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ABSTRAKT

V této praci jsou nejprve prozkoumany vlastnosti Ceskych souhlasek a problematiku
rozpoznavani feci. Nasledné je vytvofena studie o metodach pouzivanych pii automatické
detekci souhlasek. Souhlasky se hlavné podili na srozumitelnosti fe¢i. Tato prace se zabyva
piedevsim segmentalnim popisem feci. Prozodické vlastnosti nebudou zatim uvazovany.
Cilem této prace je vytvorit program na klasifikaci ¢eskych souhlasek jako jsou frikativy,
explozivy a nosovky a také na detekci vybranych souhlasek.

KLICOVA SLOVA

Rozpoznavani feci, souhlasky, detekce souhlasek, frikativy, explozivy, nosovky, SVM

ABSTRACT

In this work is at first to explore the characteristics and problems of the Czech consonants and
the speech recognition. Then is create a study of the methods used in automatic consonants.
The consonants are mainly involved in speech intelligibility. This work mainly deals with
segmental description of the speech. Prosodic features are not yet considered. The aim of this
work is create an program to classification of the Czech consonants like fricatives, plozives
and nasals and also for detection of chosen consonants.
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JURAK, P. Signdlovd analyza mluvenych souhldsek. Brno: Vysoke uceni technické v Brng,
Fakulta elektrotechniky a komunikac¢nich technologii. Ustav radioelektroniky, 2014. 30 s., 1
ptil. Bakalarska prace. Vedouci prace: prof. ing. Milan Sigmund, CSc.



PROHLASENI

Prohlasuji, ze svou semestralni praci na téma ,,Signalova analyza mluvenych souhlasek* jsem
vypracoval samostatné pod vedenim vedouciho semestralni prace s pouzitim odborné
literatury a dalSich informacénich zdrojt, které jsou vSechny uvedeny v seznamu literatury
na konci prace.

Jako autor uvedené semestralni prace dale prohlasuji, Ze v souvislosti s vytvofenim
této semestralni prace jsem neporusil autorska prava tretich osob, zejména jsem nezasahl
nedovolenym zpusobem do cizich autorskych prav osobnostnich a/nebo majetkovych a jsem
si plné¢ védom nasledkll poruseni ustanoveni § 11 a nasledujicich zadkona ¢. 121/2000 Sb.,
0 pravu autorském, o pravech souvisejicich s pravem autorskym a 0 zméné nékterych zakont
(autorsky zakon), ve znéni pozdéjSich ptedpist, véetné moznych trestnépravnich disledki
vyplyvajicich z ustanoveni ¢asti druhé, hlavy VI. dil 4 Trestniho zdkoniku €. 40/2009 Sb.

VBIME ANE oo

PODEKOVANI

Dékuji vedoucimu bakalaiské prace prof. ing. Milan Sigmund, CSc. za G¢innou metodickou,
pedagogickou a odbornou pomoc a dalsi cenné rady pii zpracovani mé bakalatské prace.



OBSAH

Seznam obrazki viii
Seznam tabulek IX
Uvod 1
1 Souhlasky v Cestiné 2
1.1  Artikulaéni vlastnosti souhlasek 2
1.1.1 Zpusob artikulace 2
1.1.2 Misto artikulace 3
1.1.3 Postaveni mékkého patra 3
1.1.4 Cinnost hlasivek 4

1.2 Akustické vlastnosti souhlasek 4
1.3  Foneticka transkripce souhlasek 5)
1.3.1 Asimilace (spodoba) zn¢losti 5
1.3.2 Asimilace (spodoba) artikulace 5

2 Analyza Fecového signalu 7
2.1  Zpracovani v ¢asové oblasti 7
2.1.1 Kratkodobd energie 8
2.1.2 Kratkodoba funkce stfedniho poctu prichodii nulou 8
2.1.3 Kratkodoba autokorelaéni funkce 8

2.2  Zpracovani ve frekvencni oblasti 9
2.2.1 Kratkodoba Fourierova transformace 9
2.2.2 Péasmova filtrace 9

3 Metody na automatickou detekci a rozpoznavani souhlasek 11
3.1  Metoda porovnavani se vzory 11
3.2 Statistickd metoda 11

Vi



3.3  Detekce explozivnich souhlasek pomoci vinkové transformace
3.3.1 Pouzitd metoda
3.3.2 Vysledky pouzité metody
3.4  Systém pro rozpoznavani frikativ
3.4.1 Pouzité akustické vlastnosti
3.5  Detekce frikativ na zakladé pouziti algoritmu SVM
3.5.1 Kilasifikace
3.5.2 Trénovani a testovani
3.5.3 Vysledky
4 Detekéni algoritmus
4.1  Klasifikace skupin souhlasek
4.2 Detekce frikativ f,sa s
S5 Zavér
6 LITERATURA A INTERNETOVE ZDROJE

Seznam symboli, veli¢in a zkratek

Vil

12
12
12
14
14
17
18
18
18
19
20
24
29
30

32



SEZNAM OBRAZKU

Obr. 1: Klasifikace ¢eskych souhlasek podle mista a zptisobu artikulace, znélosti a sonornosti

(oA 221 (o XA IR 1 | PP UPR PP 2
Obr. 2: Charakteristika detektoru pro nezné€lé explozivy [4]. ......ccoooviiiiiineniiiiceeee, 13
Obr. 3: Charakteristika detektoru pro zné€l€ explozivy [4]. .....ccooviiiiiiiniieiiicecee e 13
Obr. 4: Blokové schéma zpracovani vstupniho signalu [1]. ..ccccooveiviiiniiiiiiiiiee e, 14
Obr. 5: Algoritmus pro detekci mista artikulace [1]. ...ooovvveeiiiiiiiiiniiiee e 17
Obr. 6: Vyvojovy diagram algOTIMU ..........ccveiiiiiiieiisie e 20
ODr. 7: Z0brazeni fTIKAtIV.......coiviiiieiiieiee et e e e 23
ODr. 8: Z0Dbrazeni EXPlOZIV........ccviiuiiieiieiie e st ee s se ettt e re e sre e sreeste e e reenreans 23
ODbr. 9: Z0obrazeni NOSOVEK ......ccviiiiiiiiieiie it nnne s 23
ODbr. 10: Zobrazeni fTIKAtIVY S ......eiviiieiiiiiiieiese et 27
ODbr. 11: Zobrazeni frIKatiV § .....ooviiieiiiieiese e 27

viii



SEZNAM TABULEK

Tab.
Tab.
Tab.
Tab.
Tab.
Tab.
Tab.
Tab.
Tab.
Tab.
Tab.
Tab.
Tab.
Tab.
Tab.

1: Rozdéleni ¢eskych souhlasek podle zn€losti [5]......ccevveviiiiiiiiciiiieieeie e, 4
2: Detekce znélosti. USPEEN0St 95% [1]..vveverrrrereeereiieessieisessesessesissessessesssssessssssseneans 14
3: Detekce sykavek a nesykavek. Usp&Snost 94% [1]. .oovevvverveeereeieseessssseseeseesesesnens 15
4: Detekce palatal. UspeSnost 98,5% [1]. cueueeeeeeeereereereseisieeiesiesseseeseesessessesses s sensenenn, 15
5: Detekce mista artikulace pro $est feéniktl. Usp&Snost 97% [1]. co.cveevvvverereerereerenennn. 16
6: Detekce frikativ pro dvaadvacet feénikil. Usp&Snost 90% [1]. ...coveevrrverceerereeennennn. 16
7: Uspésnost detekce nezndlych frikativ [8] .....vuevveveeveereeveicirieeeeeeeeese e 18
8: Uspésnost klasifikace samohlasek pro plynulou promluvu bez Sumu......................... 22
9: Uspé&snost klasifikace samohlasek pro plynulou fe¢ s cizim piizvukem ..................... 22
10: Uspé&snost klasifikace samohlasek pro telefonicky hovor narugeny $umem ............. 22
11: Uspé&snost klasifikace samohlasek pro konkrétni 0SObU ..........c.eveeveereerrsercireereenen. 24
12: Uspésnost detekce frikativ pro plynulou promluvu bez SUmu..........cceevvrvereeernenen. 26
13: Uspé&snost detekee frikativ pro plynulou feé s cizim pHzvukem .........c..cccovvveeereneee. 26
14: Uspé&snost detekce frikativ pro telefonicky hovor naru$eny Sumem..............cc......... 26
15: Uspésnost detekce frikativ pro Konkrétni 0SObU ...........c.cvveveereereeveernrererieeeeeieeeseenen. 27



UVOD

Pojem jazyk se oznacuje jako schopnost vyjadiit mySlenky pomoci skupiny urcitych symboli
— nejcastéji grafickych (latinka, azbuka, atd....) nebo akustickych (fe¢). Jazyk je velmi slozity
systém komunikace, ktery je vlastni pouze lidskym bytostem. Diky nému je mozné, mluvenou
a psanou formou, sdé¢lovat myslenky, komunikovat mezi lidmi.

Mluvena fe€ se prenasi komunika¢nim kanalem (prostiedim), pomoci akustickych vin,
tzn. akustického signalu. Takovyto signal se pfenasi elastickym prostfedim Vv oblasti
slySitelnych frekvenci. Velmi dilezitou informaci vedle akustické slozky je informace
lingvisticka, dand naptiklad fonetickou, morfologickou, syntaktickou, sémantickou
nebo pragmatickou strukturou. Akusticky signal také obsahuje specifické informace
0 mluv¢im dané vlastnostmi hlasového traktu fec¢nika, zptisobem artikulace nebo piipadnymi
vady feci.

I ptes celou fadu nedofesenych problémil, s nimiz se systémy hlasové komunikace
Clovéka s pocitacem potykaji, dochazi stile castéji k jejich praktickému nasazovani
V primyslové a spolecenské praxi.



1 SOUHLASKY V CESTINE

V Ceském jazyce se vyskytuje 27 souhlaskovych fonémi. Na rozdil od samohlasek se
souhlasky projevuji charakteristickym Sumem a mensi amplitudou a jsou stézejni pro

srozumitelnost feci. V disledku Sumu a mensi amplitudy je tak t€zsi rozlisit souhlasky mezi
sebou nez od samohlasek.

Podle mista tvoreni
predni  zadni  pfedo-  zado-
retné rego- hrtanové
zubné zubodéstiové patrové
-+ -+ - % - 4+ - 4+ =+ - - neznélé, + znélé
dsti pb t d titdil Bkig
zGvérové nosni m n n
razené
hlasivkové ? =
b S =
,§ polozéavérové €3 €3 polosykavé g
> sz | S sykavé %
'g stfedové f - _§>:)
3 2 ;
- v {0 ey Sumové 5
o "
3 bokové I o
& OZinové bez sumu tfené ;8_
r
kmitavé
T
Sumové
hlasivkové
predo- sttedo-  zado- |
retné S
jazyéné kové

Podle artikulujiciho orgénu

Obr. 1: Klasifikace Ceskych souhlasek podle mista a zpusobu artikulace, zn€losti a sonornosti
(ptevzato z [3]).

1.1 Artikulacni vlastnosti souhlasek

Pii artikulaci souhlasek dochazi ke ztizeni prichodu vzduchu hlasovym ustrojim. Toto ztizeni
mize byt vytvofeno bud’ vytvofenim prekazky, nebo ziZzenim hlasového traktu v daném misté
hlasového Ustroji. Vznikaji tak rizné zvuky s charakteristickym Sumem. Pti artikulaci Ceskych
souhlasek se vyuzivaji Ctyfi charakteristiky: zpiisob artikulace, misto artikulace, postaveni
mekkého patra a €innost hlasivek.

1.1.1 Zpisob artikulace

Podle zptisobu artikulace se souhlasky déli na zaveérové (iplna piekéazka), 1zinové (Castecna
prekazka) a polozaveérové.

Zavérové souhlasky (okluzivy), také nazyvané jako souhlasky vybuchové (explozivy)
se vytvari tak, ze artikulacni orgény uzaviou cestu vydechovému proudu vzduchu. Tento
zaver se projevi jako kratkd pauza (okluze). Nasledné se uvolni piekazka s nahromadénym
vzduchem (exploze) a soucasné vznikd charakteristicky Sum. Délka trvani exploze trva
piiblizn€ 10 ms. Patii sem /p/, /t/, /t/, /k/, /v/, /d/, /d/, /g/, /m/, n/ a /i/.



Uzinové souhlasky (konstriktivy). Tyto souhldsky se nazyvaji také jako tiené
souhlésky (frikativy) a vznikaji tak, ze se artikulacni organy tésné ptiblizi, ale Gpln€ neseviou.
Pti prichodu vzduchu touto Uzinou vznikd tfeci Sum, ktery je podstatou zvuku. DalSimi
variantami Uzinov¢ artikulace jsou napf. frikativy kmitavé, bokové, atd. Patii sem /f/, /v/, /s/,
/81, 1z/, 12, /j/, Ich/, Ih/, 11/, /x/ a /¥/.

Polozavérové souhldsky (semiokluzivy) Spojuji oba typy pirekazek a to tak, ze se
V daném mist¢ artikula¢niho ustroji vytvori kratky zaveér, ktery se nezrusi, ale piejde do ziny
a ta se postupné otevie. Vzniklé souhlasky se nazyvaji také jako souhlasky polotfené
(afrikaty). Patii sem /c/, /¢/, /dz/ a /dZ/.

Frikativy je mozné udrzet urcitou dobu v daném stavu a produkovat tak stale stejny
zvuk. Naopak pro explozivy jsou typické kratkodobé piechodové zvuky.

1.1.2 Misto artikulace

Dané misto je charakterizovano zizenim nebo uplnym uzavienim hlasového traktu. U
ceskych souhlasek se vyuziva sedmi takovych mist hlasového traktu. Souhlasky se tak dale
déli na Retné souhlasky (labialy) se dale d€li na souhlasky obouretné, kde dochazi k uzavieni
obou rti (/p/, /b/, Im/) a souhlasky retozubné, kdy artikuluje dolni ret proti hornim fezaktim
(1, ).

Dasniové souhlasky (alveolary) lze také rozdélit na ptredodasnové souhlasky, kde
Spicka jazyka artikuluje svou horni plochou proti ptedni ¢asti alveolary (/t/, /d/, n/, /s/, /z/, Ic/,
/dz/, /V/, /t/ a /¥/) a zadodasnové souhlasky, kdy hieben jazyka artikuluje proti zadni Casti
alveolary (/¢/, /dz/, 18/, 1Z/).

Patrové souhlasky se déli na tvrdopatrové souhlasky, kde artikuluje stfedni ¢ast hibetu
jazyka proti tvrdému patru (/t/, /d/, /i/, /j/) a mékkopatrové souhlasky, kdy artikuluje zadni
¢ast hibetu jazyka proti mékkému patru (/k/, /g/, /ch/).

Hrtanové souhlasky (laryngaly) vznikaji artikulaci hlasivek (/h/).

1.1.3 Postaveni mékkého patra

Ne&které souhlasky vyuZivaji pro artikulaci dutiny nosni, zvuk je pak obohacen o silnou
tonovou slozku nosni rezonance. Dochézi k tomu, kdyz mékké patro uvolni prichod vzduchu
do dutiny nosni. Vznikaji tak nosové explozivy (nazaly), kam patii /m/, /n/ a /1.



1.1.4 Cinnost hlasivek

Pokud je foném tvotfen zakladnim hlasivkovym tonem (znélé souhlasky), vznikaji pak dalsi
tonové slozky zvuku hlasky, zpisobené rezonanci ténu v nadhrtanovych dutinach. Pfi volném
pruchodu vzduchu hlasivkami (bez jejich tucCasti) vznika zvuk pouze prekazkami
v nadhrtanovych dutindch (neznélé souhlasky). Souhlasky tak 1ze rozdélit do para, které se 1isi
pouze pritomnosti zékladniho tonu. Souhlasky neparové jsou vzdy znélé.

neznglée | /p/ | /t/ er kb /| Ish | /80 | fehl | el ¢/ ¥/

Parové

mele | b/ | | /| lgl | N Mzl /z | W | dzl | dz |

Neparové | znélé /m/, n/, n/, I/, Ijl, Irl

Tab. 1: Rozd¢€leni ¢eskych souhlasek podle znélosti [5].

1.2 Akustické vlastnosti souhlasek

Akustické vlastnosti souhlasek jsou uréeny predevsim podilem ténové a Sumové slozky.
Sonorni souhléasky (sonory). Zde ptevlada tonova slozka, proto jsou vzdy znélé. Mezi sonory
patii nazaly /m/, /n/, /1/, dale pak /l/, /t/ a //.

Sumové (pravé) souhlasky. Jak uZ nazev napovida, prevlada v jejich spektru Sumova
slozka, kromé& toénové slozky a formantovych frekvenci. Radi se sem vSechny parové
souhlésky.

Dale 1ze samohlasky rozd¢lit podle podobnych akustickych vlastnosti.

Likvidy /l/, /r/ a approximanta /j/ jsou velmi podobné samohlaskam. Jejich ¢asové
prubéhy jsou také periodické, ale na rozdil od samohlasek maji mensi amplitudu. Jejich
spektra jsou si také velmi podobna, u samohlasek byvaji o nékolik decibeli slabsi. Sumova
slozka ve spektru je prakticky nezietelna.

Nazaly, jsou opét svymi akustickymi vlastnostmi podobné samohlaskam. Amplituda
signald nazal je ovSem mensi. Na rozdil od vSech hlasek se zde objevuji krom¢ formantd, také
antiformanty (spektralni nuly). Ve spektru lze také pozorovat skokové zmény amplitudy a
frekvence zptsoben okluzi. Okluze se ovSem neprojevi pauzou v disledku postupného
prachodu vzduchu nosni dutinou.

Sumové frikativy a /#/. Akustické signaly sumovych frikativ jsou spiSe neperiodické
maji men$i amplitudu nez sonory a jejich energie je soustiedéna do vysSich frekvenci.
V spektrech neznélych frikativ se nenachéazeji formanty a jejich tvar je podobny horni
propusti. Pro znélé frikativy je naopak typickd slaba formantové struktura. V ptipade /t/
dochézi k modulaci Sumové slozky periodickou frekvenci od 40-60Hz. U vSech znélych
Ssumovych frikativ a /¥/ ptedbiha harmonicka slozka Sumovou o 30-100 ms.

Explozivy. Jde o pfechodové zvuky, kde se okluzni ¢ast (zavér) projevuje jako ticho
(pauza) s délkou trvani kolem 80 ms. Uvolnéni piekazky zpusobi kratky vybuch Sumu (ve
spektrogramu podobny vertikdlnimu pruhu), ktery vybudi vSechny frekvence. Vybuch ptejde
ve frikativni Sum a nasledné v artikulovany foném. Pro explozivy ,,neuvolnéné plati, ze
okluze ptechazi postupné v akusticky signal fonému.




Afrikaty. K jejich vytvofeni se vyuziva vSech typa artikulace — okluze, exploze a
frikce. Délka trvani afrikaty ovSem neni tak dlouha jako spojeni explozivy a frikativy a ani
exploze neni tak vyrazna.

Pro souhlésky je také dulezita ta vlastnost, ze jejich dalka neni tak proménliva jako u
samohlasek.

1.3  Foneticka transkripce souhlasek

Pti souvisle mluvené feci dochazi k ovliviiovani realizaci fonému a to tim zplisobem, ze miize
dochazet ke zmén¢ realizaci jednotlivych fonémit, vzniku nového fonému nebo vypusténi
daného fonému.

Spojenim souhldsky a samohlasky dochdzi ke zméné vyslovnosti v ptipad¢ fonémi
[d], [t], [n] ke zmé&kEovani hlasek ve spojeni se samohlaskou [i] a ¢eskym pismenem ¢€. Ve
spojeni di, ti, ni se zméni predodasinové zaveérové hlasky [d], [t], [n] na tvrdopatrové [d], [t],
[11]. Ke stejné zméné€ dochazi pro spojeni dé, te, ne, mé.

1.3.1 Asimilace (spodoba) znélosti

Projevuje se u skupin souhlasek v ¢estiné pomérné Casto. A to jak uvnitf a na hranicich slov,
tak 1 na hranici pfedlozky a slova nebo pfedpony a kmene. Ke spodobé dochéazi pouze u tzv.
pravych souhldsek a znélého a neznélého fonému /i/. Dochdzi k tomu, Zze se zméni znélost
souhlasek v souhlaskové skuping, a tim dojde k vyrovnani znélosti skupiny. K vyrovnavani
znélosti dochazi dvéma zpasoby. Prvni je asimilace regresivni (zpétnd), kdy je vysledna
znélost dana posledni souhlaskou, napt. sbor [zbor], nizky [nasky]. Druha je asimilace
progresivni (postupnd), kdy prvni souhldska urCuje znélost skupiny — V CeStiné spiSe
ojedinéla.

U spodoby znélosti existuji vyjimky. Patii sem skupina sh, ktera se mize vyslovovat
bud’ znéle nebo neznéle, napi. shoda [schoda] nebo [zhoda]. Dale pak foném /v/ podléha
asimilaci, aniZ by zptsobil asimilaci pfedchozi souhlasky, ovSem vyvolava spodobu znélosti
posledni zn€lé parové souhlasky na konci ptedchoziho slova, napi. vtip [ftip], hned vedle
[hnet vedle]. Neznélé [ch] muZzeme vyslovit jako zn€lé [h] nebo jako ,,znélé ch* (alofon
fonému [ch]), napt. hroch dovede [hroh dovede].

1.3.2 Asimilace (spodoba) artikulace

Opét ma vliv na celou skupinu souhlasek, pficemz dochazi ke spodobé artikulace. Ta se
projevuje vyrovnavanim artikulacnich rozdili skupiny souhlasek. Tato spodoba se ale
vyskytuje vétsinou fakultativné. Predodasiiova hlasky [n] se uvnitt slova pied [K] a [g]
projevuje jako mékkopatrova [n], napt. banka [banka]. Podobné pak obouretna hlaska [m]

uvnitt slova pted [v] a [f] se vyslovuje jako [m]. Pfedodasnové hlasky [t], [d] se mohou uvnitf
slova pied [n] vyslovit jako [t], [d], napt. Spatn€ [Spattie]. Obdobné se mize zménit [n] pred
[t], [d'] na [©1], napi. and¢l [and’el].

Spodoba artikulace se dale uplatituje na zménu zptsobu tvoteni souhlasek. Spojenim
zavérovych hlasek se muze [t], [d] s Gzinovou hlaskou [S] mlze vzniknout hlaska [C], napf.
détsky [d’ecki]. Podobné pak spojenim zavérovych souhlasek [t] a [d] s tzinovou hlaskou [$]
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muze dojit k vytvofeni polozavérové souhlasky [C], napt. vétSina [vjeCina] i [vjetSina]. Tato
situace nastava v jistych piipadech i pro spojeni zavérovych hlasek [t] a [d] se [z] a [Zz], kdy
mohou vzniknout polozavérové hlasky [tz], [dz] a [tz] a [dZ].

V cestiné muze dale dochazet u nékterych souhlaskovych skupin ke zjednodusovani
vyslovnosti, napt. francouzsti [francoussti] i [francousti]. Také jsou-li vedle sebe dvé
foneticky (zvukove€) stejné souhlasky, muze dojit ke zjednoduseni, napt. vyssi [visi] i [vyssi]
nebo panna [pana].



2 ANALYZA RECOVEHO SIGNALU

Zpracovani fecového signalu je velmi dillezitou soucasti systémi pro rozpoznavani fecovych
signal, pocitacovou syntézu teci, identifikaci a verifikaci ¢loveéka na zéklad¢ jeho hlasu nebo
pro pienos fecového signalu.

Zvuk (feCovy signal) je ve své podstaté mechanické vinéni hmotnych ¢astic Sitici se
prostiedim (plynné, kapalné nebo tuhé). Za zvuk se ovSem z fyziologického hlediska
povazuje pouze oblast slySitelného vInéni, jehoz frekvence je schopno vnimat sluchové
Gistroji. Tyto hranice jsou pro jednotlivé osoby individudlni a méni se s vékem. Casto se uvadi,
ze zdravi ¢loveék ve véku od 20-25 let dokaze vnimat frekvence od 16 Hz - 20 kHz. Nizsi
frekvence nez 16 Hz se nazyvaji infrazvuk, vyssi frekvence nez 20 kHz se nazyvaji ultrazvuk.

Vétsina metod analyzy akustického signalu fe¢i vyuziva toho, Ze vlastnosti feci se
Vv pribéhu ¢asu pomalu méni. Pro zpracovani se tak vyuziva metoda kratkodobé analyzy, kdy
se zpracovavaji oddelené kratké zvuky. Tyto tzv. segmenty maji délku useku nejcastéji 10 ms,
coz vypliva z vlastnosti artikula¢nich organti. Dany segment pak popisuje ¢islo nebo soubor
¢isel. Diky navaznosti segmentl pak dostdvame Casové posloupnosti ¢isel, které popisuji dany
fecovy usek. Tyto metody spiSe zpracovavaji signal ziskany zakladni digitalizaci, tzv. pulzni
kédovou modulaci (PCM).

2.1  Zpracovani v ¢asové oblasti

Pro kratkodobou analyzu fe¢ového signalu se nejéastéji vyuziva vztahu [5]

Q, = ir(s(k))w(n—k) e

kde Qp je kratkodoba charakteristika, S(K) je vzorek akustického signalu ziskany PCM v Case
k, 7(.) zastupuje danou transformacni funkci a w(n) je vahova posloupnost tzv. okénko kterym
se vybiraji vzorky s(k). Tento vztah je diskrétni konvoluci posloupnosti vzorku z(s(k)) a
impulsni funkce h(n)=w(n). Pfi zpracovani v Casové oblasti se nejcastéji vyuziva pravouhlé
nebo Hammingovo okénko. Pravouhlé okénko je definovano jako [5]

1 pro0<n<L-1

0 pro ostatni n, (2.2)

w(n) = {

kde L je pocet vzorkl vybranych okénkem. Pro potlaceni vzorku na krajich okénka se pouziva
Hammingovo okénko [5]

w(n) = {0,54 — 0,46cos(2nmn/(L —1)) pro0<n< L -1 2.3)
0 pro ostatni n.

U obou typi okének jde o filtr typu dolni propust. Pro analyzu fecového signdlu ma n

nejéastéji tvar N=Ni-1, kde i reprezentuje pofadové ¢islo segmentu a N pocet vzorku

segmentu. Pfi piisobeni okénka lze uvazovat, ze vSechny vzorky vné okénka jsou nulové,

proto Ize piepsat predchozi vztah (2.1) do tvaru [5]



Q, .= X r(s(kPW(N -1-k), (2.0

kde z()) zastupuje danou transformacni funkci, s(k) je vzorek akustického signalu ziskany
PCM v case k, w(n) je vahova posloupnost, N pocet vzorkid segmentu.Pro zachyceni
periodickych vlastnosti znélych usekli fe¢i je ovSem tieba, aby obdélnikové okénko
obsahovalo alespon jednu periodu a Hammingovo okénko alespon dvé periody zakladniho
hlasivkového tonu. Tim se ovSem prodlouzi délka okénka. Pokud tedy nebude uvnité okénka
signal stacionarni, ziska se spise signal primérny nez ,,aktualni’’. Proto se mtze zdat, ze lepsi
je pravouhlé okénko, které poskytuje lepsi Casové rozliSeni. OvSem toto okénko ma na
vyssich frekvencich hor$i utlum, proto se ¢astéji voli Hammingovo okénko.

2.1.1 Kratkodoba energie

Funkce kratkodobé energie je popsana vztahem [5]

o 2

E=">[s(k)w(n—k)] (2.5)

k=—o0

kde s(k) je vzorek signalu v case ka w(n) je pfislusnym typem okénka. Pro kazdy
mikrosegment tak Ize ziskat primérnou hodnotu energie. Nevyhodou této charakteristiky je
velkad citlivost na rychlé zmény urovné signalu. Hodnoty této charakteristiky lze vyuzZit pro
oddéleni segmenti ticha od segmentt feci.

2.1.2 Kratkodoba funkce stfedniho poctu prichodi nulou

Charakteristika poctu priichodt signalu nulovou rovni popisuje spektralni vlastnosti signalu,
ovSem pouze zjednodusenou formou. Kratkodoba funkce stfedniho poctu prachodi nulou je
popsana jako [5]

ZCR= i\sgn [s(k)]-san[s(k —1) Jw(n—k) (2.6)

kde w(n) je pravouhlé okénko, s(k) je vzorek signalu v Case k. Tato funkce se vyuziva pro
zjisténi zacatku nebo konce promluvy, pro ur€eni zdkladniho hlasivkového toénu nebo pro
piiblizné urceni frekvence nejsilngjsiho formantu.

2.1.3 Kratkodoba autokorela¢ni funkce

Kratkodoba autokorela¢ni funkce je popsana vztahem [5]

R, = 3 s(kw(n-K)s(k-+ mw(n -k -m). @7

kde w(n) je vahovaci okénko, S(k) je vzorek signalu v ¢ase k. Vyuziva se ji pro zjisténi
periodi¢nosti signalu. Pro periodicky signal s periodou P nabyva autokorelacni funkce



maximdlnich hodnot pro m=0, P, 2P, ... .Funkce dobife urcuje periodu zékladniho
hlasivkového tonu. Pouzité okénko vSak musi byt dostatecné dlouhé, nejméné dvé periody
signalu.

2.2  Zpracovani ve frekvenc¢ni oblasti

Ve frekvencni oblasti mlze byt fe¢ reprezentovana spektralni obalkou, respektujici vlastnosti
hlasového ustroji. Opét se zde pracuje se stacionarnimi signdly, které charakterizuje tzv.
kratkodoba spektralni analyza.

2.2.1 Kratkodoba Fourierova transformace

Kratkodoba Fourierova transformace je nejcastéji vyuzivana transformace. Transformace je
popsana vztahem [5]

S(w,n) = is(k)h(n CK)e ik 28)

kde h(n) je funkce blize nespecifikovaného okénka, s(k) jsou vzorky fecového signalu v Case
k. Fouriertiv obraz odpovida konvoluci okénka h(n) a vzorku s(n) modulovaného e’*", n je
diskrétné proménny Cas. Po Gpravé lze vztah zapsat jako [5]

S(w,n) =e 1 {s(n) *[n(nye’ |} 2.9)

Pii zafixovani Casu n, kdy se signal feci zpracovava kratkodobou disktrétni Fourierovou
transformaci, jsou ¢as i frekvence disktrétni. Takto ziskané koeficienty se pouzivaji ve
spektralnich analyzétorech feci nebo v systémech rozpoznéavani feci. Pii zafixovani frekvence
w Se Fourierova transformace vyuziva pro linedrni filtraci. Lze tak navrhnou vhodnou volbou
okénka pasmovy filtr nebo soustavu (banku) pasmovych filtra.

Pii kratkodobé diskrétni Fourieroveé transformaci je dulezity vybér frekvence
diskretizace S(w, n) v case i ve frekvenci. Musi byt dodrZzena podminka vzorkovaciho
teorému, kdy jsou vzorky odebirany alespon s frekvenci 2B, kde B, je $ifka pasma filtru.

2.2.2 Pasmova filtrace

Vhodnymi pasmovymi filtry lze detekovat fonetickou strukturu feci a vysledné informace
vyuzit pro klasifikaci jednotlivych hldsek ¢i slov. Pro odvozeni vzorce pro banku pasmovych
filtrt 1ze vyjit ze vzorce (2.10). Po tprave lze dostat vzorec [5]

Yo () = Ss(n—kh," (k) 210

k=—o0

kde [5]

Y, (n) =S, (q)e'™". 2.11)



Pokud mé okénko hgy(n) typu dolni propust, pak vzorec (2.10) piedstavuje pasmovou filtraci
na stfedni frekvenci wqa hy (n) je impulzni odezvu daného pasmového filtru. Siika pasma je
paK 2wpq, kde wpqje mezni frekvence idedlni dolni propusti.

Pro navrh banky pasmovych propusti je tfeba znat celou Sitku pasma, kterou bude
banka filtrovat, pocet t€chto pasem Q, Sitku wpq kazdého pasma a tvar kazdého filtru. Pro
navrh banky pasmovych propusti se nejvice hodi ¢islicové filtry s kone¢nou impulzni
charakteristikou (FIR), protoze se daji snadno navrhnout. Umisténi jednotlivych pasem udava
sttedni frekvence wq a Sifka propustnosti daného pasma je reprezentovana frekvencni
charakteristikou dolni propusti Hq(€').
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3 METODY NAAUTOMATICKOU DETEKCI A
ROZPOZNAVANI SOUHLASEK

Ackoliv metody pro rozpoznévani feci prosli znacnym vyvojem, klasifikace feCovych signali
se stale potyka s urcitymi obtizemi.

Z diivodu odlisného hlasového tstroji a odlisSného zptsobu artikulace je hlas kazdé
osoby individudlni (barva hlasu, pfizvuk, tempo feci). Proto se systémy na rozpoznavani feci
de€li na systémy zavislé na fecnikovi a systémy na fecnikovy nezavislé.

Hlas daného c¢loveéka také miize byt v riznych situacich odlisny. V podstaté je tedy
nemozné, aby ¢lovék fekl jedno slovo ve dvou situacich zcela stejné. Navic jev koartikulace
muze pozménit fonetické vlastnosti zacatku a konce slova.

Obtize také souvisi se zménou akustického prostfedi a to okolni Sum a ruSeni
prenosového kanalu. Vysokd uroven Sumu napiiklad zpusobuje velké potize pii detekci
frikativ a identifikaci za¢atku a konce promluvy.

Nejobtizngjsi ulohou je rozpoznavani souvislé feci, kdy fenik vybird ze zésoby az
n¢kolika desitek tisic slov. Na schopnost spravného rozpoznani ma také vliv to, zda fec je
¢tend nebo zda jde o spontanni promluvu. Ve spontdnni promluvé se totiz Casto objevuje
mnoho tzv. nefeCovych udalosti (hlasité vahani, nddechy). V Cestiné se navic ve spontanni
promluvé objevuje mnoho hovorovych slov nebo nespisovnych gramatickych vazeb.

Metody rozpoznavani lze délit na ty, které pracuji na principu porovnavani se vzory a
na ty které vyuzivaji statistickych metod.

3.1  Metoda porovnavani se vzory

Tento zplsob se vyuZzival hlavné v Sedesatych a sedmdesatych letech. Slovo se zpracovava a
klasifikuje jako celek a poté se pfifazuje do té tfidy vzorového obrazu, ke kterému ma
nejmensi vzdalenost. Nejdilezitéjsi je vSak urceni vzdéalenosti mezi dvéma obrazy slov.
Vzdalenost je nejcastéji uréovana na zakladé aplikace metody dynamického programovani,
kde se hleda takové nelinearni transformace Casové osy jednoho z obrazi, pfi které dojde
k porovnavani obou obrazi s nejmensi vyslednou vzdalenosti. Pfi¢emz kolisani v ¢asové ose
je modelovéano &asové nelinearni ,,bortivou funkci s pesné specifickymi vlastnostmi. Casové
rozdily mezi dvéma fe€ovymi obrazy jsou pfitom eliminovany ,,borcenim* jedné z ¢asovych
os takovym zpiisobem, Ze je dosaZeno maximalni shody s druhym obrazem.

3.2 Statisticka metoda

Tento zplsob vyuziva toho, Ze slova a celé¢ promluvy jsou modelovany pomoci tzv. skrytych
Markovovych modeli. Pficemz slova mohou byt modelovana Markovovym modelem jako
celek nebo jsou vytvareny skryté Markovovy modely subslovnich jednotek a promluva je
modelovana zietézenim téchto subslovnich modelii. Pro kazdou subslovni jednotku jsou pak
v procesu trénovani stanoveny na zdékladé trénovaci mnoziny promluv parametry
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odpovidajiciho Markovova modelu a nezndmé promluva je rozpoznana na zaklad¢ toho jaka
posloupnost slov tvoiena fetézcem odpovidajicich modelti subslovnich jednotek generuje
promluvu s nejvétsi aposteriorni pravdépodobnosti.

Mezi metody urcené pro detekci souhlasek patii nasledujici.

3.3  Detekce explozivnich souhliasek pomoci vinkové
transformace

Vinkova transformace je transformace ¢asové stupnice s konstantni relativni Sifkou pasma.
Vinkové koeficienty se vypocitaji jako [4]

0.a) = [ (Dt o

kde b je casovy parametr, h(t) zakladni vinka, h"(t) komplexn& sdruZena hodnota k h(t).

3.3.1 Pouzita metoda

Tato metoda byla pouzita pro neznélé explozivy /p/, Ik/, Ip/ a pro znélé explozivy /b/, /g/, /d/.
Rozklad frekvenci je pfizplisoben vlastnostem vinkové analyzy a explozivnim souhlaskam.
Frekvenc¢ni pasmo je rozdéleno na ¢tyii oktavy ([372 — 5000] Hz) se ¢tyfmi bankovymi filtry
na oktavu. Je pouzita vzorkovaci frekvence 10 kHz. Relativni §itka pasma vinkové analyzy je
mezi 1/3 a 1/4 oktavy. Pro dentaly je energie koncentrovana v oblasti 500 Hz a nad 4 kHz, pro
labialy v oblasti ([500 — 1500] Hz) a pro velary v oblasti ([1500 - 4000] Hz).

V fecovém signalu se miize objevit nékolik typli nespojitosti. Proto je dulezité pied
uréenim impulzu ovéfit, zda ¢ast analyzovaného feCového segmentu souhlasi s energetickymi
a frekven¢nimi charakteristikami exploziv, které jsou pro oba typy exploziv rozdilné. Neznélé
explozivy maji niz8i energii na nizSich frekvencich. Znélé explozivy maji vysoky index
znélosti a energie se nekoncentruje na vyssich frekvencich.

Princip detekce je rozdélen do dvou casti. Funkce Sp lokalizuje lokalni minimum,
jehoz hodnota je mensi neZ nalezend prahova hodnota S. Poté se asova lokalizace impulzu
provadi pomoci nasledujiciho maxima funkce Sy. Pro detekci neznélych souhlasek plati,
pokud casova vzdalenost dvou po sobé jdoucich detekci (dk a dy) je vEtSi neZ maximalni
Casova vzdalenost dvou po sobé jdoucich exploziv, je brana v tivahu pouze detekce dy (d
odpovida segmentu samohlasky nésledujici po souhlasce). Pro znélé explozivy je brana
v tvahu pouze detekce d; (dk mize odpovidat znélym segmentim béhem okluze). Maximalni
Casova vzdalenost mezi dvéma po sobé€ jdoucimi explozivami byla zméfena na nejméné 140
ms pro neznélé explozivy a 130 ms pro znélé explozivy.

3.3.2 Vysledky pouzité metody

Korpus C,, ktery byl pouzit pro analyzu parametrti a pro navrh algoritmt se sklada ze sady 35
vét pronesenych 11 feniky (6 muzi a 5 Zen) a souboru 263 vzorkit CVC (souhlaska —
samohlaska - souhlaska) ze souboru BDSONS pronesenych 9 fe¢niky (6 muzi a 3 Zeny). Pro
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testovani algoritmu byl pouzit korpus C; obsahujici 176 vét (ze sady SYL, BDSONS)
pronesenych muzskymi fecniky.

Vysledky testovanych korpusti jsou na obr. (2) a obr. (3). Bylo definovano pét
proménnych — nto (pocet exploziv ve sledovaném korpusu), nod (pocet detekovanych
exploziv), nte (celkovy pocet detekei), PFD (3.2) a TDO (3.3). Kde PFD ma tvar [4]

PFD =100 M —nod )
nto '
a TDO ma tvar [4]
nto — nod
TDO=100——-—. (3.3)
nto
F"" TDO PFD
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Obr. 2: Charakteristika detektoru pro neznélé explozivy [4].
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Obr. 3: Charakteristika detektoru pro znélé explozivy [4].
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3.4  Systém pro rozpoznavani frikativ

Tento systém vyuziva 36 barkovych filtrG s preemfazi 20dB/dek na vysokych frekvencich.
Tento sytém byl vyvinut Saneffem a je popsan blize v [3]. Tento systém ma dva vystupy
nazvané jako ,,mean-rate a ,,Generalized Synchrony Detector (GSD)*“. Blokovy diagram je
popsan na obr. (4).

..Mean- Rate*
Detektor obdlky >

h 4

Vstup Banka Model ,,Hair
— »| barkovych » Cell Synapse* > .»Synchrony*
filtra » GSD L

Obr. 4: Blokové schéma zpracovani vstupniho signalu [1].

Tento systém byl navrzen na zékladé 220 frikativ extrahovanych z plynulé feci z databaze
TIMIT. Kde promluvy byly provadény 6 fecniky (3 muZzi a 3 Zeny). Systém byl testovan na
500 frikativach extrahovanych z plynulé tfeCi z databaze TIMIT pro 22 fe¢nikl s rGznymi
americkymi dialekty.

3.4.1 Pouzité akustické vlastnosti

Doba trvani neznélych ¢asti (DUP) frikativ se pouZziva pii detekci jako vlastnost znélosti.
Vyuziva se metoda detekce absence nebo piitomnosti znélosti v signalu a tim se odhali
pocatecni a koncové body. Znélost se projevuje na vystupu jako vyssi energie na nizkych
frekvencich. Pro odhaleni této energie se pouZivaji dvé metody. Prvni zplisob vyuziva toho,
z vystupu ,,GSD*. Déle bude nazyvan LOWG. Druhy zpiisob je zaloZzen na poméru mezi
nizkofrekvencni (mensi nez 1,5 kHz) a vysokofrekvencni (vétsi nez 3 kHz) energii na vystupu
,mean-rate”“. Dale bude nazyvan LOWE. Vyhodou pouziti téchto dvou metod je, ze se
navzajem dopliuji. Pokud jeden z nich pfesahuje prahovou hodnotu, pak se predpoklada, Ze
foném je ptritomen. Pokud jsou ob& hodnoty LOWG a LOWE mensi nez prahova hodnota,
pak je DUP periodicky. Pokud je DUP niZsi nez ur€eny prah, pak je frikativ znély, jinak jde o
neznély frikativ. Prah urceny pro DUP je kolem 60 ms. OvSem pokud je nad 100 ms pak je
s urditosti neznély. Vysledky jsou uvedeny v tab.(2)

Detekované zné€lé explozivy Detekované neznélé
explozivy
Znélé explozivy 186 17
Neznélé explozivy 9 288

Tab. 2: Detekce znélosti. Uspésnost 95% [1].

Relativni amplituda (RA) je Vv literatuie oznaCovana jako vlastnost jak rozliSovat mezi
sykavkami, které maji vétSi RA a nesykavkami, které maji mensi RA. RA je definovéna jako

[1]
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RA = Z yenvi ‘ frikativa / Z yenvi ‘samohléska, (3.4)

ivSechnyfikry ivSechnyfikry

kde yenv; je vystup ,mean-rate” zi-t€ho filtru. Lepsi vysledek se ziska pozitim dvou
vlastnosti. Jednou z nich je relativné nizka amplituda a druhou je monotonni spektrum, které
charakterizuji nesykavky. Funkce, ktera by mohla byt pouzita pro rozliSeni mezi sykavkami a
nesykavkami je nazyvana ,,Maximum Normalized Spectral Slope (MNSS)“ a ma tvar [1]

MNSS = max {(yenvi - yenvi—l)‘ frikativa}/ Zyenvi ‘samohléska, (3.5)

i:vSechnyfitry

Prah byl empiricky uréen na 0,02 pro neznélé a 0,01 pro znélé frikativy. Pokud je MNSS vétsi
nez tento prah, tak se jedna o sykavku, jinak jde o nesykavku. Pokud je MNSS blizko prahové
hodnoté pouzije se normalizace s respektovanim energie frikativy misto nejblizsi souhlasky.
Vysledky jsou uvedeny v tab. (3).

Detekované sykavky Detekované nesykavky
Isl alzl 89 0
Ifl, Ivl, Ithl a /dh/ 8 83
Ishl a lzh/ 34 6

Tab. 3: Detekce sykavek a nesykavek. Usp&snost 94% [1].

Velmi dulezity je spektralni tvar pro detekci mista artikulace frikativy. Alveolary
(ptedodésiiovky) jsou charakteristické niz$imi spektrdlnimi vrcholy nez palatily
(ptedopatrovky). Nejdiilezitéjsi vlastnosti je nalezeni nejdominantnéjSiho vrcholu. Palataly
jsou charakteristické monotonnim spektrem, které ma dominantni vrchol na relativné nizké
frekvenci ve srovnani aveolary, jejichz vrchol je na vyssi frekvenci a nesykavkami, které
nemaji vyznamny vrchol na vys$i nebo mnohem mensi frekvenci. Nejlepsi vysledky se ziskaji
pouzitim vystupu GSD. Vysledky jsou uvedeny v tab.(4).

Detekované palataly

Detekované nepalataly

/sl alz/ 0 89
[fl, v/, Ith/ a /dh/ 0 91
/sh/ a /zh/ 37 3

Tab. 4: Detekce palatal. Usp&snost 98,5% [1].

Jina vlastnost, ktera hraje vyznamnou roli pfi rozliSeni alveolar a papatal je Spectral
Center of Gravity (SCG). Ta popisuje vlastnosti tvaru spektra, které nejsou popsany MNSS

nebo umisténim MDP.

Ziskané vlastnosti jsou dale slouceny a podle riznych vlastnosti je rozhodnuto o mistu

artikulace. K rozliseni se pouzivaji tii vlastnosti

- ,,Maximum Normalized Spectral Slope

(MNSS)*“, Spectral Center of Gravity (SCG), umisténi nejdominantnéj§iho vrcholu (MDP).
Vysledky jsou uvedeny v tab.(5).
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Detekované Detekované dentaly | Detekované palataly
alveolary

Alveolary: /s/ a /z/ 85 4 0
Dentaly: /f/, /v/, /th/ a /dh/ 0 91 0

Palataly:/sh/ a /zh/ 2 0 38
Tab. 5: Detekce mista artikulace pro $est fe¢nikil. Usp&snost 97% [1].
Vysledky detekce znélosti a mista artikulace jsou uvedeny v tab.(6)

Is/ If1, Ith/ Ish/ Iz/ Ivl, Idh/ Izh/

Is/ 90 8 2 0 0 0
If1, Ith/ 4 87 4 0 5 0
Ish/ 4 1 92 0 0 3
Iz/ 8 1 1 85 2 3
VI, Idh/ 0 0 0 0 100 0
Izh/ 0 0 9 7 1 83

Tab. 6: Detekce frikativ pro dvaadvacet fe¢nikil. Usp&snost 90% [1].
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Pouzity algoritmus je zobrazen na obr. (5).

Je MNSS<prdh{0.02 nebo 0.01)? Nebo MDP < 1kHz?
Ne Ano
\ 4 \ 4
Svkavka Nesvkavka
neznélé / \ mélé
Al a th! v a /dhf
A 4
Je SGC < prah (4kHz?)
Ano l Me
<3kHz? =4kHz?
« i Umisténi nejvétsiho T
GSD vrcholu?
v >3kHza <4kHz?
<2.5kHz? Unmisténi nejvétsiho 73 3kHz?
GSD sklonu? d

>23kHza <3 5kHz?

Y

Ano Rozdil mez hodnotou Ne
nejvétitho vrcholu >
vy v GSD a nej*:'étEiho fadu Yy v v
Palatly filtru na vvstupu GSD Alveoliry
(=3)?
nezmélé \ mele mélé / nermélé
h 4 ¥
.llrshllr ."rZhJ'r ."rz"r ."rs."r

Obr. 5: Algoritmus pro detekci mista artikulace [1].

3.5 Detekce frikativ na zakladé pouziti algoritmu SVM

Tato metoda vyuZziva tfistupnoveé klasifikace pro zarazeni fonéml mezi neznélé frikativy.
V prvni fazi probihd pfedzpracovani, tzn. ze signal je nejprve nasegmentovan. Z téchto
segmentl jsou poté extrahovany vlastnosti pomoci vytvoienych funkci. V druhé fazi jsou jsou
vytvoteny modely pomoci Support Vector Machine (SVM). Treti faze je pak faze klasifikace,
kde jsou fonémy nejprve rozdéleny do dvou podskupin na sykavky (/s / a/sh/) a neskyvky
(/ f/a/th/). Kazda skupina je dale klasifikovana pomoci jiného SVM modelu.

Pro vytvofeni této metody bylo prostudovano vice nez 35 parametra a funkci z nichz
bylo vybrano 15 podle jejich vlastnosti na zéklad¢, kterych se daji jednotlivé frikativy rozlisit.
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Patii sem detekce spektralni Spicky, spektralni rolloff, spektralni t€Zist€, pomér energii dvou
frekvencnich pasem dale pak pocet pruchodi nulou, smérodatna odchylka, seSikmenost a
Spicatost intervalli mezi priachody nulou v ¢asové oblasti. Ve frekvencéni oblasti pak melovské
frekven¢ni kepstralni koeficienty, lacunarity  parametr popsan v [14], frekvence nejvyssiho
vrcholu podle gammatonové banky filtrti, spektralni deformace a spektralni Sitka. Kazda tato
funkce byla nasledné testovana z diivodu jejiho rozliSeni pro jednotlivé fonémy. Byla vyuzita
databaze TIMIT.

3.5.1 Klasifikace

Pti klasifikaci je mozné postupovat dvéma zptisoby. Pfi prvnim zplsobu se pomoci trénovaci
sady vytvofi model, ktery je déale pouzivan pro klasifikaci. Druhy zplsob vyuziva dvou
stupniti. V prvnim stupni jsou fonémy rozdéleny na sykavky a nesykavky pomoci 12 vlastnosti
a jednoho modelu SVM. V druhé fazi jsou sykavky pomoci dalsiho SVM modelu a vektoru
11 vlastnosti rozdé€leny na jednotlivé fonémy. U nesykavek se vyuziva jiny vektor funkci.

3.5.2 Trénovani a testovani

Pro trénovani a testovani je vyuzit stazeny balic¢ek libsvm [9]. Pro tvorbu modelu vybrana
klasifikace C-SVC a RFB jadro. Data pro trénovaci proces se skladaji ze 104 fonému Ctyf
typt z databaze TIMIT. Kazdy foném byl rozdélen do 8 ms po sob¢ jdoucich segmentt s 50%
prekrytim. Pro kazdy segment byl vytvotren vektor vlastnosti. VSechny vektory vlastnosti byly
normovany mezi hodnoty [-1,+1]. Parametry C a gamma byly vybrany za pouziti vyhledavaci
miize a kiizové validace.

3.5.3 Vysledky

Testovani s vyuzitim vSech neznélych frikativ z databdze TIMIT probihalo tak, ze bylo
vybrano 150 fonému s a sh, 170 fonému f a 270 fonémt th pro trénovani. Zatimco 11848
fonému bylo pouzito pro testovani. Vysledky jsou v Tab.(7)

s sh f th
5 88,68+0,74 | 0,51+0,08 | 3,35+0,58 | 7,46+0,54
sh 0,60+0,09 | 79,99+3,20 | 17,69+3,38 | 1,72+0,36
f 4,64+0,79 | 14,84+3,64 | 77,92+3,59 | 2,60+0,39
th 4,26+0,53 | 3,93+0,70 | 0,18+0,06 | 91,64+0,90
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4 DETEKCNIALGORITMUS

Na zéklad¢ studia o metodach na automatickou detekci a rozpoznavani souhlasek byla pro
vytvoteni detek¢niho algoritmu vybrana jednoducha metoda zalozena na strojovém uceni tzv.
Support vector machines (SVM). Pro vyvoj algoritmu bylo vyuzito programového prostiedi
MATLAB verze R2010a a vyvojového prostiedi Microsoft Visual Studio 2010. Byl vytvofen
uceleny program pro klasifikaci skupin souhlasek jako jsou frikativy, explozivy a nosovky a
soucasné pro detekci jednotlivych souhlasek s,f a s. Vyvojovy diagram je na Obr.(6).

Procesem pulzni kédové modulace byl signal nejprve pieveden z analogové do
digitalni formy. Na zacatku byl akusticky signal z mikrofonu navzorkovan se vzorkovaci
frekvenci f,; = 22050 Hz a 16-ti bitovym pfevodem. Signal byl dale naéten ptikazem wavread
do Matlabu. Nacteny signal byl rozdélen do jednotlivych segmentti pomoci funkce okna. Pro
ucely této prace bylo dostacujici vyuziti pravouhlého okna. Pro zachyceni znélych usekt byla
délka okna stanovena na 20 ms s prekrytim 5 ms, coz odpovidalo poctu vzorkti N = 442 pro
jeden segment. Zng pak 112 vzorkl tvofilo prekryti. Vysledkem segmentace byla
dvourozmérnd matice hodnot jednotlivych segmentii. Tyto segmenty byly dale jednotliveé
podrobeny rychlé Fourierové transformaci, pozitim funkce fft. Nasledné¢ bylo pro kazdy
segment vybrano pouze spektrum v rozsahu 0 Hz az 11025 Hz, které bylo déle zpracovéavano,
podle zptsobu klasifikace. A to bud’ pomoci funkci urc¢enych pro klasifikaci skupin souhlasek
nebo funkci uréenych pro detekci jednotlivych souhlasek. Pro kazdy segment, tak byl
vytvofen vektor vlastnosti, ktery byl ulozen do spolecné matice vlastnosti pro vSechny
segmenty.

Trénovaci data byla ze signalti vybirana ruéné pomoci programu Audacity. Jde o
velice jednoduchou, ale pomérné€ pracnou metodu ziskavani dat. Tato metoda je nevhodné pro
presné urceni hranic jednotlivych hlasek. Trénovaci data obsahuji nékolik skupin, které maji
byt oddéleny a navic jednu skupinu, kterd obsahuje co nejvice ostatnich hlasek, které nepatii,
ani mezi jednu skupinu. Kazdé této skupiné je pfifazena urcita celociselna hodnota, pomoci
niZ jsou nasledné identifikovana testovana data.

Pro trénovani a testovani je vyuzit bali¢ek stazeny z libsvm [9]. Tento bali¢ek v sobé
zahrnuje algoritmus SVM vytvofeny v prostfedi Visual Studio a také rozhrani pro Matlab,
které umoznuje vyuziti tohoto algoritmu v Matlabu. Pro praci s timto algoritmem byl také
vyuzit pruvodce [10], ktery poskytuje navod, jak algoritmus spravné pouzivat. Vektor
vlastnosti byl tedy podle tohoto ndvodu normovan mezi hodnoty [-1,+1]. Normovany vektor
byl uloZen do matice vlastnosti, kterd byla nasledné prevedena do formatu SVM pomoci
funkce libsvmwrite, ktera byla byla soucasti balicku libsvm. Podle [8] byl pouzit C-SVC typ
pro klasifikaci a RFB jadro pro tvorbu nasledného modelu. Poté byl nalezen nejlepsi parametr
C. K tomuto ucelu byl vyuzit algoritmus [15], ktery postupné porovnaval jednotlivé hodnoty
C pro trénovaci data a automaticky vygeneroval vhodné C. Po nalezeni idealniho parametru C
byl pomoci funkce svmtrain nalezen model pro klasifikaci nebo detekci.
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Pozadavek na
skupiny / vyhledavani \ pismena
/ \

Vstupni signal Vstupni signal
Segmentace Segmentace
Pocet prichodi nulou Pocet priicchodi nulou
Transformace fft Transformace fft
Extrakce vlastnosti Extrakce vlastnosti

\

Frikativy Nosovky S f

J ostatni

W<

Explozivy Samohlasky

Obr. 6: Vyvojovy diagram algoritmu

4.1  Klasifikace skupin souhlasek

Pro klasifikaci jednotlivych skupin souhlések, jako jsou frikativy, explozivy a nosovky bylo
vyuzito 13 funkci a to podle jejich vlastnosti, na zadkladé kterych bylo mozno jednotlivé
skupiny rozliSit. Tyto vlastnosti byly nasledné pro kazdy segment uloZeny do vektoru.
Vznikla, tak matice n vektort reprezentujicich n analyzovanych segmentti. Pro ziskani téchto
vlastnosti byly vyuzity nasledujici funkce.

1. Spektralni Rolloff. Jedna se o frekvenci f;, ktera reprezentuje ve spektru hranici, pod
kterou je koncentrovano p procent velikosti spektralnich slozek. Na zakladé
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experimentl byla pouzita hodnota p = 50%. Vypocita se jako [8]

M) = P M (D) "

kde i je dany segment, j predstavuje spektralni slozku a M; (j) je velikost spektralni
slozky. Byl vyuzit algoritmus [11].

. Pomér energii dvou frekvencnich padsem. Byly vyuzity dva poméry energii E; a E».
Kde E; je vhodné pro oddéleni samohlasek od souhlasek podle [7]. E, je naopak
vhodné pro oddéleni exploziv od ostatnich souhlasek [7]. Pro E; plati

E, =10log,, %

(4.2)
2
kde By =0 - 800 Hz a B = 7000 — 8000 Hz. Pro E; plati
B
E, =10log,,| ==
2 glO B (4.3)

4

kde B3 = 1200 — 4000 Hz a B, = 5000 — 8000 Hz.

. Melovské frekvenéni kepstralni koeficienty. Jsou pocitany jako logaritmus velikosti
spektralnich sloZek, kde jsou jednotlivé spektralni slozky seskupeny podle Melovské
frekvencni Skaly. Nasledné jsou podrobeny diskrétni kosinove transformaci (DCT). Na
zakladé experimentli bylo vyuZito osm koeficientl, pro vektor vlastnosti. Byl vyuzit
algoritmus [11].

. Pocet priichodii nulou. Pocet prichodd nulou je pocitdn pro kazdy segment v casové
oblasti. Tato funkce je vhodna pro odd¢leni frikativ od ostatnich souhlasek. Vypocita
se jako [8]

1 N-1
/CR = EZ\sgn(S[k]) —sgn(s[k —1])\ , (4.4)
n=1

kde s(k) je signal v ¢asové oblasti pro dany segment a K je dany vzorek.

. Frekvence nejvyssiho vrcholu podle gammatonové banky filtri. Tyto gammatonové
spektrogramy jsou podobné béznym spektrogramim. Norozdil od nich ale nemaji
konstantni S§itku vSech pasem. Gammatonové banky filtri respektuji vlastnosti
lidského ucha a jejich pasma jsou na vysSich frekvencich $ir§i. Byl vyuzit algoritmus
[12].
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Trénovaci data pro vytvoreni SMV modelu sestavala z 60 frikativ, 60 exploziv, 60
nosovek a 60 samohlasek. Tato trénovaci data byla ziskana z audio zaznamu radia stazenych
z internetu [13] od Sesti riznych osob. Na zaklad¢ téchto dat byl vytvoren obecny model pro
klasifikaci souhlasek. Algoritmus byl pomoci vytvoieného modelu dale detailné testovan pro
vice osob a riiznou kvalitu feci. Testovani probihalo nejprve na audio zdznamech radia tfi
osob a to jinych osob nez, které byly vyuzity pro trénovani dat. Promluva téchto fe¢niki byla
plynulda a vpozadi nebyl Sum. Tab.(8) ukazuje uspéSnost klasifikace, ktera je 74,6%.
K ¢astym zaméndm samohlasek za nosovky doSlo pouze u jedné této osoby, jejiz vlastnosti
samohlasek byly relativné podobné trénovaci sad€ nosovek.

frikativy explozivy nosovky | samohlasky
frikativy 25 1 4 1
explozivy 8 22 1 2
nosovky 0 1 17 0
samohlasky 2 2 14 42

Tab. 8: Uspésnost klasifikace samohlasek pro plynulou promluvu bez sumu

Algoritmus byl dale testovan na skupiné dvou 0sob s plynulou promluvou bez Sumu,
ale s mirnym cizim pfizvukem (némcina, angli¢tina). Testovaci data byla opét ziskana z audio
zaznamu radia stazenych z internetu. Tab.(9) znazornuje tyto vysledky. Uspésnost klasifikace
byla 71,9%.

frikativy explozivy nosovky | samohlasky
frikativy 13 1 2 3
explozivy 4 8 1 3
nosovky 0 1 7 0
samohlasky 1 1 4 21

Tab. 9: Uspésnost klasifikace samohlasek pro plynulou feg s cizim ptizvukem

Nakonec byl algoritmus testovan pro telefonicky hovor, ktery byl postizen
kontinudlnim Sumem. Testovani probihalo na skupiné dvou osob, které mluvily mirné
zrychlenym tempem. Testovaci data byla opét ziskana z audio zdznami radia staZenych
z internetu. Vysledky jsou v Tab.(10), pro kterou plati velmi nizka Gspé&Snost 48,8%. Z toho
tedy vyplyva, Ze algoritmus je pro tento ptipad nepouzitelny.

frikativy explozivy nosovky | samohlasky
frikativy 6 3 2 7
explozivy 4 8 2 2
nosovky 2 3 2 9
samohlasky 2 3 2 23

Tab. 10: Uspé&snost klasifikace samohlasek pro telefonicky hovor naruseny sumem
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Na obrézcich nize je ukazka vysledkl klasifikace souhldsek do jednotlivych skupin.
Jedna se slovni spojeni Nizozemské strany. Na Obr.(7) jsou zelenou barvou zvyraznény
oblasti vyskytu frikativ. Frikativy jsou zde identifikovany spravné. Oddéleni mezi hlaskami zo
vSak neni zcela piesné a ¢ast samohlasky byla tedy identifikovana jako frikativa. Na Obr.(8)
jsou explozivy zvyraznény Zzlutou barvou. Zvyraznéné explozivy jsou zde identifikovany
spravné ov8em mirn¢ zde zasahuji do sousednich hlasek. Posledni Obr.(9) znazornuje
cervenou barvou nosovky, které opét mirn¢ zasahuji do sousednich hlasek. Jsou ale
identifikovany spravng.

velikost signalu

potet vzorkd w10*

Obr. 7: Zobrazeni frikativ

welikost signalu

poéet vzorkil %10

Obr. 8: Zobrazeni exploziv

velikost signalu

pocet vzorkl

Obr. 9: Zobrazeni nosovek
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Algoritmus byl déle pfizpisoben pro konkrétni osobu. Toto ptfizplisobeni spocivalo ve
vytvoieni modelu pro klasifikaci samohlasek pro danou osobu. V programu Audacity byly
namluveny useky feci, ze kterych byly nésledné ru¢né extrahovany hlasky. Bylo extrahovano
30 frikativ, 30 exploziv, 30 nosovek a 30 samohlasek. Nasledné byl stejnou procedurou
vytvofen model pro konkrétni osobu. Poté byl algoritmus pomoci tohoto nového modelu
otestovan na plynulych usecich fe¢i bez Sumu. Vysledky klasifikace jsou v Tab.(11).
Uspésnost klasifikace byla 81,3%.

frikativy explozivy nosovky | samohlasky
frikativy 29 1 3 3
explozivy 5 25 0 0
nosovky 0 1 17 0
samohlasky 8 0 5 42

Tab. 11: Usp&snost klasifikace samohlasek pro konkrétni osobu

Uspé&snost klasifikace na zakladd vytvoreného modelu pro konkrétni osobu je tedy
vyssi, nez uspé&Snost vytvoreného obecného modelu. Nevyhodou modelu vytvofeného pro
konkrétni osobu ovSem je, Ze nemiize byt pouzit pro jiné osoby, nebot’ jeho Uspésnost velice
vyrazné€ klesa.

4.2 Detekce frikativ f,sa §

Pro detekci jednotlivych frikativ f,s a § byly vyuzity funkce na zakladé ¢lanku [8]. Na zakladé
tohoto ¢lanku bylo vybrano 9 funkci podle jejich vlastnosti, na zakladé kterych bylo mozno
jednotlivé frikativy rozlisit. Tyto vlastnosti byly nasledné pro kazdy segment uloZeny do
vektoru. Vznikla, tak matice n vektori reprezentujicich n analyzovanych segmentt. Pro
ziskani téchto vlastnosti byly vyuZzity néasledujici funkce.

1. Spektralni plochost. UrCuje plochost spektra, kterd je vhodna pro oddé€leni znélych a
neznélych usekd. Neznélé tseky (f,s a §) jsou reprezentovany hodnotami blizkymi k 1.
Naopak znélé ¢asti reprezentuji hodnoty blize k 0. Byl vyuzit algoritmus [11].

2. Spektralni Rolloff. Jedna se o frekvenci f;, kterd reprezentuje ve spektru hranici, pod
kterou je koncentrovano p procent velikosti spektralnich slozek. Na zakladé
experimentll byla pouzita hodnota p = 50%. Byl vyuzit algoritmus [11]. Podle [8]

>M(0) = P2 M;(D) @5

kde i je dany segment, j predstavuje spektralni slozku a M; (j) je velikost spektralni
slozky. Byl vyuzit algoritmus [11].
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Vv v a2

3. Spektralni téziste. Spektralni téziste je definovano jako tézisté velikosti spektralnich

slozek. Byl vyuzit algoritmus [11]. Podle [8]

> M, (J)- ]
S_:kzo

I K-1

> M(j) (9

=0

=~

kde i je dany segment, j pfedstavuje spektralni slozku, M; (j) je velikost spektralni
slozky a S; reprezentuje danou frekvenci.

. Pomér energii dvou frekvenénich pasem. Podle [8]

E, =10log,, %

2

: (4.7)

kde B; = 4000 — 8000 Hz, B, = 2000 — 4000 Hz, E; je energie daného segmentu.

. Pocet priichodii nulou. Pocet prichodd nulou je pocitan pro kazdy segment v Casové
oblasti. Tato funkce je vhodna pro oddéleni frikativ od ostatnich souhlasek. Vypocita
se jako [8]

N-1

ZCR = %Z\sgn(S[k]) - sgn(s[k _1])‘ | (4.8)

n=1

kde s(k) je signal v ¢asové oblasti pro dany segment a K je dany vzorek.

. Melovské frekvenéni kepstralni koeficienty. Jsou pocitany jako logaritmus velikosti
spektralnich sloZek, kde jsou jednotlivé spektralni slozky seskupeny podle Melovské
frekvencni Skdly. Nasledné jsou podrobeny diskrétni kosinove transformaci (DCT). Na
zaklad¢ ¢lanku [8] byli vyuzity pouze prvni tii koeficienty, pro vektor vlastnosti. Byl
vyuzit algoritmus [11].

. Frekvence nejvysSiho vrcholu podle gammatonové banky filtrii. Tyto gammatonové
spektrogramy jsou podobné béznym spektrogramtm. Narozdil od nich ale nemaji
konstantni S§itku vSech pasem. Gammatonové banky filtri respektuji vlastnosti
lidského ucha a jejich pasma jsou na vysSich frekvencich $ir§i. Byl vyuzit algoritmus
[12].

Trénovaci data pro vytvoifeni SMV modelu byla vytvoiena ze skupiny 30 pismen f, 30

pismen S, 30 pismen § a 120 ostatnich pismen. Tato trénovaci data byla ziskana z audio
zaznamu radia, ktera byla stazena z internetu [13] od Sesti osob a to stejnych, kteti byly
vyuziti pro trénovaci data pro klasifikaci souhldsek. Na zaklad¢ téchto dat byl vytvofen
obecny model pro detekci frikativ. Algoritmus byl pomoci vytvoifeného modelu dale detailné
testovan pro vice osob a riiznou kvalitu fe€i. Testovani probihalo nejprve na audio zaznamech
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radia tfi osob a to jinych osob nez, které byly vyuzity pro trénovani dat. Promluva téchto
fe¢nikt byla plynuld a v pozadi nebyl Sum. Tab.(12) ukazuje uspé$nost klasifikace, ktera je
80,8%. Dochazelo zde k ¢astym zdménam 7 a Z se S.

s s f ostatni
s 25 0 0 3
3 7 0 2
f 1 0 5 3
ostatni 10 1 3 68

Tab. 12: Usp&snost detekce frikativ pro plynulou promluvu bez $umu

Algoritmus byl dale testovdn na skupiné dvou osob s plynulou promluvou bez Sumu,
ale s mirnym cizim pfizvukem (némcina, angli¢tina). Testovaci data byla opét ziskana z audio
zaznamu radia stazenych z internetu. Tyto osoby byly stejné jako pii testovani klasifikace
frikativ. Tab.(13) znazorfiuje tyto vysledky. Uspé&snost klasifikace byla 78,4%.

s s f ostatni
s 12 0 0 6
$ 0 7 0 4
f 0 0 2 1
ostatni 0 0 5 37

Tab. 13: Uspésnost detekce frikativ pro plynulou fe¢ s cizim piizvukem

Nakonec byl algoritmus testovan pro telefonicky hovor, ktery byl postizen
kontinudlnim Sumem. Testovani probihalo na skupiné¢ dvou osob, které¢ mluvily mirné
zrychlenym tempem. Testovaci data byla opét ziskdna z audio zdznaml radia staZenych
z internetu. Vysledky jsou v Tab.(14), pro kterou plati velmi nizka uspésnost 40%. Z tabulky
je také patrné, ze nebylo identifikovano zadné pismeno f. Z toho tedy vyplyva, ze algoritmus
je pro tento ptipad opét nepouzitelny.

s s f ostatni
s 4 4 0 6
s 0 5 0 4
f 0 0 0 0
ostatni 0 14 7 31

Tab. 14: Usp&snost detekce frikativ pro telefonicky hovor narugeny $umem
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identifikovana ovSem jeji zvyraznéni neni zcela piesné a Cast frikativy tak neni zvyraznéna.

04—

03—

02

velikost signalu

03—

04

Na obrazcich nize je ukézka vysledkli detekce frikativ a jejich pfifazeni do
jednotlivych skupin. Jedna se slovni spojeni nejsilnéjsi Nizozemské. Na Obr.(13) jsou zelenou
barvou zvyraznény oblasti vyskytu frikativy s. Frikativy jsou zde identifikovany spravné
ovSem jejich zvyraznéni neni zcela presné a Casti frikativ tak nejsou plné zvyraznény. Na
Obr.(14) jsou frikativy § zvyraznény cCervenou barvou. Frikativa § je zde spravné
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Obr. 11: Zobrazeni frikativy §

pocet vzorki

Algoritmus byl dale pfizpisoben pro konkrétni osobu. Toto pfizplisobeni spocivalo ve
vytvofeni modelu pro detekci frikativ pro danou osobu. V programu Audacity byly
namluveny useky feci, ze kterych byly nésledné ru¢né extrahovany hlasky. Bylo extrahovano
15 fonému f, 15 fonému s, 15 fonémi s a 60 ostatnich fonémi. Nasledné byl stejnou
procedurou vytvoren model pro konkrétni osobu. Poté byl algoritmus pomoci tohoto nového
modelu otestovan na plynulych usecich fec¢i bez sumu. Vysledky klasifikace jsou v Tab.(15).
Uspé&snost klasifikace byla 81,5%.

s $ f ostatni
S 21 0 0 1
3 1 14 0 0
f 0 0 8 3
ostatni 5 1 3 54
Tab. 15: Uspésnost detekce frikativ pro konkrétni osobu
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Uspésnost detekce na zakladé vytvofeného modelu pro konkrétni osobu je tedy opét
vysSi, nez uspesnost vytvorené¢ho obecného modelu. Nevyhodou modelu vytvofeného pro
konkrétni osobu je, Ze nemlize byt pouzit pro jiné osoby, nebot’ jeho Uspésnost velice vyrazné
klesa.
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Prvni ¢ast prace se zabyva prevazné teorii. Jsou zde popsany podrobnéji popsany akustické

vlastnosti souhléasek, zplisoby pro analyzu signali a nakonec je zde shrnuta problematika
automatického rozpoznavani feci.

Dalsi cast prace se zabyva pouzivanymi metodami pro automatickou detekci
jednotlivych souhlasek. Je zde popsana metoda na detekci explozivnich souhldsek pomoci
vinkové transformace, dale dvé metody na rozpoznavani frikativ, z nichz jedna byla vyuzita
pro navrh programu.

Posledni ¢asti prace je popis vlastniho algoritmu pro jehoz vyvoj bylo vyuzity metody
strojového uceni tzv. Support vector machines (SVM). Tato metoda byla vybrana z davodu
své jednoduchosti. Zakladem této metody je vytvoreni modelu pomoci matice trénovacich dat.
Pomoci tohoto modelu pak mohou byt oddéleny jak skupiny souhlasek, tak jednotlivé
souhlasky. Trénovaci data tedy musi obsahovat n¢kolik skupin, které maji byt oddéleny.
Kazdé této skupiné je pfifazena urcitd celociselnd hodnota, pomoci niZ je nasledné
identifikovana. Cilem této prace bylo klasifikovat skupiny souhlasek na frikativy, explozivy a
nosovky a také detekovat jednotlivé souhlasky. Pro tuto praci byly vybrany souhlasky s,f a s.
Byl tedy vytvoten jednotny uceleny program. Cilem této prace bylo také ptizptisobit program
pro konkrétni hlas. Ve vysledku tedy byly vytvofeny ¢tyfi SVM modely. Dva byly vytvofeny
pro obecnou klasifikaci a detekci souhlasek. A dalsi dva byly vytvoteny pro konkrétni hlas.
Na zékladé testovani algoritmu pomoci téchto modell bylo zjisténo, Ze modely vytvoiené pro
konkrétni hlas dokazi 1épe odhalovat, jak skupiny souhldsek, tak jednotlivé souhlasky.
Nejvetsi uspésnosti detekce bylo dosaZzeno pii detekei jednotlivych souhlasek s,f a s.

Nevyhodou této metody je, ze trénovaci data musi obsahovat také, kromé skupin, které
maji byt oddéleny, navic jednu skupinu, ktera obsahuje co nejvice ostatnich hlasek, které
nepatii, ani mezi jednu skupinu. A to proto, aby je bylo mozné oddélit od testovanych tseka
feci.
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SEZNAM SYMBOLU, VELICIN A ZKRATEK

a

b
BDSONS
Bw
CvC
DUP

E

GSD
h(n)
h(t)
he(n)
hg<(n)

i

i

L
LOWE
LOWG
MDP
MNSS

M; ()

p(t)
PCM
Qn
RA
Ry
s(k)

nod

Metitko vinky

Casovy posun

Base de données des sons du frangais - Databaze francouzské zvuky
Siika pasma filtru

Consonant — Vowel — Conconant, Souhlaska — Samohlaska — Souhlaska
Duration of the unvoiced portion, Doba trvani neznélych ¢asti
Energie

Generalized Synchrony Detector

Funkce blize nespecifikovaného okénka

Zakladni vinka

Okénko typu dolni propust

Impulzni odezva daného pasmového filtru

Cislo segmentu

Spektralni slozka

Pocet vzorkl okénka

Low Energy

Low GSD

Most Dominant Peak, Nejvyznamnéjsi vrchol

Maximum Normalized Spectral Slope

Velikost spektralni slozky

Perioda

Procento

Fourierova transformace

Pulse Code Modulation, Pulzni kédova modulace
Kratkodoba charakteristika fecového signalu v Case

Relative Amplitude, Relativni amplituda

Kratkodoba autokorela¢ni funkce

Vzorek akustického signdlu v Case k

Pocet vzorkli segmentu

Diskrétni proménny cas

Pocet detekovanych exploziv
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nte

nto

SCG

Si

TIMIT, C,
w(n)

yenv;
ZCR

1(.)

Mg

Celkovy pocet detekci

Pocet exploziv ve sledovaném korpusu
Spectral Center of Gravity

Spektralni tézisté

Recové databaze

Funkce okénka

Vystup ,,mean-rate* z i-tého filtru
Pocet priichodt nulou

Transformacni funkce

Stiedni frekvence pasmového filtru

33



