VYSOKE UCENIi TECHNICKE V BRNE

BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

FAKULTA ELEKTROTECHNIKY A KOMUNIKACNICH TECHNOLOGII
USTAV TELEKOMUNIKACI

FACULTY OF ELECTRICAL ENGINEERING AND COMMUNICATION
DEPARTMENT OF TELECOMMUNICATIONS

VYPOCET TEMPA RECI

BAKALARSKA PRACE
BACHELOR'S THESIS

AUTOR PRACE ZOLTAN GALAZ
AUTHOR

BRNO 2011



VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE

j/ BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

7

g
7z

FAKULTA ELEKTROTECHNIKY A KOMUNIKACNICH
TECHNOLOGII

USTAV TELEKOMUNIKACI

N
Ve
(&

DEPARTMENT OF TELECOMMUNICATION

@ FACULTY OF ELECTRICAL ENGINEERING AND COMMUNICATION

7

VYPOCET TEMPA RECI

CALCULATION OF SPEECH RATE

BAKALARSKA PRACE

SEMESTRAL THESIS

AUTOR PRACE ZOLTAN GALAZ
AUTHOR

VEDOUCI PRACE Ing. JIRI MEKYSKA
SUPERVISOR

BRNO, 2011



\ ‘ H \ ‘ | VYSOKE UCENI
TECHNICKE V BRNE

-~ Fakulta elektrotechniky
a komunika¢nich technologii

| Ustav telekomunikaci

Bakalarska prace

bakalarsky studijni obor
Teleinformatika

Student: Zoltan Galaz ID: 121019
Ro¢nik: 3 Akademicky rok: 2010/2011
NAZEV TEMATU:

Vypocet tempa reci
POKYNY PRO VYPRACOVANI:

Cilem bakalarské prace je rozbor aktualni problematiky stanoveni tempa feéi a nasledny navrh a
implementace systému, ktery by tempo vypocital. Systém bude vyuzivat segmentalni pfiznaky LPC,
MFCC, PLP a k detekci bude pouzita vektorova kvantizace zalozena na algoritmu K-means.

DOPORUCENA LITERATURA:

[1] PSUTKA, Josef, et al. Mluvime s pocitacem cesky. Praha: Academia, 2006. 752 s. ISBN
80-200-1309-1.

[2] HUANG, Xuedong; ACERO, Alex; HON, Hsiao-Wuen. Spoken Language Processing a Guide to
Theory, Algorithm and System Development. Upper Saddle River: Prentice Hall PTR, 2001. 980 s.
ISBN 0-13-022616-5.

[3] SMEKAL, Zdenek. Cislicové zpracovani signalu. Skripta FEKT VUT vBrne, 2010.

Termin zadani: 7.2.2011 Termin odevzdani: 2.6.2011

Vedouci prace: Ing. Jifi Mekyska.

prof. Ing. Kamil Vrba, CSc.
Predseda oborové rady

UPOZORNENI:

Autor semestralni prace nesmi pfi vytvareni semestralni prace porusit autorska prava tretich osob, zejména nesmi zasahovat
nedovolenym zplsobem do cizich autorskych prav osobnostnich a musi si byt piné védom néasledku poru$eni ustanoveni § 11 a
nasledujicich autorského zakona €. 121/2000 Sb., v€etné mozZnych trestnépravnich disledkl vyplyvajicich z ustanoveni ¢asti
druhé, hlavy VI. dil 4 Trestniho zakoniku c.40/2009 Sb.



ABSTRAKT

V ramci bakalarskej prace boli nastudované metddy spracovania reci za ucelom vypoctu tempa reco-
vého signalu. Dalej bola na zaklade ziskanych poznatkov zostavena §truktira programu. Program bol
vytvoreny v prostredi MATLAB a kvoli zjednoduSeniu prace s programom bol implementovany do
grafického uzivateI'ského rozhrania. Samotny vypocet tempa rec¢i prebicha v niekolkych fazach.
V prvej faze je reCovy signal spracovany v bloku predspracovania signalu a nasledne segmentovany na
ramce dizky 25 ms. Z kazdého ramca sa pomocou metddy kratkodobej analyzy pre zvolené parametre
vypodita tzv. matica priznakov. Z matice priznakov sa d’alej v bloku vektorovej kvantizacie priraduju
ramce jednotlivym centridom. Zmena centroidu vyjadruje zmenu hlasky. Tym sa zisti pocet hlasok
v danom redovom signaly a nasledne sa z tohto poétu a znamej dizky trvania nahravky uréi samotné
tempo reci. V programe bol implementovany algoritmus Fuzzy K-means a na oSetrenie testovania iba
aktivnej re¢i bol do programu zaradeny tzv. detektor recovej aktivity. K programu bol vytvoreny
struény navod k obsluhe a v praci boli rozobraté vysledky testovania algoritmu Fuzzy K-means ako aj
celkového testovania programu Hromadné testovanie, ktory testoval vsetky nahravky databaze TIMIT.
Vysledky testov boli prehl'adne spracované a vynesené do grafov danych zavislosti.

KLUCOVE SLOVA

Recovy signal, tempo, predspracovanie, segmentacia, kratkodoba analyza, priznaky, vektorova kvanti-
zacia, centroid, K-means, Fuzzy K-means, detektor reCovej aktivity.

ABSTRACT

The submitted bachelor work deals with some methods of speech processing. The purpose of the work
is to calculate the rate of speech signal. Also, based on the obtained knowledge, there was designed
structure of the program. The program was created in MATLAB development environment and in
order to make the program user-friendly, it was implemented into the graphic user interface. The
speech rate calculation involves several steps. First, the speech signal is processed in a pre-processing
block followed by its segmentation in fractions as long as 25 ms. Then, by means of the short term
analysis method, the so called feature matrix is calculated. In next step these features are assigned to
the calculated centroids in block of vector quantization. The change of the centroid reflects the change
of phoneme. This is to show the number of the phonemes in the particular speech signal. The speech
rate itself is based on this number devided by the known length of input speech signal. There, in crea-
ted program, was implemented the Fuzzy K-means algorithm and for testing only the active speech,
there was also the voice activity detector included. The brief program manual was also attached and
there was discussed results of testing the Fuzzy K-means algorithm and results of the final testing of
the mass testing program, that tested the whole TIMIT database. The testing results were clearly pro-
cessed and got into graphs.

KEYWORDS

Speech signal, rate, pre-processing, segmentation, short-time analysis, features, vector quantization,
centroid, K-means, Fuzzy K-means, voice activity detector.
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Uvod

V tejto praci je snaha navrhnut systém vypoctu tempa reci, otestovat’ priznaky kratkodobej
analyzy reci ako MFCC, PLP atd’. a ich nasledné spracovanie vo forme vektorovej kvantiza-
cie. Vstupny re€ovy signal najprv prejde VAD systémom, ktory z neho odstrani neziaduce
pauzy. Dalej bude spracovavany v blokoch predspracovania signalu, tj. ustredenie, preemfaza
a nasledne bude segmentovany na mensSie Casti o vel'kosti 20-30 ms. Toto rozsegmentovanie
signalu je potrebné pre nestacionaritu, ktori ma reCovy signal. Predpokladame totiz, Ze na
dostato¢ne malom useku bude signal priblizne stacionarny a bude naitho mozné pouzit’ nie-
ktor z metod kratkodobej analyzy. Cielom kratkodobej analyzy bude extrakcia priznakov.
Podl'a pouzitej metody sa bude jednat’ jednak o mel-frekvenéné kepstralne koeficienty (kep-
stralna transformacia) alebo o priznaky linearnej prediktivnej analyzy ako LPC, LPCC, PLP.
Vypoditané priznaky budu d’alej podrobené vektorovej kvantizacii. Ulohou vektorovej kvan-
tizacie bude vytvorit' kédova knihu, podl'a ktorej buda vektory priznakov nahradzované cen-
troidmi. Centroid je vektor s naymensou geometrickou vzdialenostou od ostatnych vektorov
danom zhluku vektorov, ktory vznikne pri vytvarani kodovej knihy. Vektorova kvantizacia
totiz predpoklada, ze jeden foném (hlaska) odpoveda vzdy vektorom priznakov v jednom
zhluku, teda je mozné tento zhluk nahradit’ jednym vektorom, a to prave takzvanym centroi-
dom. Vysledna postupnost’ centroidov bude d’alej systémom analyzovana a jednotlivé centro-
idy budu porovnavane a ak nastane nerovnost, systém detekuje zmenu centroidu a tym aj
zmenu hlasky. Na realizaciu vektorovej kvantizacie bude pouzity algoritmus k-means. Pri
vektorovej kvantizacii je potrebné urcit’ pociatocné polohy centroidov. Tuto tlohu bude sys-
tém riesit postupnym zvi¢Sovanim podtu centroidov. Dalej bude testovany algoritmus fuzzy
k-means, na zlepSenie detekcie hranic hlasok, teda na minimalizovanie chyby vzniknutej
v dosledku ploziv. Plozivy su hlasky, ktoré sa skladaju ako keby z dvoch usekov, zuseku
Sumu a oblasti zakmitu. V praci bude teda snaha dosiahnut’ deteciu ploziv ako jednej hlasky.
Po detekcii hranic hlasok systém vypocita vysledné tempo reci.



1 Recovy signal

Rec¢ ako taka je jednym z najstarSich komunikaénych prostriedkov na nasej planéte. Toto do-
rozumievanie sa pomocou premyslenych slov a fraz tvoriacich jeden komplexny celok je
vlastna iba I'udskym bytostiam. Pre reC na rozdiel od sluchu, ktory je pre dorozumievanie sa
pomocou akustického signalu akym re€ je tiez nevyhnutna, sa ale nevyvinul zvlastny separo-
vany organ. Vytvara sa v takzvanom reCovom ustrojenstve (Vocal Tract) ktoré sa nachadza
v nasom tele a zahffia dychacie organy ako aj ustnu dutinu plus jej Casti.

1.1 Vytvaranie reci

Re¢ je akusticky signal, ktory sa Siri hmotnym (elastickym) prostredim aje vytvarany
v reCovych organoch. Tie sa skladaju z dychacieho, hlasového a artikulacného tustrojenstva
a dohromady tvoria tzv. vokalny (hlasovy) trakt (vid’ Obrl. 1).

(O |oo|<|on v [& (W [ =

Obrl. 1: Vokalny (hlasovy) trakt. 1. Nosova dutina, 2. Mikkeé podnebie, 3. Ustna dutina, 4. Noz-
dry, 5. Pery, 6. Jazyk, 7. Zuby. 8. Cel’'ust’, 9. Hitan, 10. Hrtan, 11. Ezofagus, 12. Priedusnica. 13.
Plica, 14. Branica



1.1.1 Dychacie ustrojenstvo

Je umiestnené v hrudnom kosi a je nieCo ako zdroj energie pre reCové vyjadrovanie. Pri na-
dychnuti sa do pltc dostane vzduch. Pri vydychu zatlaci branica na pluca a vydychovany
vzduch putuje dychacim ustrojenstvom cez hlasové a artikula¢né ustrojenstvo.

1.1.2 Hlasové tstrojenstvo

Je Cast’ reCového ustrojenstva v ktorom vznika hlas, ktory je d'alej domodelovany do podoby
vyslednej reci. Je ulozené v hrtane, ktory je spolu s plicami spojeny branicou. Samotny hlas
vznika v hlasivkach ulozenych v hrtane tak, ze vydychovany prad’ vzduchu smeruje k hrtanu,
resp. hlasivkam, kde sa nachadza hlasivkova Strbina, ktora je poCas ml¢ania otvorena (kl'udo-
vé postavenie) a ¢lovek moze dychat’, no pocas tvorby hlasu sa uzavrie a hlasivky sa nacha-
dzaju v tzv. fona¢nom postaveni. Pridom vzduchu narazajucim na hlasivky vznika kvazi pe-
riodické kmitanie membrany hlasiviek, ktoré vytvara zvukové pulzy a nazyva sa zakladny
hlasivkovy ton F,. Jeho frekvencia sa oznaCuje ako zakladna (fundamentalna) hlasova frek-

vencia a odpoveda vyske hlasu aka poslucha¢ v danej reci vnima [8].

Pri tvorbe hlasu sa vyuziva oboch postaveni hlasiviek. Pri fona¢nom postaveni vznika-
ju znelé zvuky ako napriklad samohlasky a pri kl'udovom postaveni vznikaju neznelé zvuky.
Tie s charakteristické tym, ze neobsahuju zakladny hlasivkovy ton a vznikaju az nasledov-
nou modifikaciou v nadhrtanovych dutinach. Dalej obsahuju viac & menej Sumu, ktory je
zakladom mnohych spoluhlasok ako su napr. sykavky (s, §...).

1.1.3 Artikulacné ustrojenstvo

Sa sklada z nadhrtanovych dutin a z artikulacnych organov. Dutiny sa na tvorbe re¢i zapajaju
pasivne a artikula¢né organy, teda hlavne jazyk, mikké podlazie a pery sa podiel’aju aktivne,
teda menia svoju velkost, popripade postavenie pri tvorbe roznych zvukov reci.
V nadhrtanovych dutinach sa pri prechode zakladného hlasivkového tonu prejavi rezonancia,
ktoru je mozné vyjadrit ako kaskadne zapojenie dvojpolovych rezonatorov. To podnieti roz-
lozenie akustickej energie okolo urCitych frekvencii. Nazyvaju sa formantové frekvencie
F,, F,, F,. Dochadza teda k zvySeniu energie ur€itych frekvenénych pasiem, ku vzniku tzv.

formantov. Ak sa do tohto procesu zapoji aj nosna dutina, potlaci naopak niektoré (antifor-
mantové) frekvencie. Vysledny zvuk je potom dany superponovanou hodnotou zvuku z Gstnej
a nosnej dutiny. Naopak ak artikulacnym ustrojenstvom zakladny hlasivkovy ton neprecha-
dza, teda jedna sa o kl'udové postavenie hlasiviek, atikulatory svojou priestorovou modifika-
ciou (zmenou velkosti, priechodnosti atd’.) vytvaraji vydychovanému vzduchu prekazky.
Prechodom vydychovaného vzduchu cez rozne prekazky vznikaju rozne druhy $umu. Sum
tvori zaklad vSetkych spoluhlasok. Behom reci sa postavenie vSetkych artikulatorov plynule
meni a vznika nespocetne mnoho konfiguracii hlasového traktu, ktoré maju za nasledok vznik
vSetkych hlasok v hovorenom jazyku. Podrobnejsie informéacie napriklad v [7], [8].
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1.2 Recové jednotky

Pre segmentalny popis reci je charakteristické to, ze na re¢ sa pozerame ako na postupnost’
jednotlivych akustickych segmentov, tj. hlasok aich vztahu k abstraktnej jednotke zvanej
foném. Re¢ ako hovorent podobu jazyka skuma veda zvana lingvistika. Pozerd sa na tiu
z viacerych hl'adisk (Grovni), akustického, fonetického, fonologického, morfologického atd’.

1.2.1 Akusticka aroven

Na akustickej urovni sa lingvistika zaobera fundamentalnou frekvenciou hlasiviek, intenzite
reci a spektralnemu rozlozeniu jej energie. Spektrogram sluzi k zobrazeniu kratkodobého mo-
dulového spektra v ¢ase. Re¢ ma Siroké, pestré spektrum a preto sa na jeho spektralnu analyzu
pouzivaju banky filtrov, ktoré dany spektrogram vytvaraja. RozliSujeme tizkopasmové a §iro-
kopasmové spektrogramy. U znelych zvukov prevlada rozlozenie energie v oblasti nizkych
kmito¢tov (vid® Obr. 1. 1), tj. voblasti prvych troch formantovych frekvencii. Naopak
u neznelych zvukov zase prevladaju vysokofrekvencné zlozky (vid’ Obr. 1. 2). Viac informacii
na [7], [8], [10], [1].
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Obr. 1. 1: Casova a spektralna charakteristika znelého segmentu recového signalu: a) ¢asovy
priebeh hlasky u (o =27f, , f,, =8000Hz); b) zozoomovany ¢asovy priebeh (je vidno kvazy-

periodicitu kmitania hlasiviek vo fonacnom postaveni); ¢) modulové spektrum hlasky e.
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Obr. 1. 2: Casova a spektralna charakteristika neznelého segmentu recového signalu: a) casovy
priebeh neznelej hlasky s (o = 27f, , f,, =16000 Hz); b) modulové spektrum hlasky s.

Vicsina metod analyzy reCového signalu vychadza so zjednoduSeného modelu gene-
rovania reci (vid Obr. 1. 3).

HEER
<

Perioda sledu jednotkovych impulzov

— Fonacné postavenie hlasiviek
Generitor jed-
notkovych impul-
0V
. x[n] gln] s[n]
: Filter
| vokilneho >
1
G traktu
Generitor biele-
5 ho Spina¢  Budenie
Sumu
Otvorené hlasivky
H(z)

Obr. 1. 3: Model generovania reci.

Je zalozeny na fakte, ze pri fonaCnom postaveni hlasiviek je signal vstupujuci do artikulacné-
ho ustrojenstva tvoreny (pre zjednodusSenie) jednotkovymi impulzmi o periode 7, a pri otvo-

renych hlasivkach je to Sum, ktory je v tomto modelu reprezentovany bielym Sumom. Biely
Sum ma priblizne konstantnu hustotu vykonu v celom frekvencnom pasme. Z toho vyplyva,
ze signal g, bude tvoreny bud’ sledom jednotkovych impulzov alebo bielym Sumom. Tento

signal je potom d’alej modulovany vokalnym traktom, ktory upravi jeho spektrum. Vokalny
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trakt je pri spracovavani kratkych segmentov re¢i mozné pokladat za ¢asovo nepremenny
linearny systém, ktorého vysledny signal bude dany konvoluciou impulzove] odozvy Ah[n]

a vstupného signalu podla rovnicou [12]:
stnl = glnl*klnl =" glmlhln—m]. (1.1)

Tato rovnica sa vola diskrétna linearna konvolucia. Konvoucia v ¢asove] oblasti odpoveda
nasobeniu vo frekvencnej, teda aj vzorec (1.1) sa transformuje na sucet spektra budiaceho
signalu a frekvencnej charakteristiky vokalneho traktu. Vztah medzi impulzovou odozvou
linearneho casovo nepremenného systému (LTI) a jeho frekvencnou charakteristikou je vyjad-
reny pomocou vztahov [12]:

H(e")=>"hn]-e. (1.2)
1 % . .

=— [HE") e”do. 1.3

h[n] 27[_}7[ (€")-edo (1.3)

Zo signalu s[n] v Casovej oblasti sa do kmitoctovej dostavame pomocou Fourierove] trans-

formacii diskrétneho casu (DTFT), ktora je periodicka s periddou 27 . V spracovani signalov
a najma reCového signalu sa pre tento prechod pouziva tzv. Z-transformacia, definovana [11]:

F(2)=% _ fInl-z™,

kde f[n] je vstupny signal (pre na§ pripad g[n]). Viac o Z-transformacii v [10], [11], [12],
[13].

1.2.2 Foneticka aroven

Oborom skumania je ¢innost’ artikulacného ustrojenstva hlasového traktu pri tvorbe reci. Fo-
netika teda Studuje komplexne vznik re¢i od vzniku vydychovaného pradu vzduchu az po
jeho konecnu upravu v artikulatoroch, o charakter vyslednych zvukov atiez oto ako bude
posluchac vnimat’ prave pocuty zvuk. Zakladnou recovou jednotkou na fonetickej tirovni je
hlaska, zlozenim hlasok vznikaji morfémy a kombinaciou morfém sa tvoria slova. Hlasky su
subor foneticky podobnych zvukov vydanych ¢lovekom. Z toho vyplyva, ze na re¢ sa moze-
me pozerat’ ako na postupnost’ hlasok, ktoré na seba nadvazuju [8], [2], [6]. Hlasky delime na
samohlasky (vokaly) a spoluhlasky (konsonanty).

Samohlasky: [a], [e], [1], [o], [u], [&], [€], [i], [©], [G] st Cisté tony, pri ktorych vydy-

chovany vzduch neprekonava ziadnu prekazku, teda nevznika $um. Uprava sa deje aZ polohou
jazyka, pootvorenim ust atd’. Spojenim dvoch samohlasok vznikaju dvojhlasky.
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Spoluhlasky: sa eSte d’alej delia podl'a miesta artikulacie na zaverové (okluzivy), vy-
buchové (explozivy), uzinové (konstriktivy), trené (frikativy), polozaverové (semiokluzivy),
polotrené (afrikaty) a sposobu artikulacie na — obojperné (bilabialne) a perozubné (labioden-
talne), d’asnové (alveolarne), hrtanové (laryngalne) atd’.

1.2.3 Fonologicka aroven

Na fonologickej urovni sa skumaju jednotlivé zvuky z hl'adiska systémovej stavby jazyka.
Zaujima sa teda o postavenie, funkciu a jednotlivé vztahy medzi tymito zvukmi v ramci jazy-
ka. Fonologia je nieo ako prechodova veda k vyssej lingvistike.

Jej zdkladnou jednotkou je jeden foném, ktory je definovany ako najmensia lingvistic-
ka jednotka schopna rozliSovat vyznamové jednotky reci. Je to abstraktna jednotka, ktora
nepredstavuje nejaky konkrétny zvuk, ale lingvisticki povahu danej konfiguracie hlasového
traktu. Az artikulaciou istého fonému vznika zvuk. Kazdy foném ma teda svoju vlastnu kon-
figuraciu hlasového traktu a prechodom od jednej konfiguracie k druhej v dosledku zmeny
fonému, moze byt nasledujuca konfiguracia ovplyvnena predchadzajucou. Nastava tzv. koar-
tikulacia. Nasledkom tychto variacii moze byt jeden foném realizovany viacerymi zvukmi.
Zvuky s podobnymi fonetickymi vlastnostami sa nazyvaju hlasky, z toho teda vyplyva, ze
foném moze byt realizovany viacerymi hlaskami, ktoré budeme sthrnne nazyvat alofony,
teda varianty fonému. Podrobnejsie informacie su na [2], [6].

1.3 Suprasegmentalne rysy (prozodia)

Pod terminom prozddia su myslené také vlastnosti akustického recového signalu, ktoré stvi-
sia hlavne s fundamentalnou frekvenciou hlasového traktu, intenzitou a ¢asovanim. Zmena
zékladnej hlasivkovej frekvencie sa prejavi v zmene melodie reCi azmena intenzity
a Casovania zase v zmene tempa. Suprasegmentalny popis sa teda nezaobera hlaskami alebo
fonémami ale vac¢§imi Cast'ami reci (slabikami, slovami). Suprasegmentalne javy st popiso-
vané na troch urovniach, akustickej, percepCnej a lingvistickej. Zakladné akustické parametre
charakterizujuce prozddiu si fundamentéalna frekvencia (zakladna frekvencia hlasového trak-
tu), d’alej intenzita (amplitiida, resp. energia) a doba trvania reCovych segmentov (hlasok ale-
bo fonémov). Percepcna uroven popisuje prozodické charakteristiky tak ako ich vnima prie-
merny poslucha¢. Akustické parametre sa tu volaju vyska hlasu (melddia), hlasitost’ a dizka
segmentov redi. Z hladiska lingvistiky sa jedna o ton, intonaciu a prizvuk [7], [8]. Dalsi sup-
rasegmentalny jav, ktory vychadza zo zmeny Casovania a rychlosti hovorenej reci je tempo
reci. Ked'ze tempo je ustrednou témou tejto prace povenujeme sa mu podrobnejSie.
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1.3.1 Tempo reci

Je suprasegmentalny, casovo modulovany jav, ktory je dany rychlostou prace artikulatorov
a je dany mnozstvom slabik (alebo slov) vypovedanych za ¢asova jednotku (najcCastejSie se-
kundu). Viaze sa teda na celkovu rychlost reci. Jednotlivé jazyky maju vlastné tempo, vtedy
hovorime o tzv. narodnom tempe a existuje aj individualny navyk tempa reci. Tempo ako
také zavisi od mnohych Cinitel'ov — napr. od obsahu a formy prejavu, od jeho vnatornej stavby
(napr. dramatické tiseky sa moze artikulovat’ rychlym reovym tempom, zdoraziiované Casti
sa mdzu vyslovovat pomal§im tempom apod.) alebo od ddlezitosti informécie, ktoru re¢ spro-
stredkava (informécia ktord je dolezita sa vacsinou hovori pomalSie a zretel'nejSie). Zmenu
rychlosti produkcie reci, teda tempa sposobuje pretahovanie alebo naopak skracovanie jed-
notlivych hlasok. V reci sa takto upravuju najma samohlasky ale obc¢as aj spoluhlasky. Pri
modulacii suvislej re¢i viak nejde o zmeny dizky jednotlivych slabik, ale o zmeny vysich
celkov ako napr. slabik. Tempo reci sa da merat’ pomocou roznych algoritmov, ktoré najprv
suvislu re¢ rozdelia na jednotlivé segmenty (hlasky) a potom vypocitaju ich pocet za dany
Cas. Viacsina vSak stroskota na tzv. plozivach, su to hlasky ako napr. [p, b] atd’. , ktoré vznika-
ju tak, ze pradu vzduchu z pltic sa do cesty postavia uzavreté hlasivky. Tie sa potom otvoria
a vSetok tento vzduch naraz putuje vokalnym traktom. Z toho vyplyva, ze ¢asovy priebeh plo-
ziv sa skladd z oblasti Sumu, charakterizujucej uzavreté hlasivky a narazovému zakmitu.
A v tom je problém s detekciou ploziv. Pri segmentacii sa mdze stat, ze dany algoritmus bude
plozivu brat’ ako dve hlasky. Jednu Sumovu a zakmit.

2 Analyza reci

2.1 Predspracovanie recového signalu

Ludska re¢ je velmi rozmanita a casovo premennd. Zalezi aj na individudlne] reprezentacii
jednotlivymi re¢nikmi. DneSné spracovanie reci prebieha uz takmer vylucne ¢islicovo, preto
je potrebné tento vstupny recovy signal pred prevodom na Cislicovy signal a jeho samotnym
spracovanim eSte upravit. Tato Uprava vacsinou prebieha pomocou filtracie vstupného signa-
lu. Filtracia vstupného signalu je operacia, ktora ma za ciel’ upravit vstupny signal tak, aby
zdoraznila vybrané Casti frekvencného spektra signalu, zlepsila odstup signalu od Sumu a pod.
¢im sa jeho nésledné spracovanie stava l'ahS$im a efektivnej§im. Blizsie informécie sa nacha-
dzaju napr. v [1], [9]. Pre vypocet tempa re¢i je eSte pred samotnym predspracovanim,
ustredenim a filtraciou, vhodné odstranit’ pripadné pauzy v reci. Na tento ucel sa pouziva tzv.
VAD (Voice Activity Detector), ktory je zalozeny na energii signalu. Sofistikovanejsie VAD
systémy su uz v dnesnej dobe zalozené na periodicite signalu [3].
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2.1.1 Preemfiza (zdoraznenie vysSich frekvencii)

Jednou zo zéakladnych uprav recCového signalu pred d’al§im spracovanim je Cislicova filtracia
tzv. preemfazovym filtrom typu hornej priepusti (HP), ktory zdoraziiuje vyssie frekvencné
zlozky reového signalu priblizne o 20 dB na dekadu, ¢im sa vyrovna jeho prirodzeny utlm,
sposobeny vyzarovacou charakteristikou ust a zaroven sa zdoraznia percepcne najvyznamnej-
Sie zlozky spektra re€i. Z toho vyplyva, ze preemfaza vyrovnava kmitoc¢tovu charakteristiku
vstupného signalu. Ako uz bolo spomenuté preemfazovy filter najcastejSie realizujeme filtrom
typu horna priepust’ (HP) s kone¢nou impulznou odozvou s prenosovou funkciou, kde a,,,, je

koeficient filtru (vac¢§inou prvého radu) [12]:

-1
Hpm(z) zl—amz . 2.1

Priklad signalu bez a po preemféaze je na (Obr. 2. 1):

a)
20
T 0
E -20
)
2 4D
ol i - - - i L 1]
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
fHz] —=
b)
T
E 5
5
[/
=
1 1 1 1 1 1 1
0 a00 1000 1600 2000 2500 3000 3500 4000
f[Hz] —

Obr. 2. 1: Modulové spektrum signalu hlasky e: a) bez preemfaze; b) s preemfazou.
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2.1.2 Ustredenie (odstranenie jednosmernej zlozky)

Recovy signal moze obsahovat jednosmernu zlozku (vplyv prenosového kanalu, zvukovej
karty a pod.), ktora nenesie ziadnu informaciu. Naopak pri ur€ovani niektorych charakteristik
reCového signalu ako je napr. pocet prechodov nulou, energia signalu atd. moze sposobit
chybné urcenie hodnét, preto je vhodné jednosmernu zlozku od¢itanim odstranit’ [1].

s'[n]=sln]—u,, kde p, je potrebné odhadnut’. (2.2)

Strednu hodnotu mézeme pocitat’ dvoma spdsobmi:

1. Ako tzv. off-line, ktora sa pocita priemerovanim vstupného signalu:

N-1

s'[n] = %Zs[n].. (2.3)

n=0

2. A ako strednt hodnotu on-line. Kedy neméame k dispozicii cely signal alebo naopak
mame ale je prili§ dlhy a neustale s Casom pribuda. Vtedy sa stredna hodnota pocita
rekurzivne pomocou vzorca:

s'n]='Tn—11+ (1 —y)s[n],kde ysablyzikl. (2.4)

2.1.3 Segmentacia recového signalu

Recovy signél je ako taky nestacionarny (da sa povedat nahodny). Na vypocet parametrov
vSak potrebujeme potrebujeme aby bol signal stacionarny. Preto sa za tymto ucelom recovy
signal segmentuje na menSie Casti (rdmce, segmenty, mikrosegmenty apod.), na ktorych sa
dany signal uz chova priblizne stacionarne. Artikulaéné organy vykazuju zotrvacnost,
v jednej polohe zotrvaju urity ¢as (10 — 30ms), podla toho sa voli aj dizka segmentu, resp.
mikrosegmentu okolo 20 ms, tj. (160 az 200 vzorkou pre vzorkovaciu frekvenciu 8000 Hz),
aby bol dany segment dostatocne kratky a teda stacionarny a zaroveni dostato¢ne dlhy aby
postihol kvazi periodicitu reCového signalu, a aby sme mohli priznaky urcit' s pozadovanou
presnostou. Segmentaciu rozdelujeme na segmentaciu s prekryvanim ramcov a na segmenta-
ciu bez prekryvania ramcov [1].

Vhodnej$ia z hl'adiska priebehu pocitanych priznakov je segmentécia s prekryvanim.
Cim mensie bude prekrytie jednotlivych ramcov, tym bude vadsia rychlost posunu signalu
v ¢ase a tym mensSie budu aj naroky na paméit’. Ale na druhej strane sa zase hodnota priznakov
moze od jedného ramca k druhému skokovo menit. Velké prekrytie ramcov zabezpeci hladky
priebeh parametrov (priznakov) a mensSie naroky na pamat, ale vysledné priznaky mézu byt
ramec od ramca prili§ podobné, Co nie je dobré z hladiska detekcie danych parametrov a ich
rozpoznavania. Po€et ramcov (N ) je mozné vypocitat podl'a vzt'ahu:
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N =14 —1m | (2.5)

ram

Pri segmentacii bez prekryvania, teda p_ . =0 sa po€et ramcov vypocita podl'a vzt'ahu:

N
N | (2.6)

ram
ram

Segmentacia, resp. tvorba ramcov sa realizuje tzv. okienkovou funkciou. V cislicovom spra-
covani signalov sa pouziva viacero typov okien, ako napr. pravouhlé¢, Hammingovo, Hanno-
vo, Blackmanovo, Barlettovo a iné. Priklad na Hammingovo a pravouhlé okno v ¢asovej ob-
lasti je na (Obr. 2. 2) a na ich modulové kmito¢tové charakteristiky na (Obr. 2. 3).
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Obr. 2. 2: Pravouhlé a Hammingovo okienko v ¢asovej oblasti.

A oo FRTRTRE G e D e REERERRRRREEE
—pravouhle |
ok e e ............ ............ .......... ——— Hammingowo
ok L N ............ ............ ............
1l
@ (1] "ERTETTURTI NUURUR FUURH | SR | SRS | AP | B ................................
z |
§’-1D-
20f- IR O L T N T SO0 F R 1
A0k g .......... I ..........
Aok e S R ERORPN B e SR
] 20 40 B0 50 100 120 140
k

19



Obr. 2. 3: Pravouhlé a Hammingovo okno v kmitoc¢tovej oblasti (modulova kmitoctova charak-
teristika).

Pre pravouhlé okno plati vztah [10]:

winl=1 pre 0<n<I_ —1. 2.7

ram

Kde w[n] je hodnota vzorku signalu po nasobeni oknom. Inde je w{n] nulové. Pre Hammin-

govo okno plati [10]:

ram

wln] =0,54 —O,46cos[ j pre 0<n<I_ —1. (2.8)

Inde je wn] taktiez nulové.

Réamec vznik4 nasobenim signalu a okienkovej funkcie v Casovej oblasti. Ked'Ze naso-
benie v Casovej oblasti odpovedd kovolucii v kmitoCtovej, zmeni sa aj spektrum signalu
v ramci. Z obrazkov je vidno, ze Hammingovo okno ma $irsi hlavny lalok, z toho vyplyva, ze
ma horsie kmitoctové rozlisenie a Sir§ie prechodové pasmo ako pravouhlé okno. Naopak po-
tlaenie postrannych lalokov ma omnoho viacsie ako pravouhlé okno, takze ma lepSie vlast-
nosti v nepriepustnom pasme a do spektra vysekavaného signalu sa nedostanu takmer ziadne
spektralne zlozky z vedl'aj§ich okien. Z tychto dovodov sa pri spracovani reCového signalu
pouziva skor pouziva Hammingovo ako pravouhlé okno.

2.2 Homomorfna transformacia recového signalu

Recovy signal je mozné transformovat’ a modelovat’ ako sucet budiaceho signalu a odozvy na
vokalny trakt. K tomuto ucelu sa pouziva homomorfna transformacia (HMF) reCového signa-
lu. Jednou zo zakladnych oblasti pouzitia HMF je dekonvolucia reCového signalu, ktorej cie-
I'om je oddelenie charakteristik budenia od charakteristik hlasového traktu. HMF sa pre jej
efektivnost postupne stala jednym z hlavnych nastrojov spektralnej analyzy reCového signalu,
pomocou ktorého vieme ziskat’ subor parametrov, reprezentujucich spektralnu obalku. Tieto
parametre sa nazyvaju kepstralne koeficienty a si vysledkom tzv. kepstralnej transformacie
(KT). Zakladnou pozadovanou vlastnostou KT je schopnost transformovat’ konvoluciu na
vSeobecnu operaciu “#”, umoziujucu oddelenie signalovych zloziek linearnym filtrom (LF).
Najvacsie uplatnenie v oblasti spracovania reCového signalu ma logaritmicka kepstralna trans-
formacia definovana [5]:

xm] = L_j.ln[X(z)]z"Hdz pre —o<m<wo, (2.9)
27

20



kde

X(2)= ix(n)z‘” (2.10)

n=—x

a x[m] je tzv. komplexné kepstrum, ktoré je obrazom vstupného signalu v transformovane;j

tzv. kvefrencnej oblasti. Komplexné kepstrum je obojstranna neohranicena postupnost’, z toho
teda vyplyva, Ze sa chova ako impulznad odozva nekauzalnej sustavy s prenosovou funkciou

X(z) =In[X(2)]. Ak vstupny signal je signalom s minimalnou fazou, zodpovedajice kom-
plexné kepstrum je kauzalne, teda poly a nulové body lezia vo vnutri jednotkovej kruznice.
Inverznu kepstralnu transformaciu definujeme vztahom [5]:

x(n)zi..[e)qo[)%(z)]z”_ldz pre -oo<n<ow, (2.11)
27

kde

X(2) = ifc(m)z_"’. (2.12)

Komplexné kepstrum najcastejsie realizujeme pomocou diskrétnej Fourierove] transformacie
(DFT) tak, Ze do vztahu (2.3) dosadime z=¢**, kde Q=2#ff, . Spitnu kepstralnu trans-

forméciu realizujeme inverznou diskrétnou Fourierovou transformaciou (IDFT). MySlienka
homomorfnej dekonvoltcie reCového signalu vychadza zo zjednoduseného modelu generova-
nia re¢i na zaklade ktorého mézeme reCovy signal vyjadrit pomocou konvolucie budiaceho
signalu g[n] a impulzovej odozvy linearnej sustavy h[n], reprezentujicej hlasovy trakt (1.1),
ktory sa do kepstralnej oblasti transformuje na sucet:

§(m) = §(m) + h(m) 2.13)

kde g(m) je komplexné kepstrum budiaceho signalu a fz(m) je komplexné kepstrum impulzo-

vej odpovede hlasového traktu.

2.2.1 Realizacia kepstralnej transformacie

Najprv je potrebné urobit DFT konvolu¢nej zmesi signalu budiaceho traktu a impulznej od-
povede vokalneho traktu. DFT transformuje konvoluciu na sucin spektier tak, ako je to v rov-
nici (2.15).

DFT{s[n]} = DFT{g[n]*hn]}. (2.14)
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Ked'ze konvolucii v Casovej oblasti odpovedd nasobenie v kmitoctovej, tak sa aj vzt'ah
(2.14) transformuje do podoby:

S[k]=Glk]- H[k]. (2.15)
V d’alSom kroku sa sucin zlogaritmuje: :
In(S[k]) =In(H[k]- Glk]) = In(H[k]) + In(G[k])). (2.16)

Takto transformovany signal do kepstralnej oblasti je uz suctom. Teraz je uz mozné signaly
od seba oddelit’ filtraciou a takto upraveny signal mozeme inverznymi matematickymi upra-
vami vratit’ z transformacie spat do Casovej oblasti, Cize najprv spravime IDFT a takisto ako
to platilo predtym pre konvoltciu, operacia suctu sa aj v obraze rovnala suctu a na odlogarit-
movanie pouzijeme funkcie exponentu.

2.2.2 Realne kepstrum

Komplexné kepstrum sa sklada z realnej zlozky, tzv. redlneho kepstra a imaginarnej zlozky,
tzv. fazového kepstra. V spracovani rec¢i sa komplexné kepstrum véac¢sSinou nepouziva. Nahra-
dzuje sa redlnym kepstrom, pretoze jeho impulznd odozva sa da rozdelit’ do dvoch casti. Po
urita frekvenciu ide o odozvu na signal budenia a od tejto frekvencie dalej sa uz jedna
0 odozvu na vokalny trakt. Na impulznej odozve na vokalny trakt mézeme pozorovat' lokalne
extrémy (zakmity), ktoré odpovedaju formantovym frekvenciam. Realne kepstrum je parnou,
realnou (modulom) ¢astou komplexného kepstra a mézeme ho vypocitat pomocou IDFT

funkcie 1n|X (ejQ)|. Aje zaroveil komplexnym kepstrom pre signaly s nulovou fazou

arg] X (¢**)] =0 . Realne kepstrum ma tvar [5]:

C

A _ 1 7% a0
3 (m)—g:[zlog|X(eJ e dQ. (2.17)

Z toho vyplyva, ze komplexné kepstrum je suctom realneho a fazového kepstra:
xm] = x [m]+ X, [m], (2.18)

kde x_, .[m] je fazové kepstrum povodného signalu.

phase
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2.2.3 Mel-frekvencné kepsralne koeficienty (MFCC)

Kepstralny model (konkrétne kepstralne koeficienty) neodpoveda vlastnostiam ludského slu-
chu, pretoze uzitim DFT sa frekvencné rozliSenie rozlozi po celom spektre rovnomerne. Cud-
ské ucho ale nema rovnaku rozliSovaciu schopnost’ na vsetkych frekvenciach v oblasti pocu-
telnych zvukov. Preto sa zavadzaju tzv. Mel-frekvencné kepstralne koeficienty (MFCC), kto-
ré upravia spektrum tak, aby lepSie odpovedalo nelinearite l'udského sluchu. Tato uprava pre-
bieha tak, Zze na frekvencnej ose najprv rozmiestnime nelinearne (konkrétne trojuholnikové)
filtre a odmeriame energiu na vystupe kazdého. Pri vypocte kepstra tito energiu potom pouzi-
jeme namiesto DFT. Ak by sme chceli docielit’ nelinearitu o ktort ide, museli by sme filtre na
frekvencnej ose nerovnomerne. Preto sa frekvencna osa transformuje na Melovskl pouzitim
transformacného vzt'ahu [10]:

S =205910g [1 + %} (2.19)
10

Pouzitim tohto vztahu mozeme teda nelinearne trojuholnikové filtre rozlozit’ rovhomerne na
melovskej ose a na frekvencnej ose su rozlozené nerovnomerne. Priklad banky trojuholniko-
vych filtrov je na (Obr. 2. 4).
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Obr. 2. 4: Banka trojuholnikovych filtrov pouzivana pri vypocte MFCC: a) frekvenc¢na $kala
(Q=27f, f,, =8000Hz, N =2048, p =20); b) melovska $kala (Q = 27f, ).

Frekvencna charakteristika kazdého pouzitého trojuholnikového filtra je rovna [8]:

J=b,
: re b, < f<b
bibi_l p i-1 f i
H . (e™) = S b preb, < f <b., (2.20)
bi _bi+1
0 preostatnépripady

kde b,,; je stredna frekvencia daného filtra v Melovskej skale a je dana vzorcom:

bm,i :bm,i—l +Am’prei :1’2""’ p’ a (221)
A, = B : (2.22)
p+1

kde p je Cislo filtra v banke filtrov a B, je Sirka prenosového pasma filtra. Mel-frekvencné

kepstralne koeficienty pocitame tak, ze sa najprv pomocou DFT ziska vykonové spektrum
signalu, ktoré vo frekvencnej oblasti nasobime bankou trojuholnikovych filtrov. Potom su
vzorky kazdého filtra s¢itane a vlozené do vektoru o p vzoriek. Vektor nakoniec zlogaritmu-
jeme a namiesto IDFT pouzijeme diskrétnu kosinusovu transformaciu (DCT). Vd'aka pouzitiu
DCT su koeficienty MFCC menej korelované. Viac informacii k tejto problematike na [7],

[8].

2.3 Linearna prediktivna analyza

Linearnu prediktiviu analyzu LPC (Linear Predictive Analysis) pozndme dvojakého druhu.
Doprednu LPC a spéatntt LPC. V tejto kapitole sa zameriame na doprednu linearnu predikciu.
Spétna je svojimi operaciami inverzna k doprednej LPC.

2.3.1 Dopredna linearna prediktivna analyza

Dopredna linearna prediktivna analyza (Forward Linear Prediction) patri medzi najefektivnej-
Sie metody spracovania akustického (v naSom pripade reCového) signélu, vyuzivajicu kratko-
dobej analyzy zalozenej na segmentacii spracovavaného signalu. Princip LPC je zalozeny na
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predpoklade, ze n—tdvzorku signalu je mozné vypocitat' ako linearnu kombinaciu predcha-
dzajucich p vzoriek. LPC sa tak ako vicSina metod spracovania reCi taktiez opiera

o zjednoduSeny model generovania reci. Pri prechode signalu vokalnym traktom sa vplyvom
rezonanénych frekvencii, nazyvanych formantové frekvencie, zosilnia niektoré spektralne
zlozky. Koeficienty odvodené z LPC (PARCOR) sa vyuzivaju napriklad v mobilnej komuni-
kacii, pretoze pri tejto komunikacii sa prenosovym kandlom prenéasa reCovy signal kodovany
metodou pulznej kodovej modulacie PCM, ktory neobsahuje zakladny hlasivkovy ton F,
a rychlost takto prenaSanych dat je prili§ vysoka a treba ju kompriméciou znizit. Preto sa po-
uziva kodér LPC. Najpouzivanejsie LPC kodéry su [12]:

1. CELP (Code Excited Linear Prediction)
2. ACELP (Algebraic CELP)

LPC ako uz bolo spomenuté dokaze odhadnut’ vel'kost’ nasledujicej vzorky na zaklade kom-

binacie niekol'ko predchadzajucich pomocou vzt'ahu [12] a [8] ostatné vzorce pochadzaju
taktiez z tejto literatary:

s[n]= —Zp:ap[i]s[n—i] , (2.23)
i=1

kde a, je koeficient LPC a p je rad predikcie. Chyba linearnej predikcie je dana ako rozdiel

skutocnej a vypocitanej hodnoty:
P

eln]=>a,lilsln—i],kde a,[0] =1. (2.24)
i=0

Ak za ¢[n] budeme pokladat’ vystup filtra, potom je mozné vo frekvencnej oblasti, pomocou

Z-transformacie vyjadrit’ prenosovu funkciu takéhoto systému ako:

1
=——-.k 2.2
H(z) A’ de (2.25)

A(Z)=1+" a,lilz". (2.26)

A(z) je tzv. analyzujuci filter a H(z) je prenosova funkcia syntetizacného filtra. Po prechode
analyzujucim filtrom (na strane mikrofonu) chyba predikcie priblizne odpoveda budeniu. Na-
opak na strane sluchatka (prijemcu) sa na syntetizacny filter dostava toto budenie a pomocou
LPC koeficientov sa spatne syntetizuje vreC. Chybu predikcie je potrebné vyjadrit
v normovanom tvare. Preto sa zavadza tzv. normalizovana chyba predikcie dana vzt ahom:
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E= Zez[n]. (2.27)

Tuato chybu sa snazime minimalizovat. Proces minimalizacie je podrobne popisany v [5], [7],
[8]. Vysledok vedie k sustave linearnych rovnic:

r,=a, 7, (2.28)

Z tychto tzv. normalnych rovnic pocitame predikené koeficienty a,. Korelatné koeficienty
7, odhadujeme na ramcoch o dizke N vzoriek. Existujii dve metody lisiace sa v nahl'ade na

signal vo vnutri ramca [8]:

1. kovariatna metoda: sa nepouziva, pretoze vedie k nestabilite filtra.

2. korelacna metdda sa pouziva v spracovani reci, kvoli tomu, ze pocitame so zjed-
nodus§enymi linedrnymi rovnicami a tato metodda ponechava filter stabilnym, preto-
ze vzdy pocitame s rovnanym poctom vzoriek.

Pri pouziti korelatnej metody su koeficienty y, vlozené do matice, ktora je symetricka a na

diagonalach ma rovnaké hodnoty. Takato matica sa nazyva Toeplitzova. Na tuto sustavu li-
nearnych rovnic po je mozné aplikovat Levinsonov-Durbinov algoritmus. Viac
o Levinsonovom-Durbinovom algoritme na [7], [8], [12].

2.3.2 LPC-cepstrum

Sa poziva najmi k energetickej analyze segmentovanej reci, pomocou LPC kepstralnych ko-
eficientov (LPCC). Spektralnu hustotu stacionarneho nahodného procesu akym segmentovana
re¢ je mozné odhadnut pomocou vztahu [8], ostatné vzorce su tiez z tejto literatary:

2

Gpoe (f) = ‘Ai) ,kde R =e?™" (2.29)

<

eR

A(z) je polynom radu p . Nulty LPCC nesie informéciu o energii daného ramca:
¢, =In(G)?  kde c, je LPCCrédu p. (2.30)

Dalsie LPCC sa potitaju pomocou rekurzivnych vztahov:

n—1

1
c(n)=-a,—— kca,, prel<n<p, (2.31)

=
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n—1

c(n) = —leckan_k pren = p. (2.32)

n k=

Vyhodou LPC kepstralnych koeficientov je to, ze su menej korelované ako LPC a , koeficien-

ty. Pouzivaju sa najmai pri realizacii rozpoznavacov reci.

2.3.3 Perceptivne linearne predikcné koeficienty

Spektralne parametre reCového signalu, ziskané jeho spektralnou analyzou by mali ¢o mozno
najlepSie aproximovat’ charakteristiky reci tak, ako ich vnima l'udské ucho. Linearne predik¢-
né koeficienty dokonale vSak tuto poziadavku nespliuju. Jednou z metod ziskania percepéne
vyznamnych charakteristik reCového signalu je jeho spektralna analyza na nelinearnej frek-
vencnej stupnici (napr. mel-kepstralne koeficienty). Transformaciou linearnej frekvencnej
stupnice na melovsku sa sice zohl'adiiuje spdsob percepcie vysky tonu, nezohl'adriuju sa vSak
ostatné vlastnosti sluchového organu cloveka, ako je frekvencna zavislost’ vnimania hlasitosti,
maskovaci jav a dalSie. Preto Hynek Hefmansky publikoval novli metodu. Nazval ju per-
cepCnou linearnou predikciou (Perceptual Linear Predictive Analysis). Koeficienty ziskané
perceptivnou LPC sa nazyvaju perceptivne linearne predikéné koeficienty PLP, ktoré uz zo-
hl'adiiuju vyssie spomenuté zdkonitosti vnimania re€ového signalu sluchom c¢loveka. Percep-
tivihu LPC mozeme rozdelit’ do niekolkych krokov. V prvom kroku sa najprv aktualny mikro-
segment v Casovej oblasti ndsobi Hammingovym oknom a pomocou DFT sa pretransformuje
do frekvencnej oblasti, kde sa vypocita jeho vykonové spektrum podl'a vztahu [8]:

P(Q) = \S(Q)|2 =Re[S(Q))* +Im[S(Q)]*, kde Q=e. (2.33)

V d’alSom kroku sa linearna frekvencna stupnica spektra P(Q) pretransformuje na nelinearnu

Barkovu stupnicu podra:

1

Q Q ) ]
Q. =61 + +1 Bark]. 2.34
B 0g 13007 H j } [Bark] (2.34)

12007z

Priklad nelinearnej Barkovej skaly (stupnice) je na (Obr. 2. 5).
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Obr. 2. 5: RozloZenie banky filtrov pouzivane pri vypocte LPCC: a) frekvencna Skala
(o =2xf, f,, =8000 Hz, N-r = 2048, p =15); b) barkova $kala (o = (@) ).

Takto upravené spektrum je podobné konvolucii s vykonovym spektrom W(€,) banky fil-
trov (pasmovych priepusti s charakteristickou Sirkou pasma). W(Q,) spektrum aproximuje

tvar maskovacej krivky l'udského ucha. W(Q2,) je dand vztahom [8]:

0 pre Q, <-1.3
1009 pre —13<Q, <-0.5
Y(Q,) =11 pre —0.5<Q, <05 (2.35)
10"9%7%Y pre 0.5<Q, <25
0 pre Q, =25

Banka filtrov upravena podl'a vzt'ahu (2.35) je na (Obr. 2. 6).
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Obr. 2. 6: Banka filtrov po konvolicii s funkciou aproximujicou krivky rovnakej hlasitosti.

Vykonovému spektru konvolucie Q, a ¥(€2,) upravime amplitidu podla kriviek rovnakej

hlasitosti pouzitim vztahu:
H(Q,) =H(Q,)"". (2.36)

H(Q,) je spektrum signalu vynasobené bankou filtrov v Barkovej Skale. Po upraveni ampli-

tudy prevedieme spektrum spiat do ¢asovej oblasti pomocou IDFFT a pokracujeme d’alej ako
pri koeficientoch LPC.

2.4 Vektorova kvantizacia

Kvantizacia je proces, pri ktorom sa jedna hodnota aproximuje inou hodnotou z kone¢ného
poctu hodnot. Kvantizaciu rozdelujeme na:

1. Skalarnu kvantizaciu: ak kvantujeme iba jednu veli¢inu (parameter).
2. Vektorova kvantizaciu: ak kvantujeme vektory (popripade bloky vektorov, ¢ize mati-
ce).

Vektorova kvantizacia sa vel'mi Casto pouziva pri spracovani priznakov (ktoré su usporiadané
do vektorov) popisujucich jednotlivé mikrosegmenty reCového signalu. Ak postupnost’ vekto-
rov priznakov pre jednotlivé mikrosegmenty spojime vznikne matica priznakov s poctom
riadkov odpovedajucim radu koeficientov pouzite] metody na ziskanie daného/danych prizna-
kov a pottom stipcov odpovedajiicim po&tu mikrosegmentov. Pri vektorovej kvantizacii ide
o to priradit’ vektor priznakov X =[x,,x,,...,x; ] (popripade viacero vektorov) jednému vek-

toru z kodovej knihy Y =[y,,y,....,y, ] podla vztahu [8]:

y, =arg,, , mind(x,,y,) . (2.37)
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Tento vektor sa nazyva centroid aje pre neho charakteristické ze ma od kazdého vektoru
v danom zhluku vektorov minimalnu vzdialenost' d(x,,y,). Ak napr. do dvojdimenzionalnej

sistavy xy vynesieme na x-ovu os hodnoty formantovej frekvencie F, ana y-ovu os hodno-

ty formantovej frekvencie F, zistime, ze dané zhluky vektorov odpovedaju niektorym hlas-

kam vyslovenym r6znymi recnikmi, teda ulohou kodovej knihy je aby si tzv. natrénovala tieto
vektory a z nich urcila centroidy. Na trénovanie kodovej knihy je viacero postupov. Najpre-
snejsi je asi ten, ze kvantizér najprv spracuje cely reCovy signal segment po segmente a z celej
matice priznakov si natrénuje zhluky vektorov, z ktorych vypocita centroidy. K tomuto ucelu
boli vyvinuté rdzne algoritmy. Medzi najpouzivanejsie patria algoritmus k-means, LBG (Lin-
de-Buzo-Gray) alebo fuzzy k-means [1]. Po prebehnuti trénovacieho procesu sa dané vektory
priznakov prirad’'uju k jednotlivym centroidom z kodovej knihy.

2.4.1 K-means algoritmus

K-means je iterany algoritmus, ktory vytvara zhluky vektorov (Groups) a z nich potom vy-
pocita jednotlivé centroidy, tj. geometrické stredy. Ako uz bolo spomenuté centroid, ked’ze je
geometrickym stredom, musi mat’ od vSetkych vektorov jedného zhluku minimalnu vzdiale-
nost’ danu vztahom:

d(x,,y,)= fZ‘xk —y,|2. (2.38)

Potom je tento centroid rovny aritmetickému priemeru vektorov. Po natrénovani kodovej kni-
hy ju k-means prehl'adava a priradzuje jednotlivé vektory priznakov danym centroidom. Kaz-
da hlaska ma svoj centroid a program, ktory pocita tempo pomocou priznakov vektorovo
kvantovanych algoritmom k-means pomocou prechodov priradzovanych vektorov z jedného
centroidu na druhy vie rozlisit' jednotlivé hlasky a teda nasledne vypocitat’ tempo. Tu vsak
hrozi chyba. Ako uz bolo spomenuté plozivy ako také moézu byt brané ako dve hlasky. Jedna
Sumova a druha tzv. exploziva. Tomuto problému Celi algoritmus Fuzzy k-means.

2.4.2 Fuzzy k-means algoritmus

Tento algoritmus na rozdiel od k-means nepriradi vektor danému centroidu priamo, ale pred
samotnym pridelenim prebieha overenie podmienky nalezitosti vektoru k tomuto centroidu.
Podmienka spociva v tom, ze algoritmus overi s akou pravdepodobnost'ou vektor nalezi cen-
troidu a ak tato pravdepodobnost’ klesne pod urcitd hrani¢nui hodnotu, priradenie neprebehne
a tento vektor je priradeni centroidu predchadzajuceho vektoru.
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3 Navrh systému

3.1 Graficky navrh

Predspracovanie Vytvorenie kédovej
(ustredenie, filtracia) > knihy
Vstupny recovy signal
A \ 4
Segmenticia Vektorova
> kvantizicia
VAD (Voice activity

detector)

Zvolenie VAD Detekcia hranic
hlasok
Vyber segmentov

s aktivnou recou

.| Vypocet priznakov Vypocet tempa —

Obr. 3.1. : Navrh systému vypoctu tempa reci.

3.2 Popis systému

Systém, ktory som navrhol sa sklad4 z desiatich blokov:

1. V prvom bloku predspracovania sa od signalu odc¢ita jeho stredna hodnota, ktora neprena-
Sa ziadnu uzitocnu informdciu, ktort by program vyuzival. Nasledne sa signal filtruje pre-
emfazovym filtrom, ktory zdorazni vysokofrekvencné zlozky, ktoré obsahuju dolezité in-
forméacie o danom reCovom signaly a v désledku prenosu hmotnym prostredim byvaja po-
tlacené.
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10.

V druhom bloku programu sa vykonava segmentacia reCového signalu na mensSie Casti,
tzv. ramce (segmenty). Program to vykonava z toho dévodu, ze reCovy signal bude spra-
covavany kratkodobou analyzou reci, pretoze reCovy signal je ako taky nestacionarny a ta-
to kratkodoba analyza prave predpoklada, ze na dostato¢ne malych usekoch (najcastejsSie
20 — 30 ms) sa da povazovat za kvazy-stacionarny. Na testovanie programu boli pouzité
segmenty s dizkou 25 ms a na ich vytvaranie bolo pouzité Hammingovo okno.

V tretom bloku programu sa uzivatel rozhoduje, ¢i bude pocitat tempo aj spolu s pauza-
my, alebo zaradi do vypoctu aj tzv. detektor reCovej aktivity (Voice activity detector), ¢im
by program na zaklade harmonicity danych segmentov vypustil segmenty v ktorych sa
nenachadza re€ a tempo by sa d’alej pocitalo iba z aktivnej reci.

V stvrtom bloku VAD (je aktivny len ak je zvoleny tento detektor) pomocou programu
praatcon.exe program urci, ktoré segmenty obsahuju pauzy a ktoré nie

V piatom bloku (ktory je taktiez aktivny len pri zvolenom VAD) program vyberie z mati-
ce segmentov iba segmenty, ktoré obsahuju aktivnu rec a tie su d’alej spracovavané pomo-
cou metod kratkodobej analyzy reci.

V Siestom bloku Vypocet priznakov sa podla zvolenych parametrov vypocitaju koeficien-
ty (priznaky) pre celi maticu segmentov. Vysledkom je matica priznakov. Priznaky ktoré
program pocita st MFCC, LPC, LPCC, PLP.

V siedmom bloku Vytvorenie kodovej knihy sa z matice priznakov , natrénuje® kodova
kniha. To znamena ze pre zvoleny pocet centroidov sa pomocou algoritmu K-means vy-
pocitaju jednotlivé centroidy, teda miesta z najmenSou geometrickou vzdialenostou ku
vSetkym bodom z daného zhluku vektorov.

V 6smom bloku Vektorovej kvantizacie program podla zadanej metody priraduje koefi-
cienty kratkodobej analyzy reci jednotlivym centroidom. Pri zvoleni algoritmu K-means
toto priradenie robi algoritmus K-means sam na zaklade euklidovskej vzdialenosti. Pri
zvoleni Fuzzy K-means je moznost nastavit pravdepodobnost’ pre distribu¢na funkciu
vSetkych vzdialenosti danych priznakov k centroidom pod ktorou ak sa tato vzdialenost’
nachadza, koeficient bude priradeny k tomuto centroidu a ak je tato vzdialenost’ vacsia,
tak bude priradeny centroidu predchadzajiceho priznaku. Touto podmienkou program te-
oreticky eliminuje chybnu detekciu ploziv, tj. hlasok, ktoré by sa inak javili ako dve hla-
sky (jedna Sumova, resp. spoluhlaska a druhd ako exploziva (samohléaska)). Vd'aka tejto
podmienke program plozivu detekuje ako jednu hlasku. Z toho vyplyva zlepSenie detekcie
a zmensenie chybysamotného vypoctu tempa reci.

V deviatom bloku Detekcie hranic hlasok program na zaklade vektora centroidov (kazdy
segment ma priradeny jeden centroid) urcuju hranice hlasok. Program to robi tak, ze ak
nastane zmena centroidu, nastala aj zmena hlasky. V programe st oSetrené centroidy, kto-
ré by sa v skupine vyskytovali samostatne, tj. ak sa v skupine centroidov, napr. skupine
troch centroidov, vyskytne jeden iny centroid, je pomocou medianovej filtracie vyhlade-
ny. Téato uprava je zalozend na predpoklade, ze ziadna hlaska netrva kratSie ako 20 ms.
Pocet hlasok sa potom rovna 1 + pocet hranic detekovanych programom.

V desiatom bloku Vypoget tempa program vezme diZku trvania spracovavaného re¢ového
signalu (ak bolo zvolené VAD, tak az po prechode tymto blokom) a tento pocet hlasok
vypotitany v predchadzajucom bloku podeli danou dizkou trvania. Tym program vypodita
vysledné tempo reci pre zvoleny re€ovy signal.
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4 Prakticka realizacia

Na spracovanie recového signalu bol pouzity software MATLAB (MATrix LABoratory) ver-
zia 7.9.0 (R2009b), ktory sa pouziva na vedecko-technické vypocty, modelovanie, simuléaciu
a analyzu dat, spracovanie a upravu signalov atd’. Na testovanie vytvorené¢ho programu bola
pouzita databaza TIMIT.

4.1 Popis uzivatel’ského rozhrania

Program Vypocet tempa reci bol vytvoreny pre automatickl segmentaciu re¢ového signalu na
hlasky pomocou kratkodobej analyzy reCi a vektorovej kvantizacie pre zvolené parametre
a nasledny vypocet tempa pre zvoleny reCovy signal databaze TIMIT. Program bol implemen-
tovany do grafického uzivatel'ského rozhrania.

<) ¥ypotet tempa reti ! B

Signal  Pomoc O progrme o
— Watupny signél - — Mastavenie priznakov—  — Mastavenie okienkovej f.  — Nastavenie K-mesns —  — Parametre zvolengho * yway stboru
Twoltte vstupny * weaw sdbor |mfc:c: j |hamming j |K-means j vzork. f.: 16000 Mz
Mahrat sUbor | Pocet fittrov v banke Dika okra [=] Pocet centroiday )
Trvanie : 3965 =
L | 20 | onos | 19 :
Cesta ku zvolenému subaru
C:BakalarkalTMTTES DR FA Rad prediktora Prekrytie okna [] Fuzzy [%] Foi. hranic: 50 hranic
| | 0. |
Tempa redi: 12,8528 hidsakis
v wan Prehraj * weay | Wipocet tempa | Reset

Pocet hidsok vratane medzier = 51

1 =7 O S R N R | |

I [6B] -
|
TT
r =
-
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t[s] =
Grat sa wykresli len po Aplikécii YAD Aplikacia VAD na vstupny * wav signal
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Obr. 4.2. : Vytvorené grafické uzivatel’ské rozhranie programu Vypocet tempa reci.

33



Grafické uzivatel'ské rozhranie sa sklada z niekol'kych cCasti (podrobnejsi popis je uvedeny
v prilohe v stru¢nom manuali k programu). :

1. Pol'a vstupnych parametrov :

Panel pre nalitanie vstupného * wav signalu (reCovej nahravky z databaze TI-
MIT). Po nacitani signalu program do editovatelného pol'a vypise absolutnu cestu
k vybranému suboru, v prvom grafe sa zobrazi Casovy priebeh tohto signalu
a v poli parametrov zvoleného *.wav suboru sa zobrazi dizka trvania signalu v se-
kundach a jeho vzorkovacia frekvencia.

Panel nastavenia priznakov kratkodobej analyzy reci. Je v iom mozné nastavit
druh koeficientov, s ktorymi bude program pocitat (MFCC, LPC, LPCC, PLP),
pocet filtrov v banke a rad prediktora.

Panel s nastavenim okienkovej funkcie (vdhovacieho okna) pouzitej pri segmenta-
cii. Je tu mozné nastavit’ Styri typy okienok (Hammingovo, pravouhlé, Bartletovo
a Hannovo) a k nim prisltchajicu dizku okna a prekrytie.

Panel nastavenia Vektorovej kvantizacie, v ktorom je moznost’ zvolit algoritmus
vektorove] kvantizacie (K-means, Fuzzy K-means). Pocet centroidov, s ktorymi
bude program pocitat’ a pri Fuzzy K-means aj parameter ,,Fuzzy“, tj. percentualnu
hodnotu popisanua v kapitole 3.2 Popis systému.

2. Pol'a zobrazenia vystupnych parametrov, v ktorom ako uz bolo spomenuté sa zobrazi
dizka trvania signalu a jeho vzorkovacia frekvencia po jeho naditani do programu. Da-
lej su tu este dve editovatel'né polia, do ktorych sa po vypocte tempa zobrazi pocet de-
tekovanych hranic a vysledné tempo reci pre zvoleny signal.

3. Pola funkénych tlacitok :

Zaskrtavacie tlaCitko VAD, ktoré ak je zaskrtnuté program pocita tempo len aktiv-
nej reci, tj. pauzy su z programu vypustené.

Tlacitko Prehraj *.wav. Po stlaCeni program prehra nacitany recovy signal.
Tlacitko Vypocet tempa, ktoré vypocita tempo daného vstupného signalu pre na-
stavené parametre.

Tlacitko Reset. Sluzi na vymazanie nacitaného signalu a vSetkych vypocitanych
parametrov.

4. Dvoch grafov. Do prvého grafu sa po nacitani vstupného signalu vykresli jeho ¢asovy
priebeh. Po vypocte tempa sa dokreslia dané detekované hranice. Druhy graf je aktiv-
ny len pri zvolenom VAD a vykresli (vyznaci) do ¢asového priebehu signalu oblasti
s aktivnou recou.
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4.2 Hromadné testovanie

Program bol testovany na nahravkach databaze TIMIT. V tejto databaze sa nachédza okolo
5000 re¢ovych nahravok. Testovanie bolo dolezité kvoli zisteniu a nastaveniu idealnych pa-
rametrov vypoc¢tu v snahe o minimalizaciu chyby vypoctu poctu hlasok pre jednotlivé na-
hravky a tym aj samotného tempa.

Kvoli zjednoduseniu prace a zefektivneniu testovania bol vytvoreny program Hro-
madné testovanie, ktory otestuje vSetky nahravky danej databazy pre zvolené parametre. Tes-
tuje konkrétne pocet hlasok v jednotlivych nahravkach a porovnava to s poctom hlasok uva-
dzanych v suboroch * PHN, ktoré su k dispozicii v databaze pre kazdy * . wav sibor. Program
testuje pocet hlasok a nie tempo re¢i pre danu nahravku, kvoéli zjednoduseniu a zefektivneniu
testovania. Z poctu hlasok zisteného pre dané nastavenie je mozné jednoduchym vypoctom
pri znalosti dizky trvania nahravky toto tempo vypoéitat. Pre ucel testovania bol vytvoreny
skript get_phn_info.m, ktory vygeneruje * MAT subor fest_info.mat, ktory obsahuje Struktary
(pre kazdu nahravku jednu),v ktorych sa nachadza absolutna cesta k danej nahravke a bunku,
v ktorej v prvom stipci sa nachadzaju pociatoéné vzorky jednotlivych hlasok, v druhom stipci
sa nachadzaju koncové vzorky a v tretom aka hlaska prislucha danému riadku. Pocet riadkov
odpoveda poctu hlasok danej nahravky. V skripte si vypustené fonetické znaky odpovedajuce
pauzam. Program nacita tento * MAT stibor a pomocou absolutnych ciest z textového suboru
list.txt nacita vSetky reCové nahravky a vypocita pocet hlasok pre vSetky tieto nahravky. Vy-
tvori dalsi * MAT subor stat.mat, ktory bude obsahovat Struktury pre vSetky nahravky.
V kazdej Struktare bude absolttna cesta k danej nahravke, typ, tj. text zlozeny z nastavenych
parametrov. Napr. mfcc fuzzy kmeans 25, znamend, ze program pocital koeficienty mfcc,
ktoré spracoval pomocou Fuzzy K-means s 25% nastavenim. Dalej obsahuje bunku, v ktorej
sa v prvom stipci nachadza pocet hlasok nahravky zisteny z * PHN suboru, v druhom stipci je
pocet hlasok vypocitany programom, v trefom stipci je chyba vypoétu v percentach a vo §tvr-
tom stipci je rozdiel medzi po&tom hlasok z * PHN suboru a vypoditanym po&tom hlasok.
Tato hodnota je pre zistenie idealnych parametrov pre vypocet kIiova, pretoze ak vypocita-
me strednu hodnotu tychto odchylok, vypocitame o kolko hlasok sa program pre dané para-
metre pomylil. Program nasledne pouzije tento * MAT subor a a vytvori vysledny s finalnou
Statistikou testovania pre nastavené parametre final_stat.mat. Tento subor obsahuje bunku
s troma stipcami. V druhom stipci bude po&et nahravok, v ktorych bola chyba vypoétu mensia
ako 5%, 10%, 15% ... 90%. V tretom stipci je kolko percent zo 100 tento pocet nahravok,
v ktorych bola chyba vypoctu mensia ako hranica nastavena v tomto riadku, je tento pocet.
Program po skonceni do editovatelného pola vypise stredni hodnotu odchylky spominanu
vysSie a vykresli histogram zobrazujuci pri kol'kych nahravkach bola akéa chyba vypoctu.

Ovladanie programu je velmi jednoduché. Funguje tak isto ako program Vypocet
tempa reCi. Nastavenie parametrov je rovnaké. Jediny rozdiel je v tom, Ze ako vstup sa do
programu zadava textovy subor obsahujuci cesty ku jednotlivym reCovym siborom databaze
TIMIT.
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‘ Program wypocita pocet hlasok pre vaetky * way sdbory databaze TIMIT
priziiichajicich k danym * seay siborom. Urobi Statistiku & Zapide ju do

Stredna hodnota rozdielu tecretockeého * ¥LS =uboru a wykresli HISTOGRAM velkosti chyby wipoctu pre vietky
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teoretického poctu Hldzok & wwpodtaného pottu pre cell databazu, na
| -0.2 hlazok zaklade Soho mazeme globalne posdit chybu vypoctu pre zvolené parametre.

Obr. 4.3. : Grafické uzivatel’ské rozhranie programu Hromadné testovanie

5 Vysledky prace

5.1 Vytvorené skripty a funkcie

V bakalarskej praci boli vytvorené dva programy implementované do grafického uzivatel'ské-
ho rozhrania. Tieto programy volaju funkcie a skripty, ktoré vykonavaju tikony potrebné pre
dany proces a zjednodusuju Struktiru hlavného programu. Vypis vSetkych funkcii a skriptov
vytvorenych pre tato bakalarsku pracu :

- Bark2hz je funkcia, ktord prevadza tzv. Barkovu Skalu (stupnicu) na skalu
v Hertzoch. Vyuziva sa pri vypocte PLP koeficientov.

- Barkbanka je funkcia vytvarajuca banku filtrov v Barkovej stupnici. Taktiez sa vyu-
ziva pri vypocte koeficientov PLP.

- Gen_file_list je spustitelny *.bat subor, ktory prehladd vyziadani oblast’ a vypise
zoznam vSetkych * wav suborov. Pouzité pri testovani programom Hromadné testova-
nie na ziskanie textového dokumentu /lisz.zxt obsahujiiceho absolutnu cestu ku vsetkym
nahravkam databaze TIMIT.

- Gen_timit_info je skript, ktorého ulohou je nacitat textovy dokument [ist.txt
a pomocou ciest k danym nahravkam otvorit * PHN subory pre dané nahravky a pre
kazdu nahravku pomocou funkcie get_phn_info vytvorit bunku kde v prvom stipci
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budu jednotlivé fonémy (hlasky) nachadzajice sa v danej nahravke, v druhom stipci
budu pociato¢né vzorky a v tretom koncové vzorky danej hlasky. Tohto sa taktiez vy-
uZije pri testovani, kde sa vezme pocet riadkov v prvom stipci a tento pocet odpoveda
poctu hlasok danej nahravky. Funkcia get_phn_info je nastavena tak, aby fonémy
oznacujuce pauzy vynechavali. Z toho vyplyva, ze vysledny * MAT stbor vytvoreny
skriptom gen_timit_info obsahuje pocet hlasok pre kazdi nahravku bez prestavok
v re€i (pauz).

Get_stat je funkcia pouzivana pri testovani. Funkcia si najprv nacita * MAT subor
test_info.mat vytvoreny skriptom gen_file_list. Dalej nacita textovy dokument lisz.zxt
pre ziskanie absolutnych ciest ku vSetkym nahravkam databaze TIMIT. Pre zvolené
parametre vypocita pocet hlasok pre kazdu nahravku a vytvori * MAT subor stat.mat,
ktory bude pre kazdu nahravku obsahovat’ §truktiru v ktorej bude cesta k danej na-
hravke, text popisujuci zvolené parametre a bunku. V bunke bude pocet hlasok z
* PHN suboru, vypocitany pocet hlasok aich rozdiel. Tento rozdiel je pouzity pri
hromadnom testovani. Strednd hodnota tohto parametra pre vSetky nahravky dava in-
formaciu o kolko hlasok bol dany vypocet nepresny.

Get_final_stat je skript vytvarajici konecnu Statistiku daného testovacieho cyklu.
Skript si najprv nacita * MAT subor stat.mat vytvoreného funkciou get_stat a potom
vytvori * MAT subor, ktory bude obsahovat text popisujuci parametre testovania
a bunku. V bunke bude pocet nahravok, ktorych chyba testovania bola pod 5%, 10%
atd’. Tento udaj bude v druhom stipci. V trefom stipci bude informacia o tom kolko
percent zo 100% je tento pocCet nahravok.

Get_wav_info je funkcia pouzivana funkciou get_stat. Jej ulohou je vytvorenie bunky
pre kazdu nahravku databaze TIMIT.

Gui_bakalarka je program implementovany do grafického uzivatel'ského rozhrania.
Program bol rozobraty vyssie v kapitole 4.1 Popis uzZivatelského rozhrania.
Gui_final_stat je taktiez program v grafickom uzivatel'skom rozhrani vykonavajuci
hromadné testovanie databaze TIMIT pre zvolené parametre. Program bol popisany
v kapitole 4.2 Hromadné testovanie.

Hnr_vad je funkcia vykonavajuca detekciu reCovej aktivity. Vyuziva konzolovu apli-
kaciu praatcon.exe a pouziva skript praat_harmonicity.praat. Funguje na zaklade
tzv. Harmonicity.

Hz2bark je funkcia pouzita pri prevode stupnice v Hertzoch na tzv. Barkovu stupnicu.
Pouziva sa pri vypocte PLP koeficientov.

Hz2mel je funkcia, ktora prevadza stupnicu v Hertzoch na tzv. Melovsku stupnicu.
Vyuzité pri vypocte MFCC koeficientov.

Lpc_coef je funkcia pocitajuca Linearne predikéné koeficienty. Vyuziva ,MATLA-
BOVSKU* funkciu Ipc.

Lpc2cep je funkcia, ktord prevadza LPC koeficienty na Kepstralne LPC (LPCC) ko-
eficienty.

Mel2hz je funkcia prevadzajiica stupnicu v Meloch na stupnicu v Hertzoch. Pouzité
opat’ pri koeficientoch MFCC.

Melbanka je funkcia, ktord vytvori banku filtrov v Melovskej stupnici.

Mfcc je funkcia pocitajuca Mel-frekvencné kepstralne koeficienty.
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- Plp je funkcia pocitajuca Perceptivne linearne predikéné koeficienty.

- Praat_harmonicity je funkcia, ktora podla zadanych parametrov zostavi konzolové
volanie pre aplikaciu praatcon.exe.

- Preemfaza je funkcia vykonavajuca preemfazovu filtraciu signalu. Pouziva sa pre
kazdu z pouzitych metod vypoctu priznakov.

- Readsph je funkcia, ktora nacitava vstupny * wav signal databaze TIMIT. Zdroj :
http://www.ee.ic.ac.uk/hp/staff/dmb/voicebox/doc/voicebox/readsph.html

- Segmentacia je funkcia segmentujiica signal na ramce (segmenty) zvolenej dizky ok-
na a prekrytia a samozrejme typu oknovej funkcie.

- Ustredenie je skript odstrariujuci jednosmernu zlozku signalu.

5.2 Vysledky hromadného testovania

Hromadné testovanie bolo vykonavané programom Hromadné testovanie. Testovala sa cela
databaza TIMIT. Pri testovani sa zistoval idealny pocet centroidov, pri ktorom by algoritmus
vektorovej kvantizacie vykazoval najmensiu chybovost. Dalej sa testoval algoritmus Fuzzy
K-means, ktory bol vytvoreny pre tito ulohu. Konkrétne sa testovala hodnota , Fuzzy [%]",
ktora odpovedala nastaveniu prahu distribu¢nej funkcie pre vsetky vzdialenosti hodnot vypo-
¢itanych koeficientov k danym centroidom. Tato hodnota urCovala tzv. prah urcenia, tj. ak sa
vzdialenost priradena ako najmenS$ia k danému centroidu nachéadzala pod tymto prahom,
vzdialenost’ bola priradena tomuto centroidu. Ak bola vzdialenost’ vacsia ako tento prah bol
tejto hodnote priradeny centroid predchadzajuceho segmentu. Z toho vyplyva, ze pre kazdy
segment bol vybrany prave jeden centroid a o prirad’ovani tychto centroidov rozhodovala pra-
ve tato hodnota nastavena parametrom , Fuzzy*.

Dalsie hodnoty, ktoré bolo mozné nastavovat’ boli pri hromadnom testovani predna-
stavené na hodnoty :

- Pocet filtrov v banke = 20.

- Rad prediktora (iba pri prediktivnej analyze) = 14.

- Typ okienkovej funkcie (vahovacieho okna) = Hammingovo okno.
- Dizka vahovacieho okna = 25ms.

- Prekrytie vahovacich okien = 10ms.

5.2.1 Testovanie poctu centroidov algoritmu K-means

Testovanie spocivalo v najdeni najvyhovujucejSiecho poctu centroidov pre algoritmus vekto-
rove] kvantizacie K-means, pri ktorom by bol rozdiel hlasok z * PHN suboru danych nahra-
vok (odpovedajuci skutocnému poctu hlasok) a poctu hlasok vypocitanych programom co
najmensi.
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Tab. 5.1. : Tabul’ka zavislosti rozdielu skutoéného poctu hlasok v nahravkach databaze TIMIT
a vypocitaného poctu hlasok pre koeficienty MFCC na po¢te centroidov zvolenych pre algorit-
mus K-means.

Pocet centroidov Chyba [hlasok]

9 6,9172
10 5,977
11 5,1283
12 4,3797
13 3,6261
14 2,8808
15 2,3176
16 1,6755
17 1,0234
18 0,5

19 0,1265
20 -0,50744
21 -0,97985
22 -1,474
23 -1,9178
24 -2,5167

Zavislost’ chyby detekcie poctu hlasok na pocte
centroidov
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Obr. 5.1. : Zavislost’ rozdielu skutocného poctu hlasok v nahravkach databaze TIMIT
a vypocitaného poctu hlasok pre koeficienty MFCC na pocte centroidov zvolenych pre algorit-
mus K-means.

Z tabul’ky aj z grafu je vidno, ze najmensej chyby sa algoritmus dopustil pri nastaveni 19 cen-
troidov. Pri prekrocCeni tejto hodnoty uz algoritmus detekoval viac hlasok ako ich v danych

39



nahravkach naozaj bolo. Dal§im zvy$ovanim po&tu centroidov by teda hodnota rozdielu rastla
smerom do zapornejSich hodndt. Tato hodnota poctu centroidov samozrejme nie je definitiv-
na. Pre iné koeficienty kratkodobej analyzy reci by sa idealny pocet centroidov mohol lisit’.

5.2.2 Testovanie algoritmu Fuzzy K-means

Pri testovani algoritmu Fuzzy K-means sa testovala zavislost’ rozdiel skuto€ného poctu hlasok
v nahravkach databaze TIMIT a vypocitaného poctu hlasok pre jednotlivé koeficienty kratko-
dobej analyzy re¢i na nastaveni parametra , Fuzzy“, ktorého funkcia bola popisana v kapitole
5.2 Vysledky hromadného testovania ataktiez zavislost’ tohto rozdielu hlasok na zvolenom
pocte centroidov pre algoritmus Fuzzy K-means.

Tab. 5.2. : Tabul’ka zavislosti rozdielu skuto¢ného poctu hlasok a vypocitaného poctu hlasok
pre jednotlivé koeficienty kratkodobej analyzy re¢i na nastaveni parametra ,,Fuzzy“ a zavislosti
tohto rozdielu hlasok na zvolenom pocte centroidov pre algoritmus Fuzzy K-means.

Koeficienty Kvantizacia Pocet centroidov Perc. h. fuzzy Chyba [hlasok]
MFCC Fuzzy K-means 9 25 7,1543
MFCC Fuzzy K-means 9 30 7,066
MFCC Fuzzy K-means 14 25 3,0181
MFCC Fuzzy K-means 14 30 2,9544
MFCC Fuzzy K-means 19 25 0,082396
MFCC Fuzzy K-means 19 30 -0,047913

PLP Fuzzy K-means 9 25 5,4991
PLP Fuzzy K-means 9 30 4,6468
PLP Fuzzy K-means 14 25 -0,14356
PLP Fuzzy K-means 14 30 -1,0639
PLP Fuzzy K-means 19 25 -3,7728
PLP Fuzzy K-means 19 30 -4,6247
LPC Fuzzy K-means 9 25 3,1837
LPC Fuzzy K-means 9 30 2,7361
LPC Fuzzy K-means 14 25 -3,29
LPC Fuzzy K-means 14 30 -3,4944
LPC Fuzzy K-means 19 25 -7,4702
LPC Fuzzy K-means 19 30 -7,6328
LPCC Fuzzy K-means 9 25 7,1096
LPCC Fuzzy K-means 9 30 7,0408
LPCC Fuzzy K-means 14 25 3,0503
LPCC Fuzzy K-means 14 30 3,0762
LPCC Fuzzy K-means 19 25 0,063521
LPCC Fuzzy K-means 19 30 0,13321
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Zavislost chyby detekcie poctu hlasok na pocte centroidov
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Obr. 5.2. : Zavislost’ rozdielu skuto¢ného poctu hlasok a vypocéitaného poctu hlasok pre jednot-
livé koeficienty kratkodobej analyzy reci na nastaveni parametra ,,Fuzzy* a zavislost’ tohto
rozdielu hlasok na zvolenom pocte centroidov pre algoritmus Fuzzy K-means.

Koeficienty LPCC neboli vynesené do grafu, pretoze ich hodnoty boli takmer rovnaké ako
hodnoty ziskané pri testovani koeficientov MFCC. Z testov vyplyva, ze nastavenie idealneho
poctu centroidov je potrebné pre kazdy priznak kratkodobej analyzy urobit’ zvIast'. Z grafu je
vidno, ze napr. idealny pocet centroidov pre koeficienty MFCC zisteny v kapitole 5.2.1 Tes-
tovanie poctu centroidov algoritmu K-means (19 centroidov) je napr. pri analyze LPC uz pri-
1i§ vel'ky. Odhadom by sa dalo povedat, ze pre analyzu LPC by idealny pocet centroidov
lezal niekde v rozmedzi 10 az 13 centroidov. Dalej z grafu vidno, Ze pre analyzu PLP je 14
centroidov, ktoré boli testované takmer idealna hodnota vykazujuca chybu mensiu ako jedna
hlaska.

Parameter , Fuzzy“, ako je vidno z grafu, sposobuje to, ze pri jeho nastaveni na vac¢siu
hodnotu program detekuje viac hlasok. Pri urcitej hrani¢nej hodnote by sa z neho stal algorit-
mus K-means, pretoze by priradil kazdi minimalnu vzdialenost’. Z toho vyplyva, Ze nastave-
nie tohto parametra ma velky vplyv na presnost’ detekcie hranic hlasok, teda aj samotného
tempa reci.

5.2.2 Priebeh testovania

Priklad Hromadného testovania pre koeficienty MFCC, Fuzzy K-means a parameter , Fuzzy*
= 25%. Najprv program vypocital pocet hlasok pre vSetkych nahravok databaze TIMIT pre
zvolené parametre a ulozil ich do * MAT suboru. Potom Z tohto suboru vypocital vyslednu
Statistiku testovacieho cyklu a vykreslil Histogram poctu * .wav suborov pre jednotlivé chyby

vypoctu.
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Tab. 5.3. : Tabul’ka zobrazujiica vytvorenie Statistiky pre prvych 29 nahravok databaze TIMIT
testovanej programom pre vypocet koeficientov MFCC. Na vektorova kvantizaciu bol pouzity
algoritmus Fuzzy K-means. Nastavenie parametra ,,Fuzzy“ bolo 25%.

n. Pocet hlasok Vypocitany pocet hlasok Chyba vypoctu Rozdiel [hlasok]
1. 38 43 13,15789474 -5
2. 31 40 29,0323 9
3. 56 49 12,5 7
4. 29 32 10,3448 -3
5. 37 35 5,4054 2
6. 36 34 5,5556 2
7. 30 25 16,6667 5
8. 35 37 5,7143 -2
9. 38 43 13,1579 -5
10. 33 24 27,2727 9
11. 37 42 13,5135 -5
12. 30 40 33,3333 -10
13. 32 40 25 -8
14. 29 46 58,6208 -17
15. 68 65 44118 3
16. 28 27 3,5714 1
17. 41 49 19,5112 -8
18. 31 40 29,0302 9
19. 23 34 47,8251 -9
20. 27 33 22,2222 -5
21. 39 48 23,0679 9
22. 35 36 2,8571 -1
23. 65 62 4,6154 3
24, 31 36 16,129 -5
25. 41 50 21,9512 -9
26. 28 29 3,5714 -1
27. 26 24 7,6924 2
28. 27 37 37,037 -10
29. 45 44 2,2222 1

Z tabul’ky je vidno, ze program pocita dany pocet hlasok s urcitou nepresnost'ou, ktorej vel-
kost’ vyjadruje jednak ako chybu vypoctu (v percentach) a v pocte hlasok o ktoré sa program
pomylil. V d’al§ej tabul'ke bude uvedeny priklad testovania pre koeficienty MFCC, algoritmus
Fuzy K-means a ,,Fuzzy*“ = 25%. Bude uvedeny aj Histogram vyjadrujuci pocet * Wav subo-
rov (nahravok), pre ktoré vznikla dana chyba vypoctu.
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Tab. 5.4. : Tabulka vyjadrujica kone¢nu $tatistiku testovacieho cyklu pre koeficienty MFCC,
algoritmus Fuzzy K-means a ,,Fuzzy“ = 25%. Testovanie sa vykonavalo pre vSetky nahravky

databaze TIMIT.

Chyba vypoctu Pocet nahravok Percent (zo 100)
<5% 1473 26,73321234
< 10% 2673 48,51179673
<15% 3702 67,18693285
<20% 4370 79,31034483
<25% 4830 87,65880218
<30% 5082 92,2323049
<35% 5247 95,22686025
< 40% 5331 96,75136116
<45% 5386 97,74954628
<50% 5431 98,56624319
<55% 5449 98,89292196
< 60% 5466 99,20145191
< 65% 5479 99,43738657
<70% 5489 99,61887477
<75% 5495 99,7277677
< 80% 5502 99,85480944
< 85% 5503 99,87295826
<90% 5505 99,9092559

Histogram (Poéet *waw = Fi{Chyba wypoctu [%])) /1 mice Fuzzy K-means 25
3000
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Obr. 5.3. : Histogram testovacieho cyklu pre koeficienty MFCC, algoritmus Fuzzy K-means a
»Fuzzy® =25%
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Z tabul’ky je vidno, ze program pre zadané parametre dosiahol chybovost’ vypoctu mensiu ako
20% vo vySe 79% nahravok, ¢o je vidno aj v grafe (Histograme).

5.3 Zhrnutie dosiahnutych vysledkov

Bol vytvoreny program Vypocet tempa reci, ktory vypocita tempo reci pre zvolent nahravku
databaze TIMIT. Konkrétny priklad vypoctu tempa pomocou tohto programu sa nachadza
v prilohe v dokumente help.pdf. Je to dokument sluziaci ako struény navod k programu,
v ktorom su vysvetlené funkcie jeho jednotlivych Casti a ich pouzitie.

Dalej bol vytvoreny program Hromadné testovanie, ktory testuje celti databazu TIMIT
pre zvolené parametre. Testuje konkrétne pocet hlasok v danych nahravkach a porovnéava ich
so skutocnym poctom hlasok. Testovanie poctu hlasok namiesto tempa bolo vykonavané kvo-
li vacsej prehladnosti testovania. Z uvedeného poétu hlasok a dizky trvania danej nahravky je
mozné zistit tempo reci. Tento vypocet vykonava program Vypocet tempa reci pre jeden dany
testovany *.wav subor.

Cielom prace bolo navrhnut program pre vypocet tempa reci a otestovat jednotlivé
parametre kratkodobej analyzy reci a d’alSie parametre, ktoré je mozné v programe menit'.
Niektoré parametre boli zvolené empiricky ako napr. typ vahovacej funkcie, dizka okna
a prekrytie. Dalej bol prednastaveny pocet filtrov v banke a rad prediktora s ohladom na &o
najpresnejsi vysledok a zaroveni akceptovatel'né zatazenie vypoctu. Testovanie sa vykonavalo
najmé pre tzv. vektorova kvantizaciu, kde bol najprv testovany pocet centroidov na ispeSnost’
vypoctu, resp. minimalizaciu chyby vypoc¢tu poctu hlasok. Bolo zistené, ze pre rozne priznaky
sa tento pocet lisi. Pre koeficienty MFCC a LPCC je tento pocet 19 centroidov. Rovnaka hod-
nota nasvedcuje ich povahe kepstralnych koeficientov. Pre koeficienty LPC sa tato hodnota
nachadza niekde medzi 10 az 13 centroidmi a pre koeficienty PLP je idedlny pocet centroidov
14. Testovanie dokazuje, ze pre dlhSie slova az vety je potrebny vacsi pocet centroidov. Vy-
plyva to z uvahy, ze dlhSie slovo alebo veta obsahuje vacsi pocet roznych hlasok a ked'ze
zmena hlasky je reprezentovana prechodom skupiny centroidov na int skupinu, aj pocet cen-
troidov by mal rast s poctom hlasok. Po¢tom hlasok sa v tejto tvahe nemysli celkovy pocet
hlasok vo vete ale roznost hlasok vo vete (napr. slovo mama obsahuje len dve hlasky ale
v sove su pouzité dva krat, teda celkovo je pocet hlasok v slove 4. V tejto tivahe by nas zau-
jimal prvy udaj). Testoval sa d'alej algoritmus Fuzzy K-means, konkrétne jeho parameter
,,Fuzzy*“. Testovanie prebehlo pre dve hodnoty 25 a 30 percent. MenSie hodnoty by boli uz
moc nizke a nastavovali by prah pre priradenie centroidov tak nizko, ze by algoritmus nepri-
rad’oval niektoré centroidy aj ked’ by mal. VysSie hodnoty by zas posunuli prah na prili§ be-
nevolentni hodnotu, ¢o sa prejavilo uz aj pri nastaveni na 30%. Je vidno, ze ¢im vysSie by
sme nastavili hodnotu ,,Fuzzy“, tym viac hlasok by program detekoval. Pri nastaveni urcitej
prahovej hodnoty by tento prah uz nebol podstatny pretoze kazda minimalna vzdialenost’ by
bola pod tymto prahom.
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5.4 Spustenie testovania

Pre spravne spustenie a funkcnost’ vytvorenych programov pri prvom spusteni alebo pri pre-
neseni programu alebo databaze na iné miesto na disku je treba dodrzat’ niekol'ko zasad :

- Vsetky skripty, funkcie atd’. , teda cely obsah prie¢inku ZDROJOVE KODY, ktory sa
nachadza na prilozenom DVD je potrebné mat v rovhakom priecinku ako databazu
TIMIT, teda oba priedinky (zlozky) ZDROJOVE KODY a TIMIT by mali byt v rov-
nakej zlozke.

- Pred spustenim testovania je pomocou programu. Gen_file_list.bat potrebné vygene-
rovat novy textovy list.txt subor, vktorom budi aktualne absolutne cesty

k testovanym nahravkam databaze.

- Po vytvoreni tohto dokunentu je potrebné pomocou skriptu get_timit_info vytvorit
novy *.MAT subor test_info.mat.
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6 Zaver

Pre vypocet tempa reci bol v prostredi MATLAB vytvoreny program Vypocet tempa reci, ktory
bol vytvoreny na zaklade Struktary vytvorenej v kapitole 3.1 Graficky ndavrh Program sa sklada z
viacerych funkénych bokov, ktorych funkcia je popisana v kapitole 3.2 Popis systému. Program
bol kvoli zjednoduSeniu prace implementovany do grafického wuzivatel'ského rozhrania.
K programu bol vytvoreny strucny navod, ktory je prilozeny v prilohe.

Dalej bol vytvoreny program Hromadné testovanie, ktory sluzi na testovanie vietkych
nahravok databaze TIMIT. Tento program bol taktiez implementovany do grafického uzivatel-
ského rozhrania. Testovanie programom Hromadné testovanie bolo potrebné kvoli zisteniu naj-
lepSej kombinacie vstupnych parametrov (st rovnaké ako v programe Vypocet tempa reci), pri
ktorych by testovanie vykazovalo najmensiu chybovost” detekcie hranic hlasok, teda v konecnom
dosledku aj samotného vypoctu tempa reci. Testované boli vSetky nahravky databaze TIMIT, teda
v jednom testovacom cykle sa na dant kombinaciu vstupnych parametrov testovalo vyse 5000
re¢ovych nahravok. Dalim prinosom testovania bolo nastavenie tychto ,,idealnych® hodnét para-
metrov ako prednastavené hodnoty, teda ak uzivatel nezada vel'kost’ daného parametra program
pouzije tuto prednastavenu hodnotu.

Pri testovani sa niektoré hodnoty, resp. ich hodnota urcili empiricky, teda pouzila sa hod-
nota, ktora je znama ako hodnota, pri ktorej je chybovost’ vypo¢tu minimalna. Prikladom mo6ze
byt napr. pouzitie Himmingovho okna pri segmentacii re¢i na ramce ako aj ich samotna dizka 25
ms. Testovalo sa nastavenie vektorovej kvantizacie, resp. pocet centroidov a idealne nastavenie
parametra ,,Fuzzy* pre jednotlivé priznaky kratkodobej analyzy reci. Testovanie poctu centroidov
prebiehalo pre priznaky MFCC v rozmedzi od 9 do 24 centroidov. Testy ukazali na fakt, ze pri
testovani dlhsich nahravok aké obsahuje databaza TIMIT, teda tetovanie slovnych spojeni az viet
je pre minimalizaciu chyby potrebny vacsi pocet centroidov. Pre tento test ako idealna hodnota
vysla hodnota 19 centroidov. Z testov teda vyplyva aj fakt, Ze pocet centroidov by teoreticky mo-
hol odpovedat’ poctu roznych hlasok v nahravke. Tato tivaha sa opiera o fakt, Ze pocet hlasok
v danom recovom signaly program pocital ako pocet zmien skupin centroidov plus jedna. Testo-
vanie vektorovej kvantizacie Fuzzy K-means overovalo zmenu presnosti detekcie na nastaveni
parametra ,,Fuzzy*, ktorého funkcia bola v texte vysvetlena viac krat. Testy ukazali, Ze nastave-
nie tohto parametra na nizSiu hodnotu zmensi pocet detekovanych hranic, pretoze sa testuje dana
minimalna vzdialenost’, ktora sa ma priradit’ centroidu, resp. je porovnavana s hranicou nastave-
nou podl'a velkosti paramentra ,,Fuzzy*. Cim mensia je hodnota , Fuzzy“, tym mensia je aj vel-
kost’ hranice. Ak je tato hodnota nastavena prili§ vysoko nastane situacia, Ze tato hranica bude
stracat’ vyznam, pretoze vacSina minimalnych vzdialenosti bude mensia ako hranica. Testovali sa
dve hodnoty hranice 25% a 30%. Ukazalo sa, ze hodnota 30% uz bola mierne benevolentna. Vy-
sledky testovania boli vynesené do grafov.

Ak by vytvorené programy mali byt pouzivané v praxi, bolo by potreba vykonat” podrob-
nejdie arozsiahlejsie testy aby sa chyba testovania zmensila na uplné minimum. Dalej by bolo
potrebné upravit zobrazenie detekovanych hranic v programe Vypocet tempa reci pri pouziti
VAD, pretoze program vykresl'uje hranice, ktoré su pocCitané iba pre aktivnu rec, vo ,,waveforme*,
teda vykresleni signalu v Case, pre nahravku, ktora tieto pauzy odstranené nema.
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Zoznam pouzitych skratiek a symbolov

DCT
DFT
DTFT
FFT
HMF
HP
IDFFT
IDFT
KT
LBG
LF
LPC
LPCC
LTI
MFCC
PCM
PLP
VAD

P
pre
A(2)
m

m,i

c(n)

e[n]

diskrétna kosinova transformacia
diskrétna Fourierova transformacia
Fourierova transformacia diskrétneho casu
rychla Fourierova transformacia
homomorfna transformacia

filter typu horna priepust

spitna rychla Fourierova transformacia
inverzna diskrétna Fourierova transformacia
kepstralna transformacia
Linde-Buzo-Gray algoritmus

linearny filter

linearna predikcia

linearne predikéné kepstralne koeficienty
linearny ¢asovo nepremenny systém
mel-frekvencné kepstralne koeficienty
pulzna kédova modulécia

perceptivna linearna predikcia

voice activity detector

koeficient LPC

koeficient preemfazového filtra

prenosova funkcia analyzujaceho filtra
Sirka prenosového pasma filtra

stredna frekvencia filtra v Melovskej skale

n-ty LPCC koeficient

normalizovana chyba predikcie

chyba predikcie

|
Eulerovo ¢islo (e => 0T 2.71828...)
' nl
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FO
F,
F(z)
fln]
Ju:
Joer

Jo

zéakladny hlasivkovy ton [Hz]

formantové frekvencie [Hz]

obraz signalu f[n] podl'a Z-transformacie
vstupny systém

frekvencia v Hertzoch

frekvencia v Meloch

vzorkovacia frekvencia

éch( f) spektralna hustota reCového signalu (jeho segmentu)

g0
g(m)
h[n]
h(m)
H(e")
H(z)
H, . (2)

pre
]
1

ram

In

budiaci signal

komplexné kepstrum budiaceho signalu

impulzna odozva

komplexné kepstrum impulzovej odpovede hlasového traktu
frekvencna charakteristika

prenosova funkcia syntetiza¢ného filtra

prenosova funkcia preemfazového filtra

imaginarna jednotka

dizka ramca

prirodzeny logaritmus

ln‘X (e )‘ modulové kepstrum

N
Nepr
N

ram

P
Pram
P(Q)
s[n]
s'[n]

s[n]

ram

dizka segmentu

dizka FFT (po&et vzorkov)

pocet ramcov v jednom segmente

rad predikcie

dizka prekrytia ramcov

vykonové spektrum recového signalu (jeho segmentu)
reCovy signal

signal po odstredeni

vzorka odhadnut4d pomocou doprednej LPC

dizka neprekrytého useku ramca
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A~

s(m)
TO
win]
X
X(2)
X(z)
x(n)
x[m]

x [m]

komplexné kepstrum vystupného signalu

perioda jednotkovych impulzov

hodnota vzorku signalu po nasobeni oknom

vektor priznakov

obraz signalu x[n] podl'a Z-transformacie

prirodzeny logaritmus zo signalu X (z)

signal po pouziti inverznej kepstralnej transformacie na signal X (z)
komplexné kepstrum

realne kepstrum

X nascl ] fazové kepstrum

vektor z kddovej knihy

uhlova frekvencia [rad -s™]

transformacny Clen [Bark]

prenosova funkcia filtru typu pasmova priepust’ z banky filtrov

vykonové spektrum banky filtrov aprox. maskovacie krivky l'udského sluchu
odhadnuté stredna hodnota

© (_l)ﬂ

"02n+1

Ludolphovo &islo [71 =4y =3. 14159...}

korelacné koeficienty
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Obsah prilozeného DVD

Prilozeny disk DVD obsahuje niekol'ko priecinkov :

PrieCinok DOKUMENTY obsahuje *.pdf subory.
- Bakalarska praca Zoltan Galaz.pdf
- Manual pdf
- O programe.pdf

PrieCinok TESTOVANIE obsahuje zlozky, v ktorych v kazdej sa nachadzaju * MAT
subory s datami z daného testovacieho cyklu pre nastavené parametre. Parametre su
jasné z nazvu zlozky. Dalej sa v zlozke nachadza *.png subor, ktory je Histogramom
poctu testovanych nahravok z databaze TIMIT, pre ktoré sa vyskytla dana chyba tes-
tovania. Obsahuje eSte textovy subor so strednou hodnotou rozdielu poctu hlasok z
* PHN suborov a vypocitaného poctu hlasok daného testovacieho cyklu pre nastavené
parametre testovania.

Priecinok TIMIT. Obsahuje databazu TIMIT, ktora sluzila ako testovacia databaza
pre vytvorené programy.

Prie¢inok ZDROJOVE KODY. Jeho obsahom budu vietky *.m a *fig subory, t.
Vsetky pouzité skripty a funkcie v bakalarskej praci. V tomto prieinku sa nachadzaja
programy  gui_bakalarka.m, ¢o odpoveda programu Vypoclet tempa reci
a gui_final_stat.m, ¢o odpoveda programu Hromadné testovanie. Prie¢inok d’alej ob-
sahuje textovy dokument [list.txt, spustitelny subor gen_file_list.bat, program praat-
con.exe, subor praat_harmonicity.praat a * MAT subor test_info.mat, ktorych funkcia
bola vysvetlena v kapitole 4.2 Hromadné testovanie a 5.1 Vytvorené skripty a funkcie.
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