vlastnost signalu.

Graf
Recovy signal (\Ze”?é?:;:ijia _ | Znélost/neznélost znélosti/neznélosti
(napf. véta) " | (ZCR, STE, HNR) + uloZeni znélych
okna) A o :
useku na disk
signal bez neznélych usekd
Y
55;2,’77?5’;?; Intonace (AMDF,
FO > préh ACF, NCC)
= L. Segmentace Lokalizace a extrakce
?;%?Y%os;gp:l (volitelna délka 2 sousednich dvojic > Po:&%n; SI;'E’/\}\?)C‘
y ) okna) kratkodobych period !
Graf procentualni

podobnosti +
uloZeni usekd o
podobnosti > prah

Obr. 4-1 - Blokové schéma programu
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Soucasti vystupu je zaroven uloZeni urCitych usekd zpracovaného signalu na disk.
Tyto useky jsou pro nebinarni parametry, tzn. pro podobnost a intonaci, urceny
volitelnym prahem; ulozeny jsou tedy pouze ty useky, v nichz dany parametr spojité
presahuje nastaveny prah, napt. Useky, kde fundamentalni frekvence pfesahuje 90 Hz
nebo kde podobnost sousednich period presahuje 90%. U analyzy znélosti/neznélosti,
ktera ma binarni charakter, jsou ulozeny pouze spojité useky vykazujici znélost.

4.1.1 Segmentace

Po nacteni signalu a jeho vzorkovaci frekvence do proménnych y a Fs pomoci
integrované funkce audioread je nutné vstupni signal segmentovat, protoze vychazime
zmetody kratkodobé analyzy. Za timto ucCelem byla naprogramovéana funkce
SEG_A_DOPLN.m, jenz na zéakladé zvolené délky segmentu v milisekundach vstupni
signal nejprve doplni nulami a poté rozdeli na matici Y, do jejiz sloupct jsou ulozeny
Casti signalu o zvolené délce.

4.1.2 Urceni znélosti/neznélosti

4.1.2.1 ZCR

Jak uvadi Bachu a kol. [7], neznélé hlasky jsou na frekvencni ose energeticky
koncentrovany vySe, protoze maji charakter Sumu a ten obecné byva vysokofrekvencni;
muzeme tedy podle né hlasky znélé a nezné€lé rozlisit pomoci metody ZCR. Byla
naprogramovana funkce ZCR_final.m, jejimz vstupem je dany feCovy signal. Ten je
pomoci funkce SEG_A_DOPLN.m segmentovan. Nasledn¢ je vypocitana hodnota ZCR
pro kazdy segment a pro Sumovy signal o stejné délce. ZCR Sumu je prahovano na
experimentalné zniSténou optimalni hodnotu rovnajici se desetiné ptvodni hodnoty.
Korespondujici hodnoty pro fecovy signal a Sum jsou jsou porovnavany, dosahuje-li
hodnota ZCR segmentu feci stejné nebo vyssi hodnoty nez odpovidajici ZCR Sumu, je
tento segment vyhodnocen jako neznély a jeho sloupec v matici Y je vynulovan.

Vystupem funkce je tedy matice Y, u niz jsou zachovany pouze sloupce
zaznamenavajici znélé segmenty signalu, zbytek je vynulovan. Dal§imi vystupy je
integrovanou funkci reshape slozeny ¢asovy prubéh vstupniho signalu, jehoZ neznélé
useky maji nulovou hodnotu, a vektor znelost reprezentujici zné€lost ¢i neznélost
jednotlivych segmenti hodnotami 1 a 0.

4.1.2.2 STE

Podle [3] je pro urCeni zné€losti/neznélosti dalsi vhodnou metodou STE. Vychazi ze
stejné myslenky jako ZCR, tzn. Ze neznély signdl ma charakter Sumu, ktery ma
zpravidla nizsi energii nez signal o periodickém charakteru. Byla naprogramovana
funkce STE_final.m, ktera pracuje velmi podobné jako predchozi funkce ZCR_final.m;
vstupni signal je opét zpracovan pomoci funkce SEG_A_DOPLN.m, pro dané segmenty
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je vypoctena hodnota kratkodobé energie a ta je nasledné porovnavana s kratkodobou
energii Sumového signalu o délce segmentu a v fadovém rozpéti jeho funkénich hodnot.
Je-li energie segmentu rovna i véEtsi nez energie Sumu, je segment vyhodnocen jako
znély. Vystupem je opét matice Y, z ni slozeny feCovy signal bez neznélych casti a
vektor znelost.

4.1.2.3 HNR

Metoda HNR je v [9] Gspésné vyuzita pro urCeni hranic mezi znélymi a neznélymi
castmi feCového signalu, zaroven patii mezi metody uzivané programem Praat k urceni
miry aditivniho Sumu. Byla naprogramovana funkce HNR_final. Vstupni signal je opét
segmentovan funkci SEG_A_DOPLN.m. Nasledna vypocetni procedura zahrnuje pouziti
funkce xcorr k ziskani autokorelacni funkce kazdého segmentu. Z této funkce je
extrahovana hodnota druhého maxima a ta je nasledné pouzita k vypoctu HNR, jez
nabyva hodnot z intervalu (0,1). Dosahuje-li pro dany segment hodnoty vétsi nez 0,5, je
segment vyhodnocen jako znély, v opa¢ném pripadé jako neznély. Vystupem je matice
Y, z ni slozeny feCovy signal bez neznélych ¢asti a vektor znelost.

4.1.3 Urceni intonace

4.1.3.1 ACF

Vlastnosti autokorelacni funkce jsou pro odhaleni periodicity a ur€eni hodnoty FO
velmi Casto vyuzivany, napt. [11]. Délka periody v poctu vzorkl je dana vzdalenosti
prvnich dvou lokalnich maxim této funkce. Byla naprogramovana funkce
Pitch_ACF_final.m, jejimz hlavnim vstupem je feCovy signal. Ten je nejprve filtrovan
dolni propusti typu Butterworth s experimentalné zjiSténymi optimalnimi parametry.
Protoze urCovani intonace ma smysl pouze pro znélé Casti signalu, je vstupni feCovy
signal nejprve predzpracovan funkci na ur€ovani znélosti/neznélosti. Za tuto funkci je
defaultné zvolena metoda STE, v programu ji vSak lze jednoduse pfepsat na jakoukoliv
z jiz dostupnych funkeci.

Dale je pomoci integrované autokorelacni funkce autocorr analyzovan fecovy signal
s vynulovanymi neznélymi ¢astmi. Z autokorelacni funkce jsou nasledné pomoci funkce
findpeaks zjistény lokace prvnich dvou maxim a z jejich vzdalenosti je vypoctem urCena
hodnota FO v Hz . Pokud v autokorelacni funkci dvé maxima nejsou, je FO vyhodnocena
jako nulova. Vystupem funkce je vektor hodnot FO pro kazdy segment vstupniho
signalu.

Z popisu funkce vyplyva, Ze intonace daného segmentu je uréena pouze z velikosti
prvni kratkodobé periody segmentu. Algoritmus tedy neni dokonale presny a udaj
nabyva na presnosti se snizujici se délkou segmentu, resp. dobou jeho trvani.

30



4.1.3.2 AMDF

AMDF je variantou ACF a poskytuje tudiz podobné informace o vlastnostech
analyzovaného signalu. Byla naprogramovana funkce Pitch_ AMDF_final.m, jejiz
vstupy, vystupy a vypocetni ukony jsou stejné jako u predchozi funkce
Pitch_ACF_finalm, pouze je zde misto integrované funkce autocorr vyuzita
naprogramovana funkce AMDF.m, jejiz vystupem je diferencni funkce vstupniho
signalu se svym duplikatem a zjeho prevracené hodnoty jsou extrahovany polohy
kyzenych maxim.

4.1.3.3 NCC

NCC je modifikovana verze autokorelacni funkce, jenz podle [15] daleko 1épe sleduje
prudké zmeény vstupniho signalu a dava lepsi odhad periodické struktury vstupniho
signalu. Ackoli tato funkce je v MATLABu ver. 2019 integrovana jako funkce
normxcorr2, byla naprogramovana funkce NCC.m se stejnou ulohou. Samotna funkce
Pitch_NCC_final.m opét pracuje na stejném principu, jako pfedchozi dvé funkce pro
uréovani intonace, pouze je misto funkci autocorr a AMDF.m pouzita pravé funkce
NCC.m a polohy maxim jsou extrahovany z vystupni normalizované autokorelacni
funkce.

4.1.4 Urceni podobnosti

Naprogramované algoritmy urCovani vzajemné podobnosti sousednich period maji
komplikovanési strukturu, nez vySe uvedené funkce pro uréovani znélosti/neznélosti
a intonace. Pro lepsi prehlednost byly naprogramovany ve formé stavového automatu
s vyuzitim cykli switch-case. Protoze zkoumame odchylky v schimmeru, je soucasti
téchto algoritmi moznost linearniho a nelinearniho pfizptsobeni ¢asové osy.

Obecna funkce, resp. kostra algoritmi urCovani podobnosti, je prevazné stejna.
Vstupem je usek znélého signalu vykazujiciho kvaziperiodicitu, idealné napt. signal
reprezentujici jednu znélou hlasku, a cilem je postupné porovnavani sousednich
kratkodobych period tohoto signalu, tzn. dvojice prvni-druha, druha-tieti atd. Stézejnim
ukolem je tedy nalezeni zaCatku a prubé€hu jedné kratkodobé periody a toho samého pro
ji odpovidajici nasledujici periodu. Mame-li tyto periody vymezeny, musi byt ulozeny
do vektord, prizpusobeny na délku kratsi z period a nakonec porovnany jednou z nize
uvedenych metod. Vysledkem ma byt vektor procentudlnich hodnot jejich podobnosti.

V prvnim kroku je ze vstupniho signalu extrahovano okno o volitelné délce, které vSak
musi obsahovat alesponl dvé kratkodobé periody. Nasledné je tento segment zpracovan
funkci AMDF.m a je ziskéna jeho diferencni funkce, z niz jsou pomoci funkce findpeaks
zjistény polohy lokalnich maxim. Z maxim lze podobné jako pifi urCovani intonace
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zjistit poCatky a délky sousednich period a na zakladé€ té€chto informaci lze tyto periody
pfimo extrahovat ze vstupniho signalu. Pokud je vzdalenost pfislusnych maxim pfili§
velka nebo naopak piili§ mala, je usek vyhodnocen jako aperiodicky a algoritmus je
ukoncen. Proto je nezbytné nutné, aby byl vstupni signal vhodné predzpracovan a
neobsahoval napf. hlasivkové nabéehy.

Pred porovnavacimi algoritmy pro urCeni podobnosti je nutné prizpusobit délku. Pri
nelinearnim pfizpusobeni je z delsi periody vypusténo rovnomérné rozlozené mnozstvi
boda odpovidajici prebytku oproti krat$i z period. Pro nelinearni pfizpusobeni byla
naprogramovana funkce Nelin_prizp.m, ktera délku ptizpisobuje zpisobem popsanym
v kapitole 3.8.2, pfiCemz vzajemna podobnost pii vypousténi vzorkll je testovana
metodou AMDF. Funkci téchto procedur ilustruje obr. 4-2. Bylo testovano ptizptsobeni
délky signalu kratkodobé periody hlasky /a/ rozsifené o tfi vzorky navic (v kazdé tietiné
tohoto signalu) na délku puvodni periody o 457 vzorcich. Pfi linearnim pftizptsobeni
byly odebrany 3 rovnomérné rozlozené vzorky. Algoritmus nelinearniho pfizpisobeni
detekoval a odstranil prave tii vlozené vzorky, které svou velikosti vyrazné naruSovaly
vzéajemnou podobnost period, ¢cimz bylo dosazeno vétsi (v tomto piipadé maximalni)
podobnosti.
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Obr. 4-2 - Porovnani algoritmu pro lin. a nelin. ¢asové prizpusobeni

Po ziskani dvou signala sousednich period je provedena analyza jejich podobnosti.

4.14.1 AMDF

Prvni vzorek diferen¢ni funkce dvou signald, odpovidajici nulovému vzajemnému
posunu, nam dava informaci o jejich vzajemné podobnosti. Jedna se o jejich absolutni
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diferenci, tedy prumérnou odchylku v amplitudach. Za timto ucelem byla
naprogramovana funkce rwosignal AMDF.m, jejimiz vstupy jsou pfizpusobené signaly
sousednich kratkodobych period a vystupem je hodnota absolutni diference. Ta musi
byt nasledné normalizovéana a ptfevedena na procenta.

Finalnimi algoritmy jsou AMDF_periodicita_lin3 a AMDF _periodicita_nelin.

4.14.2 NCC

Podobnym zpisobem lze vyuzit teké metody NCC, ktera pii nulovém posunu
analyzovanych funkci v prvnim vzorku vrati hodnotu udéavajici vzajemnou podobnost
v intervalu (0,1). Pfi testovani se ukazalo, ze pfi urCovani procentualni podobnosti
naprogramovana funkce NCC.m vykazuje chybu o nékolika procentech. Byla proto
vyuzita integrovana funkce normxcorr, kterd je zcela presna. Vyslednd hodnota je
nasledné prevedena na procenta.

Finalnimi algoritmy jsou NCC_periodicita_lin a NCC_periodicita_nelin2.

4143 DTW

Podle [16] je DTW jedna ze starSich metod piimo uréenych k uréovani podobnosti
mezi soubory dat. Byla vyuzita integrovana funkce drw, jejimiz vstupy jsou
porovnavané signaly a vystupem je hodnota nejkratsi Euklidovy vzdalenosti, ktera je
dale normalizovana a prevedena na procenta.

Po vypoctu podobnosti sousednich period se cyklus opakuje, tentokrat se okno posune
na zacatek druhé z kratkodobych period porovnavanych v uplynulém cyklu.

Finalnimi algoritmy jsou DTW_periodicita_lin a DTW_periodicita_nelin.

4.1.5 GUI

Soucasti programu je jednoduché grafické uzivatelské rozhrani vytvofené v modulu
Guide a soubor gui.m sdruzujici vytvorené vypocetni a obsluzné funkce. Hlavnim
prvkem GUI jsou dvé pole pro zobrazeni vstupniho signalu a zavislosti zkoumaného
parametru. Vstupni signal je nacten pomoci tlacitka Nacist audio; soucasti je moznost
zvukové reprodukce tlacitkem Prehrat, vyuzitelné pro déle trvajici signaly. Rozbalovaci
okna vpravo dole nabizi vybér parametru a metody. Specifikace délky segmentu pro
kratkodobou analyzu a prahu pro vybér spojitych usekti k uloZeni na disk je mozné
provést v textovych polich Délka okna a Prdh. Samotna analyza je zahajena tlacitkem
Start. Po zobrazeni vystupnich dat 1ze ihned zménit parametry a provadét dalsi analyzy.

Modul shlukovani usekt signalu podle kritéria periodicity predstavuji funkce
LOKACE_pitch, LOKACE_podobnost a LOKACE_znelost. Nejsou tedy pfimou soucasti
jednotlivych algoritmi a jsou implementovany pouze vramci GUL Useky jsou
ukladany do prislusnych slozek ve formatu .mat.

33



0.03

0.02

0.01
f

y [

-0.01

-0.02

-0.03

100

Cas [ms]

NCC, linearni pﬁ

Podobnost [%]

@

perioda [n]

Naist audio

Prehrat |

Podobnost v
[ = =
|NCC (lin) Fud
40
L %0
Start

Obr. 4-3 — Grafické uzivatelské rozhrani (analyza podobnosti /a/, alg. NCC(lin), okno o 40 ms, prah 90% podobnost)




4.2 Testovani

Testovani algoritmt bylo pro lepsi zobrazitelnost provadéno mimo vytvorené GUI

v souboru festy.m.

4.2.1 Znélost/Neznélost

Algoritmy budou testovany na nahravce véty ,,Vazeni prdtelé, preji vam dobry vecer.”,
namluvenou hercem Zdefikem Svérakem. Nahravka mé délku 2646 ms a pii vzorkovaci
frekvenci 44100 sa/s ma 116692 vzorki. Délka segmentu byla zvolena o optimalni
hodnot€ 20 ms.

Obr. 4-4 zobrazuje vysledky uréovani znélosti/neznélosti algoritmy ZCR, STE a HNR.
Hodnota 1 pfedstavuje znély segment, O neznély. Podle obr. 4-7,
zobrazujiciho manualn€ rozClenény vstupni signal a prubéhy tohoto signalu po
vynulovani neznélych Casti, mizeme blize prozkoumat Gcinnost algoritmi. Vsechny
algoritmy taktka spolehlivé odstranily vyrazné nezné€lé souhlasky /z/ a /t/, pouze HNR
v tomto vykazuje menS$i chybovost. Souhlaska /¢/ ve slové vecer nebyla zcela spravné
detekovana algoritmem STE kvili zavislosti na velikosti amplitudy, ktera mohla byt pfi
sejmuti mikrofonem zkreslena. Algoritmus STE vSak spole¢né s algoritmem HNR
filtrovaly cast&ji nez ZCR. Lze vidét, ze narozdil od ZCR detekovaly exploziva /p/, /b/,
/d/ a /t/ 1 hlasky /v/ a /t/ diky jejich nizké energii v poméru k energii znélych hlasek.

0 500 1000 1500 2000 2500

Znélost / Neznélost [-]

3 =P .l o ey e
0 500 1000 1500 2000
Cas [ms]

Obr. 4-4 - Grafické znazornéni analyzy znélosti/neznélosti algoritmy ZCR,
STE a HNR
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Obr. 4-5 dava informaci o Cetnosti znélych a neznélych segmentli ve zpracovaném
signalu formou histogramu. Z piedchozich zavéri muze byt algoritmus ZCR povazovan
za nejméné presny - na histogramu se to projevuje velmi malym pomérem
neznélosti/znélosti, ktery zbylé dva algoritmy vyhodnotily jako podstatné vétsi — Cetnost
neznélych hlasek udéavaji kolem 40%.
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Obr. 4-5 - Histogramy vyhodnocenych segmenti

Obr. 4-6 zobrazuje prubéh vstupniho signalu a jeho verze s vynulovanymi ¢astmi
predstavujicimi segmenty, jez byly algoritmy vyhodnoceny jako neznélé.
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Obr. 4-6 - Vstupni signal a jeho verze po zpracovani algoritmy ZCR, STE a HNR
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Obr. 4-7 - Vstupni signal a jeho verze po zpracovani algoritmy ZCR, STE a HNR + manualni roz¢lenéni véty



4.2.2 Intonace

Intonace byla opét testovana na predeslé véte. Zvolena délka okna méla pro oba

algoritmy hodnotu 20 ms, jako ptredzpracujici algoritmus pro ur€eni znélosti/neznélosti
je defaultné nastaven algoritmus STE.

Obr. 4-8 udava statistickou informaci o rozlozeni segmentii na frekvencni ose podle
zéakladni frekvence. Hlas se pohybuje v mezich 60 — 400 Hz, typickych pro béznou fec;
v analyzované vété zakladni frekvence nestoupa nad 200 Hz. V histogramech muzeme
vidét ponekud rozdilnou Cetnost vyskytu detekovanych frekvenci. Tyto rozdily jsou
zpusobeny odchylkami jednotlivych metod pfi urCovani pozic zacatkd period.
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Obr. 4-8 - Histogramy zakladni frekvence segmenti

Na obr. 4-9 muzeme sledovat prabéhy FO, tedy intonaci nebo melodii feci. Grafy
vykazuji velmi podobny prabéh, jak ilustruje posledni z grafti, vyhodnoceni jitteru tedy
u vSech algoritmt miizeme povazovat za pomérné piesné.
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4.2.3 Podobnost

Algoritmy byly nejprve testovany na dokonale periodickém signalu slozeném
z dvaceti totoznych period, extrahovanych z nahravky hlasky /a/. Pti délce okna 30 ms
byl pro vSechny algoritmy ziskan soubor 18 porovnani o hodnotach 100%. Program
nepokracuje pro posledni dvé periody — v situaci, kdy momentalné analyzované okno
ptesahuje cely signal, je algoritmus ukoncen. Vysledek je zobrazen na obr. 4-10.
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Obr. 4-10 - Podobnost sousednich period dokonale periodického signalu pro
algoritmy AMDF, NCC a DTW

41



Timto testem bylo ovéfeno, ze program vyhodnoti schimmer sousednich period
dokonale periodického signalu jako nulovy a vzajemnou podobnost jako stoprocentni,
tzn. periodicita signalu je maximalni.

Nasledujici test byl proveden na realném rfeCovém signalu, a to na nahravce Ceské
hlasky /a/, viz obr. 2-1. Nahravka ma délku 551,4739 ms a pii vzorkovaci frekvenci
44100 sa/s ma 24320 vzorkl. Jak bylo zminéno v kapitole 4.1.4, podobnost sousednich
period lze urCovat pouze u periodického, resp. kvaziperiodického signalu. Zminéna
nahravka vSak obsahuje hlasivkovy nabéh, u néhoz vlivem postupného buzeni hlasivek
nejsou prvni periody zcela zfetelné a pii zpracovani algoritmy se objevuji chyby vlivem
nenalezeni periodicity v segmentu, coz usti v ukonceni algoritmu. Signal je proto nutné
predzpracovat, coz v tomto pfipadé zahrnuje manualni ofez pocateCni Casti signalu.
Experimentalné byla nalezena nova idealni pocate¢ni hodnota ve vzorku ¢. 5786.
Ofezany signal je zobrazen na obr. 4-11.
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Obr. 4-11 - Predzpracovany signal hlasky /a/

V tomto stavu je jiz mozné signal podrobit analyze algoritmy. Délka segmentu byla
zvolena v 40 ms. Vysledky jsou zobrazeny na obr. 4-12. Vysledné grafy vykazuji velmi
podobny prabéh, u DTW je patrné mirny pokles hodnot. Nékolik prvnich porovnani
sousednich period (cca do porovnani 3. a 4. periody signalu) vzdy vykazuje nizsi
hodnoty podobnosti. To koresponduje s prubéhem analyzovaného signalu, jehoz
amplituda nejprve s rozkmitavanim hlasivek nabyva na velikosti a jakosti, nez se kolem
100. milisekundy ustali. Zde graf periodicity s kolisanim ustaluje svou hodnotu mezi
80-100%. Nasledné odeznivani signalu /a/ neni zahrnuto v méfeni, protoze algoritmy
porovnavani ukoncily po presahnuti signalu oknem.
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Obr. 4-12 - Podobnost sousednich period hlasky /a/ pro algoritmy AMDF, NCC a DTW




Pro ovéteni vyhod linearniho prizptisobeni jsou v tab. 2 vypsany vysledné hodnoty
podobnosti mezi jednotlivymi porovnavanymi periodami, vypoctené algoritmem na bazi
AMDEF. Jak bylo ocekavano, algoritmus s nelinearnim pfizptisobenim Casové osy dosahl
prumérn€ vyssSich hodnot podobnosti mezi periodami diky odstranéni vhodnych bodu.

Tab. 2 — Porovnani podobnosti sousednich period pro algoritmus AMDF

Podobnost [%]

GG Linearni pr. Nelinearni pft.
1;2 43,57 44,42
2;3 76,50 77,18
3;4 73,86 73,09
4;5 100,00 100,00
5,6 81,09 86,84
6;7 99,47 99,47
7;8 82,77 87,05
8;9 100,00 100,00
9; 10 79,30 81,83
10; 11 100,00 100,00
11;12 92,08 90,88
12;13 96,84 100,00
13; 14 99,17 96,66
14; 15 91,86 92,05
15; 16 98,11 95,86
16; 17 87,14 87,14
17; 18 93,90 96,16
18; 19 96,63 96,63
19; 20 100,00 100,00
20; 21 89,76 93,73
21; 22 100,00 100,00
22; 23 92,12 94,84
23;24 99,07 99,07
24; 25 100,00 100,00
25; 26 98,32 98,32
26; 27 90,51 93,10
27; 28 93,24 93,53
Primérna hodnota: 90,94 91,77
Smérodatna odchylka: 12,33 11,93
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4.3 Srovnani s programem Praat

Pro srovnani byly provedeny testy urcovani znélosti/neznélosti a intonace ve volné
dostupném softwarovém nastroji Praat, ktery vyvinul prof. Boersma z Amsterdamské
univerzity a ktery je uren k analyze feCovych signali. Pfedmétem analyzy je opét véta
popsana v kap. 4.2.1.

Urcovani znélosti/neznélosti a intonace patii mezi zakladni funkce programu Praat.
K témto vyuziva autokorelacni funkci, jenz narozdil od jinych programu, napt. MDVP,
zpracovava originalni signal bez normalizace jeho amplitudy. Znélost je urCena
z hodnoty extrému autokorelacni funkce, ktera je srovnavana s hodnotou voicing
threshold o defaultni hodnoté 0,45. Pokud je prah nizs§i nez hodnota extrému, je
segment vyhodnocen jako zné€ly. Zakladni frekvence je urCena ze vzdalenosti extrému
v autokorelacni funkci.

Jak lze vidét na obr. 4-13, urceni znélosti/neznélosti probéhlo s mirnymi odchylkami
proti dosazenym vysledkiim s metodami ZCR, STE a HNR. K pfiblizeni se vysledkim
bylo nutné ladéni hodnoty voicing threshold, ktera byla experimentalné stanovena na
optimalni hodnotu 0,6. Druha z fidicich veliCin, voiced/unvoiced cost, spojena s délkou
analyzovaného segmentu a citlivéj§im méfenim, nebyla ménéna.

Praat oproti algoritmiim zcela presné nevyhodnotil hlasku /p/, dale neptesné hlasky /Z/,
v/ a celé slovo ,,dobry*, které kompletné urcil jako znélé. Spravné jako neznélé urcil
/z/, I€/, Itl a [t/. Zménou hodnoty voicing threshold l1ze ptesnost vyhodnocovani zvysit,
ovSem za cenu Spatného vyhodnoceni pomérné dlouhého tuseku znélé hlasky /e/ (druhé
ve slové vecer). Je tedy mozné predpokladat, ze pii hlubs§im vyzkumu metod ZCR, STE
a HNR a pii urCeni jejich citlivosti na konkrétni hlasky by bylo mozné jejich kombinaci
do jediného algoritmu vytvofit pomérné spolehlivy nastroj k vyhodnocovani
znélosti/neznélosti.

Kiivka FO, ziskana analyzou Praatem, se svym priabéhem podoba vyslednym kfivkam
ziskanym naprogramovanymi algoritmy. Melodie tedy byla urena velmi podobné,
ur¢ené hodnoty FO se vSak mirné€ o lii o jednotky Hz. Napt. v ase 520 ms je zakladni
frekvence Praatem urCena o hodnoté 191,4 Hz, zatimco naprogramovany algoritmus
pracuyjici s metodou ACF vtomto case FO vyhodnotil jako 187,7 Hz. Je nutné
poznamenat, ze Praat se velmi lisi v hustot¢ vyhodnocenych frekvenci; zatimco
algoritmy vyhodnocuji frekvenci v segmentu o nastavené délce 20 ms z velikosti prvni
kratkodobé periody, Praat zfeymé vyhodnocuje daleko kratsi useky.
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Obr. 4-13 - Analyza programem Praat
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4.4 Praktické vyuziti
Praktické vyuziti prace bylo demonstrovano v piispévku soutéze Student EEICT 2020.

Vyznam analyzy periodicity feCového signalu spociva ve velmi Sirokém vyuziti pfi
rozpoznavani feci. Prikladem muze byt zkoumani ovlivnéni feCového signalu stresem.
Red je vytvarena kontrolou napéti svalll fecového ustroji, podle [17] stres do tohoto
procesu vstupuje tim, ze zpusobuje zvySené svalové napéti a zrychleni respirace, ¢imz
znemozinuje plnou kontrolu nad tvorbou hlasu. To se projevi zménou zakladni
frekvence, resp. intonace feci, hlasovym tfasem, rychlosti promluvy ¢i po¢tem a délkou
pauz v feci.

Tyto vlivy byly analyzovany v ramci dvou feCovych signalt (22 kHz, 16 bitd, mono,
format wav), resp. nahravek spontanné¢ mluveného odborného textu v Ceském jazyce, a
to stejnou osobou muzského pohlavi. Text na obou nahravkach je totozny. V prvni
nahravce je mluvei pod vlivem silného stresu vyvolaného dulezitou zkouskou na
univerzité, druhd nahravka je oproti tomu namluvena klidnou feci. Vzhledem k
zadrhavani mluvciho ve stresu a mnozstvi prefekt stresovy signal trva 6:25 a je témer
dvakrat delSi, nez zaznam klidné mluvy o trvani 3:27. Délka signalu klidné feci je
postacujici pro spolehlivost testi ze statistického hlediska [18]. Prvnim analyzovanym
parametrem byla znélost. Pfedpokladanym vysledkem byla vétsi koncentrace neznélych
usekt v feci pod vlivem stresu. Signaly byly rozdéleny na useky o délce 20 ms, ty byly
rozdeéleny na znélé/neznélé algoritmem STE a z vyslednych dat byly vytvoreny
histogramy, viz obr. 4-13.
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Obr. 4-14 - Histogramy vyhodnocenych segmentii v klidu a ve stresu

Ackoli m4 délka nahravky stresované teci témér dvakrat delsi dobu trvani nez klidna
fe¢, je velmi zajimavym vysledkem, ze i kdyz pomér znélych usekd stres/klid je
piiblizné 1,38, tedy ze stresovana nahravka je ve svém prabéhu mirné€ Castéji znéla,
pocet neznélych tsek je v ni presné dvakrat vétsi. Muzeme tedy potvrdit, ze v mluvé
pod vlivem stresu se skutecné daleko Castéji vyskytuji pauzy a zasekavani.
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Nasledujicim analyzovanym parametrem byla intonace feci. Je bézné, ze vlivem stresu
a s tim souvisejiciho zvySeného napéti hlasivek stoupne zakladni frekvence hlasu.
Intonace byla urCena algoritmem na bazi AMDF a z dat byly opét vytvofeny
histogramy, viz obr. 4-14. Podle ocekavani je z nich zfejmé, ze zatimco intonace klidné
feci se koncentruje na nizkych frekvencich okolo 100 Hz a jeji vyssi frekvence dotvareji
pouze piizvuk, veskera intonace fe¢i pod vlivem stresu se soustied’uje vyse okolo 127
Hz v rozpéti cca 70 Hz a zcela postrada znamky melodie. Re¢ tedy pod vlivem stresu
tonove stoupa a je monotonni. Vyrazné vétsi soubor dat pro klidovou fec i pres kratsi
dobu nahravky lze vysvétlit vétsSim pomérem znélych usekd k neznélym.
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Obr. 4-15 - Histogram FO0 pro re¢ v klidu a ve stresu
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Poslednim analyzovanym jevem je schimmer popisovany podobnosti sousednich
period. U feci pod vlivem stresu se predpoklada chvéjici se hlas. Za timto ticelem byly z
totozného mista na obou nahravkach extrahovany hlasky /a/ o délce 10 kratkodobych
period, jez byly nasledné zpracovany algoritmem na bazi AMDF s linearnim
pfizptisobenim délky. Obr. 4-15 ilustruje predpokladanou skuteCnost, ze periodicita
znélé hlasky pronesené v klidu je vyssi, nez periodicita hlasky vyi¢ené ve stresu.
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Obr. 4-16 - Prubéh podobnosti sousednich period hlasky /a/ pro fe¢ v klidu a
ve stresu
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5.ZAVER

Prace shrnuje nékteré z metod v oblasti zpracovani feCového signalu, resp. v oblasti
vyhodnocovani tfi jeho sté€zejnich parametri. Samotnému popisu téchto metod
predchazi teoreticka Cast, jez rozebird analyzované parametry ve vztahu k feCovému
signalu. Toto obnasi jednak seznameni s podstatou téchto signali a metodou kratkodobé
analyzy, dale pak uvod do problematiky segmentace signalu a nasledny rozbor
parametrd znélost/neznélost, intonace a periodicita. Nasledujici usek prace se vénuje
vypocetnim metodam k analyze uvedenych parametru.

Prakticka Cast prace sestava z algoritmu naprogramovanych v prosttedi MATLAB.
Cita fadu funkci, z nichz vzdy tfi jsou pouzitelné k analyze jednoho ze zkoumanych
parametrd, pificemz nékteré z algoritmii pouzivaji vysledky jinych. Protoze je
vychazeno z metody kratkodobé analyzy, soucasti prace jsou rovnéz pomocné algoritmy
na segmentaci nebo predzpracovani signalu.

Posledni Cast prace popisuje dosazené vysledky pii testovani algoritmt na realnych
feCovych signalech, konkrétné na signalech znélé hlasky /a/ a Ceské véty. Také je
uveden piiklad praktického pouziti pfi analyze klidné feCi a feCi ve stresu. Tyto
vysledky byly prezentovany v ramci soutézniho prispévku v soutézi EEICT, piiemz
ptispévek se diky nim ve své kategorii umistil mezi vyhernimi pifispévky na prvnim
miste.

Vzhledem k funk¢nosti algoritmtii a k dosazeni oCekavanych vysledk( pii testech
povazuji vypracovana feSeni za uspokojiva, nicméné algoritmy kvili své nachylnosti na
nékteré nezadouci jevy v signalech (napf. neperiodické useky glotalnich pulsi na
zacatku signalu znélych hlasek) zdaleka nejsou dokonalé a souvisejici problémy musi
byt feSeny napt. ru¢nim ofezanim nevyhovujicich ¢asti vstupniho signalu.

Pfidanou hodnotou programu je unikatni algoritmus k analyze znélé hlasky a
vykresleni grafu vzajemné podobnosti sousednich period. Svou pouzitelnosti nabizi
Siroké moznosti k analyze feCovych signalti a vlivi na né puasobicich; kromé toho je
potencialné mozné ho pouzit i k analyze signalti odlisSnych od feCovych, napt. pro
oveérovani kvality hudebnich nastroji. I v tomto ohledu bude jisté mit smysl ve vyvoji
nadale pokracovat a rozsifit spektrum pouzitelnosti na dalsi praktické aplikace, z nichz
se nabizi napf. vyzkum vlivi nestacionarniho §Sumu [19] a hlasového usili [20].
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Pilohy

Soucasti této prace je pfilozené CD, jehoz obsahem je:
e clektronicka verze bakalarské prace
e soubor Readme s kratkym navodem k orientaci v algoritmech

e slozka MATLAB obsahujici vSechny napsané algoritmy + tii adresafe pro
ukladani shlukovanych segmentd feCového signalu, a to Intonace_useky,
Podobnost_useky a Znelost_useky + audio soubory hlaska_a.wav a veta.wav
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