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ABSTRAKT

Prace se zabyva problematikou detekce chybné vyslovnosti v mluvené feci. Jednim z cil(
této prace je vybér vhodnych parametrizaci. Jednd se o kratkodobou energii, funkci
stredniho poctu priichodu signalu nulou, linedrni prediktivni analyzu, perceptivni linedrni
prediktivni analyzu, metodu RASTA, kepstralni analyzu a melovské kepstrélni koefici-
enty. DalSim cilem je konstrukce detektoru chybné vyslovnosti na bazi DTW (dynamické
borceni ¢asu) a umélé neuronové sité. Samotna detekce probihd na zakladé ziskanych
priznak( z vybranych analyz a fonetického prepisu promluvy. Parametrizace, detektor i fo-

neticka transkripce Ceského jazyka jsou implemetovany v simulaénim prostredi MATLAB.

KLICOVA SLOVA

Detekce chybné vyslovnosti, rozpoznavani reci, analyza reli, foneticka transkripce, neu-
ronova sit, DTW, dyslalia.

ABSTRACT

This thesis deals with detection of speech disorders. One of the aims of this thesis
is choosing suitable parameterization: short-time energy, zero-crossing rate, linear pre-
dictive analysis, perceptual linear predictive analysis, RASTA method, cepstral analysis
and mel-frequency cepstral coefficient can be chosed for detections. Next aim is con-
struction of detector of speech disorders based on DTW (Dynamic Time Warping) and
artificial neuron network. Single detection proceeds on the base of collected tokens from
chosen analysis and phonetic transcription of speech. Analyses, detector and phonetic

transcription of Czech language are implemented in simulation environment of MATLAB.

KEYWORDS

Detection of Speech Disorders, Speech Recognition, Speech Analysis, Phonetic
Transcription, Neural Network, DTW, Dyslalia.
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UVOD

vvvvvv

prostfedkem vymeény informaci mezi inteligentnimi bytostmi. Jestlize je tato schop-
nost jedince narusena, je snaha nalézt jeji pri¢inu, miru naruseni a vhodnou terapii.

Aby byl stroj schopen rozpoznat v mluveném projevu chybnou vyslovnost, je
potieba technicky i algoritmicky vyresit dil¢i tlohy analyzy a rozpoznavani feci.

Vlastnosti fecového signalu v pritbéhu ¢asu méni pomalu, proto miizeme provést
segmentaci souvislého zvukového signalu. Pficemz analyzy budou provadény na jed-
notlivych segmentech. Segmentace se provadi nadsobenim signéalu ¢asové posouvanym
oknem.

Cilem této prace je vytvorit sadu skripti, které umozni parametrizovat fecovy

signal pomoci téchto analyz:

e Kratkodoba energie,

e kratkodoba funkce stfedniho poc¢tu prichodu signalu nulou,
e kratkodoba kepstralni analyza,

e kratkodoba linearni prediktivni analyza,

e perceptivni linearni prediktivni analyza,

e melovské kepstralni koeficienty.

e analyza RASTA,

Nasledné zvolit ty parametrizace, které budou vhodné pro detekci chybné vy-
slovnosti.

Od PaedDr. Lenky Némcové byly ziskdny nahravky promluv déti s vadami vy-
slovnosti. Tyto fecové signaly budou nejprve zpracovany vybranymi analyzami.

Bude vytvofena sada skriptti, kterd umozni detekci chybné vyslovnosti (kon-
krétné dyslalii). Jadrem detektoru bude hybridni rozpoznava¢ na bazi DTW a do-
predné umeélé neuronové sité.

Detekce bude probihat na zakladé znalosti fonetického prepisu promluvy. Proto
je nutné také vytvorit funkce a skripty, které umozni fonetickou transkripci ¢eského
jazyka.

Pro vyhodnoceni tspésnosti detekce chybné vyslovnosti bude nutné zjistit ucin-
nost rozpoznavace.

Veskeré skripty budou vytvoreny v simula¢nim prostfedi MATLAB verze 7.5.
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1 MLUVENA REC

Za nejmensi jednotku feci, kterd muze rozliSovat jednotliva slova, lze povazovat
foném. Fonémy lze od sebe odlisit napfiklad podle zptsobu a mista tvoreni, podle
artikulujiciho orgadnu nebo podle sluchového vjemu. Jejich pocet se ve svétovych
jazycich pohybuje od 12 do 60, cesky jazyk jich obsahuje 36.

Fonémy se spojuji do posloupnosti promluvenych celki, které jsou pravidelnym
opakovanim rtznych posloupnosti slabik. Urcita kombinace slabik se nazyva slovo.

Zasadnim jevem, ktery lze pfi procesu vytvareni feci pozorovat, je, zZe foném se
muze zna¢né ménit vyslovenim v riznych kontextech. Jeho akustické realizace zavisi
na predchozim a nésledujicim zvuku, tempu a intonaci. Tuto zavislost nazyvame
koartikulace. Tento jev dal podnét pro zavedeni fonu jako minimalni fonetické
jednotky identifikujici odlisné primitivni zvuky fec¢i. VSechny odlisné fény urcitého

fonému se nazyvaji alofény.

1.1 Vytvareni reci ¢lovékem

Zdrojem ftecového signalu jsou lidské fecové organy, které se skladaji z hlasivek, du-
tiny hrdelni, Gstni a nosni, mékkého a tvrdého patra, zubi, jazyka, plic a spjatymi
dychacimi svaly. Vytvorené zvuky lze podle jejich charakteru rozdélit na znélé a
neznélé. Zdrojem vsech znélych zvuki, které vykazuji periodicitu, jsou kmitajici
hlasivky. Kmitocet kmit zavisi na tlaku vzduchu a svalovém napéti hlasivek a na-
zyva se kmitocet zakladniho tonu Fj a pohybuje se v rozmezi 50 az 500 Hz.
Zakladni t6n lidského hlasu Ty = 1/ Fj je pfitomen pii tvofeni vSech znélych zvukd,
tj. samohlasek a znélych souhlasek. Neznélé zvuky jsou vytvareny tienim vydecho-

vého proudu vzduchu o prekazku. VSechny hlasky mizeme rozdélit na:

e Samohlasky (vokaly)

P1i artikulaci samohlasek je snahou udrzet prichod vzduchu hlasovym trak-
tem co nejvolnéjsi. V akustickém spektru kazdé samohlasky se objevuje kromé
zékladniho hlasivkového tonu fada vyssich zesilenych tont, které vznikaji re-
zonanci v dutinach hlasového traktu. Nazyvaji se formanty, a oznacuji se
F1,Fs,... F,, kde formantem s nejnizsim kmitoctem je F}. Pro ¢eské samohlasky
jsou nejdilezitéjsi dva formanty Fy a Fy (tab.

e Souhlasky (konsonanty)(tab.

V pripadé souhléasek je, na rozdil od samohlasek, v akustickém spektru prito-

men charakteristicky Sum. Souhlasky jsou vytvareny vzduchovou turbulenci,
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Tab. 1.1: Samohlasky a jejich formanty Fy, Fy a F3 [5]

samohlaska | F; [Hz] F; [Hz] F3 [Hz|
i 300 - 500 | 2000 - 2800 | 2300 - 3500
e 480 - 700 | 1560 - 2100 | 2000 - 3000
a 700 - 1100 | 1100 - 1500 | 1500 - 3000
o 500 - 700 | 850 - 1200 | 1500 - 3000
u 300 - 500 | 600 - 1000 | 1900 - 2900

ktera vznika tfenim vydechového proudu vzduchu o prepazku vytvorenou ar-
tikulaénimi orgény (Spicka jazyka, zuby nebo rty). Podle typu vytvoreni pie-
kazky mtzeme souhlasky rozdélit na:

- Zéavérové (okluzivy)
Prekazka je iplna, v okamziku jeji zruseni vznika charakteristicky kratky
sum, ktery se podoba explozi. Lze je dale rozdélit na souhlasky:
a) obouretné (labidly) — p, b, m,
b) dasnové (alveolary) — t, d, n,
c¢) tvrdopatrové (palataly) — t, &, 1,
d) mékkopatrové (velary) — k, g.
- Uzinové (frikativy)
V nékterém misté artikulac¢niho tstroji dojde k ztzeni cesty vydechového
proudu. Pri tfeni v zin€ vznika charakteristicky tieci Sum. Lze je dale
rozdélit na souhlasky:
a) retozubné (labiodentaly) — £, v,
b) sykavé (sibilanty) — s, z, §, Z,
¢) tvrdopatrové (palatalni frikativa) — j,
d) mékkopatrové (velarni) — ch,
e) hrtanové (laryngalni) — h,
f) bokové (lateralni) — 1,
g) kmitavé (vibranty) — r, .
- Polozavérové (semiokluzivy)
U téchto souhlasek se vyskytuji oba typy prekazek. Do této skupiny patti:

~

C, C.

Y
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Dale mtzeme rozdélit souhlasky podle znélosti na:

- Neznélé

P1i vyslovovani téchto souhlasek hlasivky nekmitaji, ale mohou byt od sebe
oddaleny, privieny, mohou se prudce rozeviit nebo zavtit podle toho, ja-

kou souhlasku maji generovat.
- Zmélé
Jestlize jsou vyslovovany zn€lé souhlasky, dochazi ke kmitani hlasivek a

vydechovy vzduch mé potom periodicky charakter.

Vétsinu Sumovych souhlasek 1ze sefadit do dvojic, v nichz se obé souhlasky sho-
duji ve zpusobu artikulace, ale lisi se znélosti. Nazyvame je parové. Existuji

také souhlasky neparové, které jsou vzdy znélé a nemaji neznély protéjsek.

Tab. 1.2: Déleni ceskych souhlasek [2]

souhlasky zavérové uzinové polozéavérové

parové |mneznélé |p |t | €|k |s f | ch c ¢
zmélé | b|d|d|g|z v|h dz dz

neparové | znélé m, n, N Lj,r, T

N< | o<

1.2 Nejbéznéjsi vada vyslovnosti - dyslalia

Nejbéznéjsi poruchou komunikacéni schopnosti je dyslalie. Dyslalia (patlavost) spo-
¢iva v neschopnosti nebo poruse pouzivani zvukovych vzort fe¢i v procesu komuni-
kace podle fecovych zvyklosti a norem prislusného jazyka.

K poklesu nespravné vyslovnosti dochazi se zvysujicim se vékem. Pri¢inou tohoto
poklesu je proces dozravani jedince, osvojeni si dovednosti ¢teni a psani, kdy dochazi
k uvédomeéni si rtiznorodosti jednotlivych hlasek, vytvoreni souvislosti mezi fonémy

a grafémy (grafickymi symboly hlasek).

1.2.1 Fonologické priznaky

Fonologicky priznak je vlastnost zvukovych slozek jazyka, které tvori zaklad pro

popis fonémt nebo melodickych schémat. Zde je jejich ptehled podle pramenu [9].

Fonologické priznaky ve strukture slova a slabik

e Delece (vynechani) koncového konsonantu (pes—pe),
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e delece tzv. slabé slabiky na za¢atku nebo uprostied slova (motyka—tika, telefon—
tefon),

e shluk konsonantii se néjakym zptisobem zjednodusi (park — pak, stil-ttl),
e reduplikace — slabika nebo jeji ¢ast se opakuji (voda—vovo),
e cpenteze — doprosted slova se vlozi obvykle neznély vokal (vlak—v.lak),

e metateze — transpozice (prohozeni) dvou zvuki ve slové (Karel-Kaler, revolver—

levorver).

Harmonologie

Mechanismus harmonie spoc¢iva v ovlivnéni jednoho zvuku druhym, podobnjm.
Proto se hovori téz o asimilaci. Predchéazi-li zvuk, ktery zménu zapricinil, zvuku
ovlivnénému, oznacuje se asimilace jako progresivni, nasleduje-li za ovlivnénym
zvukem, jde o asimilaci regresivni.

Podle mista vzniku se rozlisuje asimilace:

e Velarni — nonvelérni zvuk se asimiluje na velarni v disledku vlivu velary (tak—

kak: regresivni asimilace, kout—kouk: progresivni asimilace),

e nazalni — nonnazalni zvuk se asimiluje v disledku vlivu nazalnihd'| konsonantu

(komin—momin: regresivni asimilace),

e labialni — nonlabialni zvuk se asimiluje s labidlnim konsonantem pod vlivem la-
bidlniho konsonantu (buk—bub:progresivni asimilace, tabule-babule: regresivni

asimilace).

Podle akustického dojmu a zplisobu tvoreni se zn€ly konsonant méni na neznély

a naopak:

e Prevokalickd znélost — neznélé konsonanty se pred vokalem méni na znélé (tam—

dam),

e ztrata znélosti koncového konsonantu — jde o chybu napi. anglickém jazyce,

v Ceském se tato spodoba normou (dub—dup).

nazaly-—nosni souhlasky (m, n, 1)
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Proces substituce

Zvuk jedné hlasky se nahradi jinym, ndhrada zvuku si vyzada zménu mista ¢i zpi-
sobu artikulace.

Podle mista artikulace:

e frontalizace — substituce se vyskytne vpredu nebo pred standardni produkci

(kédva—trava), velarni hldska je nahlazena alveoralni,

e finalizace — substituce zvuky produkovanymi vzadu nebo vzadu dole v dutiné

tstni (tata—kéaka, dim—gim).

Podle zpisobu artikulace:

e Okluze — frikativy nebo afrikdty se nahrazuji okluzivou (sdm-tam, bi¢-bit),

e afrikace — frikativy se nahrazuji afrikaty (sype—cipe, Sije—Cije),

e skluz likvid — prevokalické likvidyE] se nahrazuji skluzem (lampa—iampa),

e vokalizace — likvidy nebo nazaly se nahrazuji vokalem (vlk—vuk),

e denazalizace — nazaly se nahrazuji harmonickym zavérem (mama-baba),

e deafrikace — afrikdty se nahrazuji friktivami (cop—sop, ¢ipky—Sipky),

e glotalni ndhrada — glotalni okluze| nahrazuje zvuky obvykle uvnitt nebo na
konci slova(prst—pe.).

1.2.2 Piiginy dyslalie

Ptic¢iny dyslalie mtzeme rozdélit podle toho, zda je funkéni nebo organicky podmi-
nénd. [10]
Dyslalie funkéni (funkcionalni) oznacuje stav, kdy mluvidla jsou bez poruchy

a presto dochazi k nespravné vyslovnosti. Rozeznavame dva typy funkéni dyslalie:
e motoricky — vznika jako disledek celkové neobratnosti i neobratnosti mluvidel,

e senzoricky — vznika jako disledek nespravného vnimani i diferenciace mluvnich

zvuki. Je to vyvojovy nedostatek pohybové a sluchové diferenciace.

2likvidy—plynné souhlasky (1, r)
3glotalni okluze—v hlasivkové §térbiné dojde k zavéru
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Dyslalie organicka je zpusobena nedostatky a zménami na mluvnich organech

nebo téz jako nasledek poruseni sluchovych drah. Mezi nejéastéjsi priciny patii vlivy:
e dédicnost,

e vliv prostfedi — pfedevsim vliv nespravného fecového vzoru, chyby ve vychov-

ném piistupu, bilingvalni prostiedi apod.,
e poruchy zrakového a sluchového vnimani,

e poskozeni dostiedivych a odstiedivych drah — v literatufe se ukazuje na tz-
kou souvislost mezi motorickym vyvojem ditéte a vyslovnosti, ktera vyzaduje

presnou koordinaci pohybu mluvidel,

e poskozeni centralni casti — zadvazné postizeni centralni nervové soustavy, v je-

jichz symptomatologii mize byt i porucha feci,

e anatomické tchylky mluvidel — napt. chybny skus, pfirostla podjazycna uz-

dicka, obrny jazyka nebo rtt.

Vyslovnost je vazné narusena i tehdy, ma-li jedinec narusené sluchové nebo
zrakové vnimani. Pii naruseném sluchovém vnimani je narusena dostfediva slozka
fecové—komunikacniho procesu a jedinec postrada zpétnou kontrolu spravné vyslov-
nosti. Vliv poruchy zrakového vniméani na poruchy vyslovnosti je dan nemoznosti
vnimat artikulacni pohyby u druhych lidi a tak je neni mozné napodobovat. Vliv se
projevuje predevsim v raném véku, s vyssim vékem vliv poruchy zrakového vnimani
kles4. [10]
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2 FONETICKA TRANSKRIPCE CESTINY

Pro presny a jednoznac¢ny zapis zvuku riznych jazyku slouzi foneticka transkripce.
K tomu vyuzivd mnozinu symbolt definovanych fonetickou abecedou. Existuje

vice téchto fonetickych abeced, napf. :

e TPA (Internacional Phonetic Alphabet) - obsahuje vSechny fonetické znacky,
tj. je nezavisla na jazyce. Umoznuje tak fonetikim porovnavat jazyky navza-

jem. Nevyhodou je obtizna reprezentace v pocitaci.

e SAMPA (Speech Assesment Methods Phonetic Alphabet) - kédovanim vét-
siny symbolt IPA na 7-bitové ASCII znaky.

e X-SAMPA (eXtended SAMPA) - kéddovanim vSech symboli IPA na ASCII
znaky véetné diakritiky:.

e CFA (Ceska Foneticka Abeceda) - jedné se o Geskou verzi SAMPA.

Fonémy se v mluvené teci nevyslovuji jednotlivé, ale spojité ve slabikéach ¢i slo-
vech. Tim dochézi nejen k vzajemnému ovliviiovani téchto foném, ale i vypousteni
stavajicich nebo vytvafeni novych. Z tohoto divodu je nutné, aby foneticka tran-

skripce popisovala i tyto zmény.

2.1 Automaticka foneticka transkripce

Divodem zavedeni fonetické transkripce je potfeba pracovat s mluvenou reprezen-
taci psané podoby feci. Tato potieba vyvstava zejména v oblastech syntézy teci
z psaného textu (Text-To-Speech systémy) a rozpoznavani feci. Z tohoto divodu je
vyhodné provadét automaticky prepis ortografické podoby feci na fonetickou.
Protoze Cestina patii mezi flexivni jazykyfl je velmi obtizné vytvofit tzv. fo-
neticky slovnik, ktery by obsahoval vSechny fonetické reprezentace psaného textu.
Proto lze s vyhodou pouzit foneticka pravidla. Toto pravidlo muze byt napriklad

zapsano ve tvaru[l]:

A— B/C_D, (2.1)

slovni interpretace je nasledujici: Retézec A se zaméni za fetézec B, jestlize bezpro-
stfedné po sobé nasleduji fetézce C'AD.

V pripadé fonetické transkripce slov cizich a prejatych, by foneticka pravidla byla
prilis komplikovana nebo jen stézi popsatelné, proto se s vyhodou vyuziva foneticky

slovnik vyjimek, ve kterém jsou takovéto vyrazy uloZeny.

'Flexivni jazyk je takovy, kdy od jednoho slova Ize odvodit velké mnozstvi tvart.
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Algoritmus automatické fonetické transkripce lze popsat nasledujicimi kroky:

e Text je vyhodné zpracovavat zprava doleva kviili problému vicenasobné asi-
milaci znélosti?

e Na kazdy znak se uplatni vyjimka z fonetického slovniku vyjimek. V ptipadé
slovniku sestaveného z celych slov, se pfitomnost vyjimky zjistuje na zacatku

slova. Vyjimka mé vyssi prioritu uplatnéni pted fonetickym pravidlem.

e Aplikace fonetickych pravidel (mimo text, ktery byl pfeveden pomoci fonetic-
kého slovniku vyjimek). Béhem aplikovani fonetickych pravidel miize dochézet
k riznym variantam prepisu, napfiklad slovo patné lze zapsat jako /shpatJe/
nebo /shpacJe/ﬂ

e Pokud nelze na zpracovavany znak aplikovat zadnou vyjimku nebo pravidlo,

je tento znak pouze prepsan do dané fonetické abecedy.

Takto prevedeny text lze prezentovat pomoci fonetického stromu nebo fone-

tického grafu.

I\ I\

t_s

~
-
~

a) b)

Obr. 2.1: Prezentace slova d&tsky pomoci a)fonetického stromu b)fonetického grafu

Fonetické pravidla lze nalézt napt. v [I].

2 Asimilace (spodoba) znélosti - zména znélosti souhlasek uvnitt hlaskové skupiny.
3Pouzit4 foneticka abeceda: SAMPA.
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3 PARAMETRIZACE RECI

Zakladem vétsiny metod analyzy akustického signalu feci je predpoklad, Ze se jeho
vlastnosti v pribéhu ¢asu méni pomalu [2]. Tento pfedpoklad vede na aplikaci me-
tod kratkodobé analyzy, pfi nichz se tseky signalu zpracovavaji oddélené. Tyto
useky nazyvame segmenty a jsou reprezentovany casovym usekem vétSinou o délce
10 az 30 ms. Vysledkem analjzy segmentu je pak ¢islo nebo vektor. Protoze seg-
menty na sebe navazuji nebo se ¢astecné prekryvaji, dostavame ¢asové posloupnosti

C¢isel, které popisuji promluveny celek.

3.1 Zpracovani v Casové oblasti

Vétsinu metod kratkodobé analyzy v ¢asové oblasti lze vyjadiit vztahem [2]

(e 9]

Qu=Y_ 7(s[k])wln — k], (3.1)

k=—o0

kde @, je kratkodoba charakteristika v ¢ase n, s[k| je vzorek akustického signalu
ziskany PCM v ¢ase k, 7(.) vyjadfuje pfislusnou transformadni funkci a w(n] je va-
hové posloupnost neboli tzv. okénko, kterym se vybiraji, resp. vazi, vzorky s[k].
V systémech analyzy fecového signalu se voli obvykle n = N7 — 1 pii zpracovani,
kdy segmenty na sebe navazuji, nebo n = [N(i+1)/2]—1 pro segmenty, které se pre-
kryvaji o polovinu. P¥itom ¢ je pofadi analyzovaného segmentu (i = ..., —1,0,1,...)
a NN je pocet vzorkl segmentu.

Ukolem okénka je vybrat pifslusné vzorky signalu a p¥idélit jim pii zpracovani
urc¢itou vahu. Uvazime-li disledky piisobeni okénka na signal, tj. ze vSechny vzorky
mimo segment jsou vazeny nulou, mizeme vztah pro vypocet charakteristiky

jednoho izolovaného segmentu prepsat do tvaru

N-1

Qu=Y_ 7(s[k)w[N —1— k. (3:2)

k=0
Vzorky s[k] se pak vzdy vztahuji ke konkrétnimu segmentu (prvni vzorek je vzdy

s[0]).

3.1.1 Kratkodoba energie

Funkei kratkodobé energie signalu lze definovat vztahem [2]
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kde s[k] je vzorek signalu v ¢ase k a w(n] je piislusny typ okénka. P¥i méfeni krat-
kodobé energie 1ze doporucit délku segmentit 10-20 ms pri kmito¢tu vzorkovani
8-10 kHz. Hodnoty funkce kratkodobé energie poskytuji pro kazdy segment infor-
maci o celkové energii v segmentu. Jednim z nedostatkti této charakteristiky je jeji

znacna citlivost na velké zmény trovné signalu.

3.1.2 Kratkodoba funkce stredniho poctu priichoda nulou

Kmitocet prichodti signalu nulovou trovni mtzeme chapat jako jednoduchou cha-

rakteristiku popisujici spektralni vlastnosti signélu a lze ji definovat podle [3] jako

‘%::fi(hw@hb—&ﬂﬂn—ﬂﬂ)Mn_H7 (3.4

2
k=—o00
kde
+1, s[n]>0
= . 3.5
sgn(s o) {_L o 35
3.1.3 Kratkodoba autokorela¢ni funkce
Kratkodoba autokorela¢ni funkce je definovana vztahem [2]
Ru[m] = > s[klw[n — kls[k + mJwln — k — m)], (3.6)
k=—00

kde wn| je opét okénko. Autokorelacni funkce vykazuje nékteré vlastnosti, pro které
se ji vyuziva zejména pri indikaci periodicity signalu. Jestlize je totiz zpracovavany
signal periodicky s periodou 7', pak autokorela¢ni funkce nabyva maximalnich hod-
not pravé prom = 0,7, 27, ... . Z uvedeného diivodu je charakteristika velmi vhodné
naptiklad pro urcovani periody zakladniho hlasivkového ténu. Pti urcéovani této fo-
netické charakteristiky musi byt vSak segment dostatecné dlouhy, aby obsahoval
alespon dvé periody signalu. Autokorelacni koeficienty jsou dilezitym zakladem téz

pro vypocet koeficientti linearni prediktivni analyzy.

3.2 Zpracovani ve spektralni oblasti

Podobné jako u metod zpracovani v ¢asové oblasti, tak i ve spektralni oblasti se
pracuje s predstavou priblizné stacionarity signalu, a proto je ucelné mluvit v tomto
pripadé o kratkodobé spektralni analyze. Nejcastéji pouzivané postupy jsou zde

pritom zaloZeny na aplikaci kratkodobé Fourierovy transformace.
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3.2.1 Kratkodoba Fourierova transformace

Predpokladejme, ze metodou PCM byly ziskany vzorky s[k| fe¢ového signalu. Krat-

kodoba Fourierova transformace S(w,n) je pak definovana vztahem [2]

oo
S(w,n) = Y s[klwln — ke 7", (3.7)

k=—o00
kde w[n] je funkce okénka, ktera vybird pro zpracovani urCeny tsek signalu. Je
ziejmé, ze takto vyjadieny Fouriertiv obraz je funkci jak spojité proménné kmitoctu
w, tak i diskrétné proménného ¢asu n a odpovidd konvoluci okénka w[n] a vzorku

s[n] modulovaného e ", Lze tedy psat

(3.8)

Obr. 3.1: Systém pro urcovani kratkodobé Fourierovy transformace

Systém reprezentovany touto rovnici je na obr. Koeficienty ziskané krat-
kodobou diskrétni Fourierovou transformaci se vyuzivaji zejména ve spektralnich

analyzatorech feci nebo v fecovych syntetizérech.

3.3 Casové-kmitoétova analyza

Pti analyze signalii, jejichz charakter se v case rychle méni, tedy signalii precho-
dového charakteru, je tcelné uvazovat o kmitoc¢tovém obsahu kratkych signalovych
usekl, coz znamend rozvinout koncept tzv. kratkodobych spekter. Tento kon-
cept umoznuje formulovat obecnéji spektrum jako dvojrozmérnou funkci, zavislou
na kmitoctu a pozici v ¢ase [4].

Prakticka analyza vychézi z konecnych tsekt signalu, vymezenych pouzitym
okénkem. Pokud ma tedy okénko vhodnou délku a je formulovano jako klouzavé
na Casové ose, muze byt tento pristup pouzit pii ¢asové-kmitoctové analyze.

Zatimco v klasické spektralni analyze jde o urceni velikosti a faze harmonickych

slozek rtznych kmitoct a neomezeného trvani, nyni jde o co nejpresnéjsi lokalizaci
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vyskytu slozek signalu jak ve spektralni, tak i v ¢asové oblasti. Proto je pozorovaci
interval urcen kompromisem mezi pozadavkem na dostate¢nou rozlisSovaci schopnost
ve spektralni oblasti a soucasné snahou o velké rozliSeni v ¢ase (rozlisitelnd diference
kmito¢tii je nepfimo tmérna délce okénka).

Kratkodoba spektra se zpravidla potizuji v celych sériich na zakladé signalovych
dat z delsiho tseku signalu. V nejjednodussim piipadé lze pouzit déleni posloup-
nosti vzorki na tseky o délce N vzorkl z celkového tseku signalu o M vzorcich,
potom dosdhneme kmitoctové rozlisovaci schopnosti odpovidajici délce okna NT,
a tento Casovy usek znamend soucasné nejmensi rozliSitelny rozdil v case. Vétsi ca-
sové rozliSovaci schopnosti mizeme dosahnout, jestlize budou mit dil¢i okna presah.
Takovyto soubor spekter se nazyva spektrogram [4], a byva zobrazen jako dvoj-
rozmérny obraz, v némz jedna soufadnice odpovida kmitoctu, druhd casu a barva

odpovida modulu.

3.4 Linearni prediktivni analyza

3.4.1 Vypocet LPC analyzy autokorelacni metodou

Linearni prediktivni kédovani (LPC) je jednou z nejefektivnéjsich metod analyzy
akustického signalu. Je to metoda, ktera se snazi na kratkodobém zékladu odhad-
nout primo z fecového signalu parametry modelu vytvareni feci. Je schopna zabez-
pecit velmi presné odhady uvedenych parametrii pii pfijatelné vypocetni narocnosti.

Princip metody LPC je zaloZen na predpokladu, Ze k-ty vzorek signalu s[k| 1ze

popsat linedrni kombinaci @) pfedchozich vzorkt a buzeni u[k].
Q
s[k] = = " aislk — i] + Gu[k], (3.9)
i=1

kde G je koeficient zesileni a @) je fad modelu.

V [2] je definovan vztah, ktery musi spliiovat koeficienty modelu:

Q
> aRlj il =-Raj] 1<j<Q, i=12....Q (3.10)

i=1
kde R, je kratkodoba autokorelacni fukce a () je fad prediktoru.
Po pfevedeni vztahu (3.10) do maticového tvaru, 1ze aplikovat Levinson-Durbiniv

algoritmus. Hledané koeficienty pak ur¢ime pomoci rekurzivnich vztahii:

EO = R,[0], (3.11)
i—1 '
i = —(Rali] + D _af Y Rali = )/ BV, (3.12)
j=1
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" =k, (3.13)

1

oV = a4 ka1 <i<i-1, (3.14)
D = (1- KRB, (3.15)

kde aé je j-ty parametr prediktoru fadu i. F),, je chyba predikce.

3.4.2 Perceptivni linearni prediktivni analyza

Linearni prediktivni analyza velmi dobife popisuje spektralni vlastnosti fec¢ového
signalu. Bohuzel vsak tento popis neodpovida zptsobu, jakym vnima ¢loveék fecové
signaly. Uéinny postup, jakym lze tento nedostatek odstranit se nazjva perceptivni
linearni prediktivni analyza (PLP), kterd vyuziva t¥i prvka psychoakustiky

a to:

e Kritické pasmo spektralni citlivosti,
e kiivky stejné hlasitosti,
e zavislost mezi intenzitou zvuku a jeho vnimanou hlasitosti.

Vykonové spektrum je pak transformovano do sluchového spektra, které je na-
sledné aproximovano autoregresnim celopélovym modelem, jako je tomu u linearni

prediktivni analyzy. Vypocet PLP se sklada z nasledujicich kroku [I]:

Vypocet vykonového spektra

Segment feCového signalu s[k] je vdzen Hammingovym okénkem a jsou vypocteny
vzorky signalového spektra S(w) (viz odstavec [3.2.1)). Kratkodobé vykonové spek-

trum fecového signdlu P(w) je definovano vztahem
P(w) = |S(w)]. (3.16)

Nelinearni transformace kmito¢tu a kriticka pasma spektralni citlivosti

slySeni

Clovék vnimé zmény ve vysce zvuku priblizné logaritmicky. Toto vnimani je taktéz
ovlivnéno maskovanim zvuku. Sitka pasma, ve které je zvuk maskovan se nazjva

Sitka kritického pasma, piicemz jeji velikost se s kmitoc¢tem méni. Tento jev lze
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popsat nelinedrni transformaci originalni osy kmitoc¢ti wrad/s] na osu kmitoctl
Q(w)[bark] podle vztahu

Uw) = 61“(125% * \/(12:%)2 + 1) ’ (3.17)

kde w = 2 f[rad/s]. Déale je nutné zkonstruovat pasmové propusti, které popisuji

maskujici kiivky simulujici kriticka pasma slyseni. Prototyp takovéto pasmové pro-

pusti lze popsat vztahem

.

0 pro z < —2.5
107105 pro -2,5<z <-0,5
U(z) =4 1 pro  —0,5<z <0,5 (3.18)
10~25(2-05) pro 0,5<z <1,3
0 pro z >1,3

\
Prizpusobeni kritickych pasmovych filtra kfivkam stejné hlasitosti

Intenzitu zvuku v zavislosti na kmito¢tu vnimé c¢lovék jako hlasitost zvuku. Aby
bylo mozné pfizpusobit vykonové spektrum P(w) této vlastnosti, je potieba provést

preemfazi kritickych pasmovych propusti pomoci aproximujici kiivky E(w).

3,,(Q) = E(Q)T(Q - Q,), (3.19)

kde €2, [bark] je stfedni kmitocet m-té kritické pasmové propusti, m = 0,..., M —1.
Funkci E(Q) ziskdme aplikaci vztahu (3.17) na funkci E(w), kterd vyjadiuje
aproximaci zavislosti citlivosti lidského sluchu na kmitoctu a je definovana vztahem
(pro troven 40 Ph)
w(w? 4 56,9 - 10°)
Ew) = K(u)2 6.3 105)2(w2 + 379,4 - 106) (w6 + 9,6 - 1026) (3:20)
kde w = 27 f a K je konstanta, jejiz velikost se mtize zvolit tak, aby kriticky pasmovy

filtr dosahl trovné 0 dB pro nejvyssi hodnoty intenzity.

Vazena spektralni sumarizace vzorku vykonového spektra

Vliv m-tého kritického pasmového filtru, ktery byl pfizptsoben kfivkam stejné hla-

sitosti, na vypoc¢teného vykonové spektrum P(w) lze definovat vztahem

Wmh

2Qn) = > P@)@(Q(@), (3.21)
W=Wmd
kde m = 1,..., M — 2. Sumacni meze w,,q a wy,, 1ze vypocist z inverzniho vztahu

k rovnici (3.17).
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Uplatnéni vztahu mezi intenzitou zvuku a vnimanou hlasitosti

Na hodnoty =(£2,,) je déle potf¥eba uplatnit zavislost mezi intenzitou zvuku a vni-

manou hlasitosti

Q) = (3.22)
kdem=1,... .M — 2.
Aproximace celopdlového modelu
Podle [I] lze ziskat autokorela¢ni funkci R(7) ze vztahu
M—2
R(i) = m £() cos(iwg) + 2 D &(Qyy,) cos(iwn,) |+
m (3.23)

+&(Qpr-1) Cos(in_l)}

kdei=0,...,Q, wy_1 =7, @ je fad modelu.
Z takto vypoctené autokorela¢ni funkce R(i) lze pomoci Levinson-Durbinova

algoritmu urcit koeficienty linearni predikce.

3.4.3 Metoda RASTA

Protoze metoda RASTA (RelAtive SpecTRal) byla navrzena jako jakési rozsiteni
PLP analyzy, byla zafazena do kapitoly o linearni predikci.

Tato metoda je zaloZena na vlastnostech lidského sluchu, a to konkrétné na
citlivosti na pomalu se ménici podnéty. V disledku to znamend, Ze tato metoda
potlacuje ty spektralni slozky recového signalu, které se méni rychleji nebo pomaleji,
nez je rychlost zmeén feci.

Metodou RASTA lze modifikovat parametrizaci PLP, takto upravend PLP ana-
Iyza se nazyva RASTA-PLP. Kroky vypoctu této parametrizace jsou shodné s PLP
analyzou uvedenou v ¢asti[3.4.2] pouze s tim rozdilem, Ze mezi kroky vazena spek-
tralni sumarizace vzorku vykonového spektra a uplatnéni vztahu mezi

intenzitou zvuku a vnimanou hlasitosti jsou zaclenény néasledujici body[1]:

Komprese jednotlivych komponent spektralnich amplitud vhodnou sta-

tickou nelinearni transformaci

Komprese se provede pomoci vztahu:

y(x) =In(1 4 Jz), (3.24)
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kde J je kladna konstanta, zavisla na fecovém signalu. Je vhodné ji zvolit nepiimo
umeérnou velikosti energie Sumu z tseku signalu bez pritomnosti feci.
Filtrace Casové trajektorie komponent spektralnich amplitud

K filtraci se vyuziva filtr RASTA s pfenosovou funkci

02401271 —0.1273 — 0.2
- 1—0.982"1 '

H(z) (3.25)

Vyjadreni pomoci diferencni rovnice

y[k] = 0.98y[k — 1] + 0.2z[k] + 0.1z[k — 1] — 0.1z[k — 3] — 0.2z[k — 4],  (3.26)

kde z[k] je vstupni slozka filtru, a y[k] je vystupni slozka filtru.

Transformace filtrovanych komponent expandujici statickou nelinearni

transformaci
Jedna se o aplikaci inverzniho vztahu k vyrazu (3.24)), tedy

ey —1
J 3

Y= (3.27)

kde e je zéklad prirozeného logaritmu.
Protoze jmenovatel nebo citatel miize nabyvat i zapornych hodnot, je vyhodnéjsi
pouzit aproximativni transformaci

y = (3.28)

ey
7.
3.5 Homomorfni zpracovani reci
Homomorfni analyza patii ke skupiné postupt nelinearniho zpracovani signald, které
jsou zalozeny na vyuziti zobecnéného principu superpozice. Tyto postupy se hodi

pro oddéleni signalti, které vznikly konvoluci ¢i nasobenim dvou nebo vice slozek.

Cilem analyzy je urcit parametry systému [2].

x(n] . DI X[n] LIl yin] D) yin]

Obr. 3.2: Obecné schéma homomorfniho systému.
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Obecné schéma homomorfniho systému je na obr. [3.2) kde D je charakteristicky
systém. Jeho tkolem je prevést konvolutorni soucin vstupnich signald na soucet
modifikovanych vstupnich signal. Piikladem takového systému muze byt systém

znazornény na obr. [3.3] pricemz

2[n] = z1[n] * 2fn], (3.29)
X(2) = X.(2) - Xa(2), (3.30)
X(2) = X1(2) + Xu(2), (3.31)
&[] = &1[n] + Efn], (3.32)
L NP R AN P ELIN

Obr. 3.3: Blokové schéma charakteristického systému D.

L je linearni systém, ktery realizuje linearni filtraci souc¢tu vstupnich signali. A sys-

tém D! je inverzni k systému D, tedy prevadi soudet na konvoluci.

3.5.1 Kratkodoba kepstralni analyza

Jestlize pouzijeme substituci:

z=eW, (3.33)
a popiseme X[k] a X[k] takto [2]:
N-1 .
X[kl =Y z[n)d™ | k=0,1,...,N—1, (3.34)
n=0
X[k] =log(X[k]) ,k=0,1,...,N—1, (3.35)

pak podle [2] lze vypocist kratkodobé komplexni kepstrum podle vztahu:

N-1

1
~ n=01...,N—1, (3.36)
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a kratkodobé kepstrum podle vztahu :
1« ;
c[n] zﬁglogmkuew n=0,1,...,N—1. (3.37)

Proces kratkodobé kepstralni analyzy je znazornén na obr. [3.4] Predpokladejme,
ze signal A vznikl diskrétni konvoluci x[n] a okénkové funkce w[n]. Tento signél je
priveden na vstup bloku DFT a vystupni signal B, ktery je Fourierovou transformaci
konvoluce buzeni a impulzni odezvy hlasového ustroji ptichazi na blok log|.|. Jeho
vystup C je sumou logaritmu transformace buzeni a transformace impulzni odezvy
hlasového ustroji a je sloZzen z pomalu se ménicich slozek zptisobenych prenosy hla-
sového tustroji a rychle se ménicich periodickych slozek zptisobenych periodickym
buzenim. Abychom ziskali vyhlazenou spektralni obalku E, je potieba odstranit
rychle se ménici slozky ze signalu C. A to tak, ze vynasobime kepstrum kepstral-

nim okénkem [[n], ktery vybere ze signdlu kepstra D odpovidajici ¢ast:

I[n] = { L Inl <no. (3.38)

07 ‘TL‘ 2 no,

kde ng je vybrano tak, aby bylo mensi nez perioda zakladniho hlasivkového ténu.

x|n] A B C D E

%%9% DFT %|log|. IDFT %(%% DFT [—>

wln] I[n]

Obr. 3.4: Blokové schéma kratkodoba kepstralni analyzy.

3.5.2 Kepstralni koeficienty LPC

Hlasovy trakt 1ze modelovat linearnim systémem, ktery miize byt popsan také po-
moci kepstralnich koeficientd. Je mozné je ziskat z koeficienti LPC pomoci nasle-
dujicich vztahd [1]

o(k) = —a — kf (i)eldarr,  pro 2<k<Q, (3.39)

Q .
c(k):—Z(%)c(k‘—i)ai, pro k=Q+1,Q+2,....
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kde a(i) jsou LPC koeficienty, @ je fdd modelu, £ = 1,...,Q*, Q* > @, pficemz se
¢asto voli Q* = Q.

Tyto kepstralni koeficienty jsou vsak obecné odlisné od kepstralnich koeficientt
popsanych v odstavci protoZze jsou vztazeny k vyhlazené spektralni obdlce
ziskané pomoci LPC analyzy.

Koeficienty s vyssimi indexy nabyvaji nizsich hodnot, proto je vyhodné provést

liftering podle vztahu

cipt(n) = <1 + g sin (7‘(‘%)) c(n), (3.40)

kde L je vaha lifteringu, typicky L = 22.

3.5.3 Melovské kepstralni koeficienty

Zpracovani pomoci melovskych kepstralnich koeficientti je navrzeno, podobné jako
perceptivni linearni prediktivni analyza, s ohledem na nelinedrni vnimani kmitocti
lidskym sluchem. Oproti PLP analyze k tomu vyuziva trojihelnikovych filtri, které

jsou linearné rozlozeny v melovské skale

Frmet = 2595 logy (1 + Wf@), (3.41)

kde f je kmitocet v normdlni §kale [Hz|, a f,. je kmitocet v nelinedrni melovské
skale [mel].

Postup ziskani melovskych kepstralnich koeficientli je nasledujici:

Preemfaze feCového signalu

Jedna se o filtraci signalu s prenosovou funkci
H(z)=1-az", (3.42)

kde o nabyva hodnot od 0,93 do 0,98.

Segmentace a vahovani fecového signalu

Nasobeni segmentt fecového signalu s okénkovou funkci. Zpravidla se jedna o Ha-

mmingovo okénko, segmenty maji délku 10 - 30 ms.

Filtrace melovskou bankou filtru

Stredni kmitocty jednotlivych filtrt se daji vypocist podle vztahu

bm,i = bm,ifl + Ama (343)

32



kde b, 0=0mel, i =1,2,..., M', A, = B/ (M'+1), M’ je pocet trojihelnikovych
filtra v bance filtri a By, [mel] je celkova Sifka prendseného pasma.

Odezvy jednotlivych filtrti pak lze vyjadrit

bit1

ym(D) = Y 1S()lulf), (3.44)

f=bi—1

u(f,4) vyjadiuje trojuhelnikové filtry

(f = bi—1)/(bi — bi—1) pro bi—1 < f < b
u(f, Z) = (f — bz+1)/(bl — bi+1) pro b; < f < b2‘+1 (345)
0 pro

Vypocet logaritmua vystupu z jednotlivych filtra.
DCT

Poslednim krokem vypoctu je provedeni inverzni diskrétni Fourierovy transformace.
Vzhledem k tomu, Ze vykonové spektrum je realné a symetrické, 1ze IDF'T redukovat

na disktrétni kosinovou transformaci
M -
(i) = Y log ym(i) cos (2 = 0,5)). (3.46)

kde M’ je pocet pasem melovské banky filtrii, M je pocet melovskych kepstralnich

koeficienti. ¢,,(0) je ¢asto nahrazovan logaritmem kratkodobé energie.

3.6 Vektorova kvantizace

Pojem kvantizace oznacuje proces, pomoci néhoz lze prevést analogovou hodnotu
na hodnotu z konec¢ného poctu ¢iselnych hodnot. Jestlize se tento proces uplatni na
jednotlivé hodnoty, jedné se tzv. skalarni kvantizaci. V pripadé, Ze je nutné pro-
vadét kvantizaci spojeného bloku (napiiklad jeden vektor pfiznakt segmentovaného

fecového signalu), jedna se o kvantizaci vektorovou.

3.6.1 Kodova kniha

Necht existuje () dimenzionalni mnozina X, ve které existuje mmnoZina vektort
T = [11,22,...,20]". L aroviiovy Q dimenziondlni vektorovy kvanzitér prevede
kazdy vstupni vektor & na kvantovany (reprodukéni) vektor v = ¢(x), tim, Ze jej
vybere z kone¢né reprodukéni abecedy V' = {wvq, va, ..., v}, pficemz v praxi byvaji
vektory v opét () dimenzionalni. Tento vektorovy kvanzizér 1ze plné popsat pomoci

tzv. kddové knihy.
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Pti kvantovani vznika kvantizacni chyba, kterou lze vyjadiit pomoci miry odlis-
noti d(x, v) mezi vstupnim vektorm @ a reprodukénim vektorem v. Aby byl vekto-
rovy kvantizér optimalni, musi se zajistit, aby celkové kvantizacni zkresleni J bylo

miniméalni. Toto celkové zkresleni lze také nazvat kriterialni funkeci.

J = me d(z,v;), (3.47)

z€T;
kde L je pocet polozek kédové knlhy, centr01d v, je takovy vektor, ktery minimalizuje
primérné zkresleni v oblasti X; a 7} jsou tzv. shluky. Shluky jsou podmnozinou
trénovaci mnoziny 7', kterou tvoii koneény pocet vstupnich vektort x. Odvozeni
kriteridlni funkce J 1ze nalézt v [1].

Rozklad trénovaci mnoziny 7' na shluky 7; a vyhledavani centroidii lze realizovat

pomoci k-means algoritmu.

3.6.2 K-means algoritmus

K-means algoritmus je itera¢nim algoritmem, ktery je vhodné implementovat rekur-

zivné. Probiha v nésledujicich krocich:

1. Vybér L pocatetnich centroidi wvi(1),vs(1),...,v.(1), pficemz v;(k) znaci
centroid ¢-tého shluku v k-té iteraci. V prvni iteraci se centroidy mohou volit

libovolné.

2. Vsechny vektory x trénovaci mnoziny 71" se v kazdé iteraci rozd€li do shlukt

podle vztahu
x € T;(k), jestlize d(x,v;)<d(z,v;), (3.48)

3. Z takto vytvorenych novych shlukt Tz(k) lze vypocist nové centroidy

Z x, (3.49)

4 :z:ET (k)

v;(k+1)

kde n;(k) je pocet vektorti & j-tého shluku v k-té iteraci. P¥i dodrzeni diléi
kriteridlni funkce J;

> d(m,v(k+ 1)), (3.50)

mETj (k)

4. Jestlize nedoslo v zadném ze shlukt 7; ke zméné centroidu, nebo jestlize dojde

k dosazeni definovaného prahu kriterialni funkce J

= i Ji(k), (3.51)
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pak 1ze algoritmus ukoncit, v opacném pripadé se pokracuje opakovanim bodu
2 az 4.
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4 ROZPOZNAVANI RECI

Rozpoznavani fe¢i pomoci stroje je obtiznym tkolem. Divody souvisi s variabili-
tou Fe¢nika (napf. emocni stav, situace prondsené promluvy, riznorodost feéniki),
prostfedim, ve kterém je rozpoznavana promluva pronasena, ale také na typu a slo-
zitosti tlohy (napf. rozpoznavani izolovanych slov, ¢tené promluvy nebo souvislé
feci).

Existuji dvé skupiny pro pristup k rozpoznavani feci:

e Porovnavani se vzory — principem je vypocteni vzdalenosti vzorového ob-

razu od testovaného na zakladé metody dynamického programovani

e statistické metody — promluvy jsou modelovany pomoci tzv. skrytych

Markovovych modelua

4.1 Dynamické borceni ¢asu

P1i zkouméani promluv promlouvané tymz fecnikem se zjistilo, ze zakladnimi odlis-
nostmi v téchto signalech jsou nejen v nestejné délce slov, ale také zejména v nepo-
méru mezi délkami fonémi uvniti slova. Toto nelze vytesSit pomoci linearni casové
normalizace, proto se vyuziva nelinedrni ¢asové normalizace, kterd je modelovana
nelinearnim borcenim c¢asové osy. Metoda, ktera vyuziva tohoto efektu a dynamic-
kého programovani (coby mechanismu uréovani vzdélenosti mezi obrazy) se nazyva

dynamické borceni ¢asu (dynamic time warping) — DTW.

4.1.1 Princip

Jestlize existuje obraz testovaného slova A a obraz referen¢niho slova B

A={a(1),a(2),....a(),...a(l)},

B = {b(1),b(2),...,b(m),...,b(J)}, (4.1)

pticemz a(n) je n-ty vektor piiznakt, b(m) je m-ty vektor ptiznaku, I,.J je pocet
vektorti priznak.

Algoritmus DTW vyhled4 v roving (m,n) optimalni cestu (viz obr. [4.1)). Pak je
mozné vyjadiit ¢asové proménné m a n pomoci funkce k (viz obr. a obr.

n =1i(k), k=1,...,K,

4.2
m = j(k), k=1,...,K, (42)

kde K je délka obecné casové osy.
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Obr. 4.1: Optiméalni cesta nalezené algoritmem DTW.

k) —

n=

k—

Obr. 4.2: Funkce i(k) pro krokovani testovanym obrazem.

)k —

m

k—

Obr. 4.3: Funkce j(k) pro krokovani referenénim obrazem.
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Omezeni cesty

Je potieba vymezit hrani¢ni body
i(l)=1, i(K)=1I,
i) =1, j(K)=J

Aby nedochéazelo k nadmérné kompresi nebo expanzi aplikuji se na funkci DTW

(4.3)

omezeni na lokalni souvislost a lokalni strmost

0<i(k)—i(k—1) < I
0< j(k) - j(k —1) < J"
kde I*, J* = 1,2,3. Pokud se I* nebo J* zvoli vétsi nez 1, mtze funkce DTW pfi

porovnavani nékteré segmenty preskocit.

(4.4)

Zobecni-li se podminky lokalniho omezeni strmosti (4.4)), pfi splnéni poc¢atecni a
koncové podminky (4.3)) 1ze vymezit oblast prichodu funkce DTW

1+ afi(k) — 1] < j(k) < 1+ gli(k) — 1],
J+ Bli(k) — 1] < j(k) < J +ali(k) — 1],

kde « je minimalni a # maximalni smérnice vymezujici pfipustnou oblast.

(4.5)

Meéreni vzdalenosti

Skutecnou minimalni celkovou vzdalenost mezi obrazy A a B lze vyjadfit vztahem

S dliCh). j (R (k)
pas= () )

kde d[i(k),j(k)] je lokalni vzdalenost mezi n-tym segmentem obrazu A a m-tym

segmentem obrazu B, W (k) je hodnota vahové funkce odpovidajici k-tému kroku
cesty, N (W) je normaliza¢ni faktor zavisly na vahach.
Vahova funkce a normalizac¢ni faktor

Vahova funkce W (k) zavisi pouze na lokalni cesté. Normalizaéni faktor N(W) je

funkei vahové funkce, a zavadi se z divodu kompenzace délky (po¢tu kroki) funkce
DTW.
Existuji ¢tyfi typy vahovych funkei:

typ a) symetricka

W(k) = li(k) —i(k = D] + [5(k) = j(k = )], (4.7)



NW) =Y W(k)=1I+1 (4.8)

typ b) asymetricka
1)
W(k) =i(k) —i(k —1), (4.9)
NW) =1, (4.10)
2)
W(k) =j(k) = j(k = 1), (4.11)
NW) =J. (4.12)
typ c)
W (k) = min[i(k) — i(k — 1), j(k) — j(k — 1)], (4.13)
typ d)
W (k) = max|i(k) —i(k — 1),j(k) — j(k — 1)]. (4.14)

Hodnota normalizacniho faktoru pro typ c) a d) je silné zavisla na prubéhu cesty,

v praxi se nejlépe osvédcilo pouzit konstantu.

N(W) =1 (4.15)
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5 UMELE NEURONOVE SITE

Problematika umeélych neuronovych siti je zna¢né rozsahla, a omezeny prostor této
prace neumoznuje se ji dopodrobna zabyvat. Proto se bude tato kapitola snazit
ukazat pouze moznosti a princip dopfedné sité typu backpropagation.

Uméla neuronova sit vychézi do jisté miry z biologické neuronové sité, od které
prevzala velmi zjednoduseny matematicky model. Z hlediska realizace nemaji tyto
sité spolu nic spoleéného.

Pod pojmem umélé neuronové sité si lze predstavit obecné nelinearni, adaptabilni

stroj se schopnosti uéit sd}

5.1 Neuron a jeho matematicky popis

Zékladnim procesnim prvkem umélé neuronové sité je neuron, tento nazev je po-
uzivan z historickych dtvodt, jeho podobnost s biologickym modelem neuronu je
znacné vzdalena.

Kazdy neuron mé vice vstupt, ale jen jeden vystup, tento vystup vsak muze
byt priveden na vstup téhoz neuronu nebo vstup jinych neuronii. Kazdy neuron na
zakladé kombinace vstupt a vlastnich parametrt - vah a prahu, vypocte hodnotu
vystupu, kterou transformuje na zikladé aktiva¢ni funkce.

Vypocet vystupni hodnoty neuronu je nasledujici:

y:f<§:wi$i—9>, (5.1)

piidem? © = [x1,Zs,...,2n|" je vstupni vektor, w = [wy,ws, ..., wy]’ je vektor
vah a # udavd hodnotu prahu neuronu. Funkce f(«a) je aktivacni funkci neuronu a
je zpravidla nelinearni.

Prah neuronu si lze pfedstavit jako nulty vstup neuronu zg, jehoz hodnota je
rovna jedné, vaha wgy toho vstupu pak bude odpovidat pravé prahu neuronu 6, na

zékladé této tvahy a tpravé predchoziho vztahu, lze ziskat rovnici

y=f(w'e), (5.2)

pficemz x = [1,21,...,zy]" je vstupni vektor, w = [0, wy, ..., wy]? je vektor vah.

1Pozor, zde nelze mluvit o umélé inteligenci.
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Obr. 5.1: Schéma neuronu

5.2 Vicevrstvé umélé neuronové sité

Na zékladé zavadéni vazeb (tj. propojeni) mezi neurony lze uvazovat o sifich do-
prednych a rekurentnich. Dopredné sité se vyznacuji vlastnosti sifenim vstupnich
dat na vystup pouze jednim - dopfednym smérem, kdezto u rekurentnich siti jsou
zavadény zpétné vazby nejen mezi neurony, ale také mezi vrstvami. Vrstvou se ro-
zumi M paralelné pracujicich neuront, které na sobé nezavisle mohou transformovat
vstupni vektor na vystupni hodnotu. Pokud se zapoji vice téchto vrstev do kaskady,

hovoii se o tzv. vicevrstvych umélych neuronovych sitich.

5.2.1 Backpropagation

Aby bylo mozné vyuzivat sit ke konkrétnim tcelim, je nezbytné nalézt takové vahy
w ve vSech vrstvach dané sité tak, aby bylo mozné vystupni data néjakym zpt-
sobem prezentovat. Tento problém se d4 vyfesit postupnym predkladanim ucebni
mnoziny, tj. dvojic vstupné-vystupnich vektori, které spolu souvisi. Algoritmus
modifikace vah neurontt béhem prekladani u¢ebnich mnozin se nazyva uceni.
Jednou z vicevrstvych dopfednych umélych neuronovych siti je sit typu bac-
kpropagation. Tato sif je charakteristickd svym ucebnim procesem, ktery pracuje
na principu zpétného Sifeni chyby. Odvozeni toho u¢ebniho algoritmu lze nalézt

v [4], zde je uveden pouze vysledny vztah

w4+ 1) ="lw(t) + 2/Ltf/ (?’10@,) ?’1epyp, (5.3)
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kde t je krok iterace, koeficient y; uréuje rychlost uceni, *'w zna¢i sobor vah w
1-tého neuronu v n — 1 vrstvé, f’(.) je derivace aktivacni funkce a y, je vektor

vystuptt predchozi vrstvy. Chybu 7~ 'e, lze vypocist podle vztahu

i [" 2epf e 20@)?_2@02}, (5.4)

J=1
Epochou uéeni se rozumi provadéni ucebnich krokt se vSemi dvojicemi ucebni
mnoziny. Pficemz u¢ebnim krokem se nazyva postupna modifikace vsech vah neu-

ronové sité. Kazdy krok uceni probiha takto:
1. Zjisténi odezvy neuronové sité y, na predloZeny vstupniho vektoru .

2. Vypocet chybového vektoru e, = d, — e,, kde d, je pozadovany vystupni

vektor.

3. Vypocet rozlozeni chyby podle vztahu (/5.4)), pfi¢emz pro vystupni vrstvu plati

n—2 —
€p = €p.

4. Modifikace vektoru vah podle vztahu (5.3)).

Body 3 a 4 se opakuji do doby, kdy jsou upraveny vSechny vahy neuronové site.
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6 VYBER VHODNYCH PARAMETRIZACI

Cilem se této kapitoly je vhodné zobrazit schopnost klasifikace jednotlivych para-
metrizaci a nasledné vybrat ty parametrizace nebo jejich kombinace, které budou
vhodné pro detekci chybné vyslovnosti feci.

Od PaedDr. Lenky Némcové byly ziskany promluvy s chybnou vyslovnosti feci.
Zpusob vzniku nahravek je popsan v [10].

Nejprve bylo vybrano vice jak 1200 tsekti fecovych signalt charakterizujici tiicet
hlasek abecedy, které byly vysloveny spravné:

ABCCDDEFGHChTI JKLMNINORPRSGSTTULV,ZZ
a Ctyti hlasky, které byly vysloveny chybné:

R, R, S, S,

z divodu rozliseni budou v dalsim textu oznaceny:

vR, VR, vS, vS.

Tyto signaly byly nejprve segmentovany pomoci Hammingova okénka s délkou
1024 vzorkt (to odpovid4 ¢asovému tseku 21,3ms pii f,, = 48kHz) a posunem
mezi segmenty o 256 vzorku (pfekryv jednotlivych segmentt je tedy 75%). Kazdy
segment byl podroben analyzam, jejichz vycet je uveden v kapitole [6.1]

Pro kazdy takto segmentovany a analyzovany tsek fecového signalu byly pomoci
téchto piiznaki sestaveny obrazyf]| pro jednotlivé parametrizace.

Aby bylo mozné porovnat parametrizace mezi sebou, je nutné nejprve zavést
koeficient parametrizace, ktery udava schopnost klasifikace danou parametrizaci.

Protoze pocty vektort jednotlivych obrazi se lisi, lze s vyhodou vyuzit DTW
algoritmus. Pro vypocet lokalnich vzdalenosti byla zvolena euklidovska vzdéalenost.
Vystupem DTW algoritmu bude skalar, ktery lze také chapat jako vyjadieni miry
odlisnosti mezi dvéma obrazy.

Po porovnani vSech obrazt (kazdy s kazdym) v rdmci jedné hlasky (t¥idy), je
vypoctena primérna mira odlisSnosti t¥idy vean-

Déle je nutné urcit jednoho reprezantanta kazdé t¥idy. K tomu je vyhodné vyuzit
algoritmu k-means, ktery dokéaze rozdélit danou t¥idu do shlukt tak, aby soucet vSech
euklidovskych vzdalenosti mezi vzory a centroidy byl co nejmensi.

Problémem tohoto algoritmu je vypocet centroidi. K-means algoritmus totiz
vyzaduje, aby centroid (a také i ostatni obrazy) byly pouze vektory shodné délky,
kdezto obrazy jednotlivych hlasek jsou matice sestavené z rizného poctu vektori
shodné délky. Je tedy vhodné nahradit miru zkresleni tohoto algoritmu vypoctem
DTW. Druhym zévaznym problémem je mozné zkresleni hodnot pfiznakovych ma-

tic centroidii, proto by bylo nanejvys vhodné, aby byly tyto centroidy kvantovany

1Zde je vyraz ,obraz* myslen ve vyznamu reprezentace daného tiseku fecového signalu pomoci

nékolika vektoru ziskanych pfiznaka. Pocet téchto vektort odpovidd poc¢tu segmenti.
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ptivodnimi vzory dané tfidy, tzn. centroidem se muze stat jen redlny vzor z dané

tiidy.

Takto modifikovany k-means algoritmus [f] je schopen nalézt centroid pro kazdou

tfidu. Dale jsou opét pomoci DTW algoritmu srovnavany obrazy vsech reprezen-

tantd (centroidil) mezi sebou. Sestavi se vektor v,,;,, jehoZ prvky jsou minima miry

odlisnosti kazdého reprezentanta od ostatnich.

Koeficient k-té parametrizace quk)

not p(v) vektorit v,min & Vimean

k
pk) — N(vgm?n)

v L :
,U(Ugngan)

6.1 Koeficienty parametrizaci
Zkouméany byly tyto parametrizace:

e ceps — Kepstralni koeficiety kratkodobé kepstralni analyzy,

1. ceps; — odpovida prvnimu koeficientu ceps,
ceps1_19 — odpovida 1 + 10 koeficientu ceps,
ceps1_16 — odpovida 1 =+ 16 koeficientu ceps,
ceps1_o — odpovida prvnimu a druhému koeficientu ceps,
ceps1_oq — odpovida 1 + 24 koeficientu ceps,
ceps_go — odpovida 1 + 40 koeficientu ceps,

ceps1_se — odpovida 1 + 56 koeficientu ceps,

® N o o N

ceps_gs — odpovida 1 = 84 koeficientu ceps,
e 9. F — kratkodoba energie,
e [pc — koeficienty kratkodobé linearni prediktivni analyzy

10. Ipciy — odpovida [pc pro model fadu 10,
11. Ipci2 — odpovida [pc pro model fadu 12,
12. Ipcig — odpovida [pc pro model fadu 16,
13. Ipcoy — odpovida Ipc pro model fadu 24,

e [pcceps — kepstralni koeficienty kratkodobé linearni prediktivni analyzy

2Ukézka funkénosti je demonstrovana skriptem ukazka_kmeans.m.
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14. Ipccepsyy — odpovida Ipcceps pro model fadu 10,
15. Ipccepsio — odpovida Ipcceps pro model fadu 12,
16. Ipccepsig — odpovida Ipcceps pro model fadu 16,
17. Ipccepssy — odpovida Ipcceps pro model fadu 24,

o m fcc — melovské kepstralni koeficienty

18. mfeceog — odpovidda m fee s poctem pasmovy filtri 28,
19. mfccqo — odpovidd m fee s poétem pasmovy filtrt 40,
20. mfcesg — odpovida mfee s poctem pasmovy filtra 56,

21. mfeccgy — odpovida mfee s poctem pasmovy filtra 84,
e plp — koeficienty perceptivni linearni prediktivni analyzy

22. plpio28 — odpovida plp pro model fadu 10 a poc¢tu pasmovych filtrt 28,
23. plpio.40 — odpovida plp pro model fadu 10 a poctu pasmovych filtrt 40,
24. plpios6 — odpovida plp pro model fadu 10 a poc¢tu pasmovych filtrt 56,
25. plpiosa — odpovida plp pro model fadu 10 a poc¢tu pasmovych filtrt 84,
26. plpy2.28 — odpovida plp pro model fadu 12 a poc¢tu pasmovych filtra 28,
27. plpy2.40 — odpovida plp pro model fadu 12 a poctu pasmovych filtra 40,
28. plp1256 — odpovida plp pro model fadu 12 a poc¢tu pasmovych filtri 56,
29. plpi284 — odpovida plp pro model fadu 12 a poctu pasmovych filtri 84,
30. plpie2s — odpovida plp pro model fadu 16 a poctu pasmovych filtra 28,
31. plpie.40 — odpovida plp pro model fadu 16 a poctu pasmovych filtra 40,
32. plpies6 — odpovida plp pro model fadu 16 a poctu pasmovych filtri 56,
33. plpissa — odpovida plp pro model radu 16 a poctu pasmovych filtrt 84,
34. plpasos — odpovida plp pro model radu 24 a poc¢tu pasmovych filtrt 28,
35. plpas a0 — odpovida plp pro model radu 24 a poc¢tu pasmovych filtrt 40,
36. plpasse — odpovida plp pro model radu 24 a poc¢tu pasmovych filtrt 56,

37. plpasss — odpovida plp pro model radu 24 a poctu pasmovych filtrt 84,
e plpceps — kepstralni koeficienty perceptivni linearni prediktivni analyzy

38. plpcepsipos — odpovida plpceps pro model fadu 10 a poctu pasmovych
filtrua 28,
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39.

40.

41.

42.

43.

44.

45.

46.

47.

48.

49.

50.

ol.

92.

93.

plpceps 10,40
filtra 40,

plpceps 10,56
filtra 56,

plpcepsiosa
filtrt 84,

plpceps 12,28
filtri 28,

plpceps 12,40
filtra 40,

plpceps 12,56
filtra 56,

plpceps 12,84
filtra 84,

plpcepsie 2s
filtri 28,

plpcepsie a0
filtra 40,

plpceps 16,56
filtri 56,

plpceps 16,84
filtra 84,

plPC€P324,28
filtra 28,

plpceps24,40
filtra 40,

plpC€P824,56
filtri 56,

plp06p824,84
filtra 84,

odpovida plpceps

odpovida plpceps

odpovida plpceps

odpovida plpceps

odpovida plpceps

odpovida plpceps

odpovida plpceps

odpovida plpceps

odpovida plpceps

odpovida plpceps

odpovida plpceps

odpovida plpceps

odpovida plpceps

odpovida plpceps

odpovida plpceps

pro

pro

pro

pro

pro

pro

pro

pro

pro

pro

pro

pro

pro

pro

pro

model fadu

model Ffadu

model fadu

model fadu

model fadu

model fadu

model fadu

model fadu

model fadu

model fadu

model Ffadu

model fadu

model fadu

model fadu

model fadu

e rastaplp — koeficienty RASTA-PLP analyzy

10 a poctu pasmovych

10 a poc¢tu pasmovych

10 a poc¢tu pasmovych

12 a poc¢tu pasmovych

12 a poc¢tu pasmovych

12 a poctu pasmovych

12 a poctu pasmovych

16 a poctu pasmovych

16 a poc¢tu pasmovych

16 a poctu pasmovych

16 a poc¢tu pasmovych

24 a poctu pasmovych

24 a poctu pasmovych

24 a poctu pasmovych

24 a poctu pasmovych

54. rastaplpi s — odpovida rastaplp pro model fadu 10 a poctu pasmovych

filtr 28,
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95.

56.

o7.

38.

99.

60.

61.

62.

63.

64.

65.

66.

67.

68.

69.

rastaplpio a0 — odpovida rastaplp pro model fadu 10 a poc¢tu pasmovych
filtrti 40,

rastaplpiose — odpovida rastaplp pro model fadu 10 a poctu pasmovych
filtrt 56,

rastaplpip sa — odpovida rastaplp pro model fadu 10 a poc¢tu pasmovych
filtrt 84,

rastaplpiz 28 — odpovida rastaplp pro model fadu 12 a po¢tu pasmovych
filtra 28,

rastaplpiz 40 — odpovida rastaplp pro model radu 12 a poctu pasmovych
filtra 40,

rastaplpia s — odpovida rastaplp pro model fadu 12 a poc¢tu pasmovych
filtri 56,

rastaplpia sa — odpovida rastaplp pro model fadu 12 a poc¢tu pasmovych
filtra 84,

rastaplpie 28 — odpovida rastaplp pro model fadu 16 a poc¢tu pasmovych
filtrt 28,

rastaplpie 40 — odpovida rastaplp pro model fadu 16 a poc¢tu pasmovych
filtra 40,

rastaplpis s — odpovida rastaplp pro model fadu 16 a poctu pasmovych
filtri 56,

rastaplpiesa — odpovida rastaplp pro model fadu 16 a poctu pasmovych
filtru 84,

rastaplpas 2g — odpovida rastaplp pro model fadu 24 a poctu pasmovych
filtra 28,

rastaplpas 40 — odpovida rastaplp pro model fadu 24 a poctu pasmovych
filtra 40,

rastaplpas 56 — odpovida rastaplp pro model fadu 24 a po¢tu pasmovych
filtra 56,

rastaplpss g4 — odpovida rastaplp pro model fadu 24 a poc¢tu pasmovych
filtrti 84,

e rastaplpceps — kepstralni koeficienty RASTA-PLP analyzy

70.

rastaplpcepsip s — odpovida rastaplpceps pro model fadu 10 a poctu

pasmovych filtra 28,
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71. rastaplpcepsipao — odpovidd rastaplpceps pro model fadu 10 a poctu

pasmovych filtri 40,

72. rastaplpcepsioss — odpovida rastaplpceps pro model fadu 10 a poctu

pasmovych filtra 56,

73. rastaplpcepsioga — odpovida rastaplpceps pro model fadu 10 a poctu

pasmovych filtra 84,

74. rastaplpcepsiz2s — odpovida rastaplpceps pro model fadu 12 a poctu

pasmovych filtri 28,

75. rastaplpcepsiz 49 — odpovida rastaplpceps pro model fadu 12 a poctu

pasmovych filtra 40,

76. rastaplpcepsiase — odpovidd rastaplpceps pro model fadu 12 a poctu
pasmovych filtri 56,

77. rastaplpcepsizga — odpovida rastaplpceps pro model fadu 12 a poctu

pasmovych filtra 84,

78. rastaplpcepsig2s — odpovida rastaplpceps pro model fadu 16 a poctu

pasmovych filtri 28,

79. rastaplpcepsig a0 — odpovida rastaplpceps pro model fadu 16 a poctu

pasmovych filtra 40,

80. rastaplpcepsisse — odpovida rastaplpceps pro model fadu 16 a poctu
pasmovych filtri 56,

81. rastaplpcepsiggsa — odpovida rastaplpceps pro model fadu 16 a poctu

pasmovych filtri 84,

82. rastaplpcepsas2s — odpovida rastaplpceps pro model fadu 24 a poctu

pasmovych filtra 28,

83. rastaplpcepsas a9 — odpovida rastaplpceps pro model fadu 24 a poctu

pasmovych filtri 40,

84. rastaplpcepsay 56 — odpovida rastaplpceps pro model fadu 24 a poctu

pasmovych filtr 56,

85. rastaplpcepsasgsa — odpovida rastaplpceps pro model fadu 24 a poctu

pasmovych filtri 84,

e 86. ZCR — kratkodobéa funkce stfedniho poctu priichodu signalu nulou.
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6.1.1 Vybér parametrizaci pro detekci chybné vyslovnosti

Porovnani koeficientti parametrizaci je zobrazen na obr. az . Cim je koeficient
parametrizace vétsi, tim je schopnost klasifikace danou parametrizaci vyssi. Koefi-
cient parametrizace byl vypocten zvlast pro spravné a chybné vyslovené hlasky.
Jestlize je koeficient parametrizace pro chybné vyslovené hlasky mnohem vyssi nez
pro hlasky vyslovené spravné, pak lze o dané parametrizace prohlasit, ze je vhodna
pro detekci funkénich vad dyslalie.

Parametrizace byly vybrany tak, aby jejich schopnost klasifikace byla co nejvyssi,
nebo takové, jejichz schopnost detekovat chybnou vyslovnost byla relativné vysoka.
Z divodu snizeni vypocetni naroc¢nosti procesu rozpoznavani byla poslednim kri-
tériem vybéru délka priznakovych vektorii. Pfednost dostali ty parametrizace, jez
produkuji priznakové vektory kratsich délek. Témto kritériim nejlépe vyhovéli na-

sledujici parametrizace: m fccsg, plpiees, plprastangs a ZCOR.

Koeficienty parametrizace 1 az 22 pro spravn¢ a chybné vyslovené hlasky
1 T

[ ] Spravng vyslovené hlasky
0.9 [ I Chybn? vyslovené hlasky|

08 B

05r- M b

p

v

04r- B

03r B

01 H-‘ B
0
12 3 4 6 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22

k-

Obr. 6.1: Porovnani koeficienti parametrizace 1 az 22 pro spravné a chybné vyslo-

vené hlasky.

Z obr. az lze ¥ici, Ze schopnost klasifikovat hlasky, které byly vysloveny
spravné a hlaskami vyslovenymi chybné je priblizné stejnd, proto se tloha detekce
chybné vyslovnosti transformuje na tilohu rozpoznavani feci. Pouze s tim rozdilem,

ze bude Kklasifikace rozsifena o vady vyslovnosti.
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Koeficienty parametrizace 23 aZ 44 pro spravné a chybné vyslovené hlasky

1 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T

] Spravné vyslovené hlasky
0sr [ I Chybng vyslovené hlasky|

08r - m - Al A 4]

07r M - L L T

06+ B

05+ B

v

P

04+ 8

03r b

02 B

01 B

23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42 43 44

k-

Obr. 6.2: Porovnani koeficientii parametrizace 23 az 44 pro spravné a chybné vyslo-

vené hlasky.

Koeficienty parametrizace 45 az 66 pro spravne a chybne vyslovené hlasky
1

[ ] Spravng vyslovené hlasky
08r- N . o [ I Chybn? vyslovens hlasky

08r B

07 B

05 b

ph

v

03r B

01r b

45 46 47 48 49 50 51 52 53 54 55 56 57 58 59 60 61 62 63 64 65 66

k>

Obr. 6.3: Porovnani koeficientii parametrizace 45 az 66 pro spravné a chybné vyslo-

vené hlasky.
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Koeficienty parametrizace 67 az 86 pro spravne a chybné vyslovené hlasky

1 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
[ ] Spravng vyslovené hlasky
08r [ | Chybn& vyslovené hlasky|

08r b

07 B

06+ B

05r- b

v

p

04+ m
03+ .
02+ 8

0.1

67 68 69 70 71 72 73 74 V5 V6 77 78 79 80 81 82 83 84 85 86

k>

Obr. 6.4: Porovnani koeficienttl parametrizace 67 az 86 pro spravné a chybné vyslo-

vené hlasky:.
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6.2 Volba vahové funkce DTW algoritmu

Daéle je nutné zvolit vahovou funkci DTW algoritmu.

a) b)

Obr. 6.5: Nastaveni vahové funkce algoritmu DTW a) typ 1 b) typ 2

6.2.1 Vliv vahovaci funkce na detekci hlasek

Z obrl[6.6) az je vidét, Ze pouziti rtiznych vahovych funkci ovliviiuje vysledné
koeficienty parametrizaci. Z celkového pohledu neni jasna vitézna vahova funkce,
ale pri zameéreni se na vybrané parametrizace se zda byt pouzitelnéjsi vahova funkce
1.typu.

V dalsi ¢asti prace proto nebude vahova funkce typu 2 pouzita.

Vliv véahovaci funkce pro parametrizace 1 az 22

1 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
L ITypl
09 . Typ2i

0.8 B!

07 - q o .

06 M [ .

ph

0.4+ B!

0.3F B!

0.1F {n B!
0
12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22

k>

Obr. 6.6: Vliv vahovaci funkce DTW na spravnou detekci hlasek pro parametrizace
1 az 22
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Vliv vahovaci funkce pro parametrizace 23 a7 44

1 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
L ITypl
09 . Typ2i

0.8 .

07F | m B!

0.6 B!

pk

0.4t .

0.2r -

0.1F B!

23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42 43 44

k>

Obr. 6.7: Vliv vahovaci funkce DTW na spravnou detekci hlasek pro parametrizace
23 az 44

Vliv vahovaci funkce pro parametrizace 45 az 66

1 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T

[ ITyp1
08¢ L ITyp2

08r & — — — — 1 1 J1 7

0.7 B!

061 B!

0.5F B!

Pt

0.3F B!

0.1+

45 46 47 48 49 50 51 52 &3 54 55 66 57 58 59 60 61 62 63 64 65 66

k-

Obr. 6.8: Vliv vahovaci funkce DTW na spravnou detekci hlasek pro parametrizace
45 az 66
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Vliv vahovaci funkce pro parametrizace 67 az 86

1 T T T T T T T T T T T T T T T T T T
[ ITyp 1
0.9 . TypZ2

0.8 B!

0.7r -

061 B!

p

04f 4
03} 4
0.2 i
11l
O 67 6 69 70 71 72 73 74 75 76 77 78 79 80 81 82 83 84 85 86

ko

Obr. 6.9: Vliv vahovaci funkce DTW na spravnou detekci hlasek pro parametrizace
67 az 86
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7 DETEKCE CHYBNE VYSLOVNOSTI

V odstavci bylo ukazano, ze tlohu detekce chybné vyslovnosti lze prevést na
tlohu rozpoznavani feci za predpokladu, ze bude klasifikace rozsifena o vady vyslov-
nosti.

Tato kapitola se zabyva navrhem hybridniho rozpoznéavace na bazi DTW a umélé

neuronové sité.

7.1 Konstrukce detektoru chybné vyslovnosti

Na obr. [7.1] je znazornéno blokové schéma detektoru chybné vyslovnosti.

Centroid P,
rec
—3 Parametrizace DTW MIN
Vk
text
—3 Transkripce Rozhodnuti NN

vystupl/

Obr. 7.1: Blokové schéma detektoru

Popis jednotlivych bloki detektoru:

e Parametrizace - na zakladé predchozi kapitoly byly vybrany nasledujici pa-
rametrizace: mfccss, plpis2s, plprastaisgs a ZCR.
Blok nejprve segmentuje feCovy signal na tseky o délce 1024 vzorka (to od-
povid4 casovému tseku 21,3 ms pii f,. = 48 kHz) s posunem o 25% a déle

pomoci téchto analyz parametrizuje segmentovany fecovy signal.

e Centroid - blok obsahuje pfiznaky péti centroidu kazdé t¥idy hlasek, podrob-
nosti lze nalézt v odstavci [.2.11
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e DTW - zde se priznaky segmentovaného fecového signalu porovnavaji pomoci
algoritmu DTW se vsemi centroidy. Vysledkem je matice o rozmérech 4x34x5

(4 parametrizace, 34 t¥id hlasek, 5 centroidi).

e P, + MIN - nejprve je urcen vektor v s hodnotami mir odliSnosti od nej-
podobnéjsich centroidii. Jednotlivé prvky tohoto vektoru tvofi minima miry

odlisnosti zkoumané promluvy a péti centroidi jednotlivych tiid.

v[k] = min (D(R, cg’“)), (7.1)
ck)

kde R je obraz zkoumané promluvy, C\") je i-t§ centroid k-té t¥idy hlasek,

ptiemz i = 1,2,...,5 a D(.) je mira odliSnosti ziskan&d pomoci algoritmu

DTW.

Vznikne matice o rozmérech 4x34. Aby bylo mozné zvyhodnit ty parametri-
zace, u kterych byla zjisténa vyssi schopnost klasifikace, probéhne vahovani

ziskanych hodnot za pomoci koeficietii parametrizaci podle vztahu

k=1

, (7.2)

Ju[k]
UNN[IC] = -

S Pk
jé P,[j]

kde P, jsou koeficienty parametrizaci, v je vektor s hodnotami mir odlisnosti od
nejpodobéjsich centroidil, a v je vektor o rozmeérech 1x34, ktery je vstupem

do umeélé neuronové sité a K je pocet parametrizaci.

e NN - blok s umeélou neuronovou siti, jejiz vystupem je vektor o rozmeérech
1x34. Jedna se o dopfednou sit se strukturou 34-136-34. O sestavovani tréno-
vacich mnozin a pouzitém ucebnim algoritmu se lze vice dozvédét v odstavci
7.2.2

Neurony ve vystupni vrstvé koresponduji s jednotlivymi hlaskami: 1. A, 2. B,
3.C,4.Ch,5.D,6.E, 7. F, 8 G, 9. H,10. I, 11. J, 12. K, 13. L, 14. M, 15. N, 16.
0, 17. P, 18. R, 19. S, 20. T, 21. U, 22. V, 23. Z, 24. vR, 25. vS, 26. v§, 27. VR,
28.8,29.T, 30.Z, 31. C, 32. D, 33. N, 34. R.

e Transkripce - blok provede automatickou transkripci ¢eského jazyka. Na ob-
razku[7.2]je ukdzka funkce tohoto bloku na vyrazu "vzpominka na d&tsky den"
(pouzité fonetickd abeceda: SAMPA).
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Obr. 7.2: Foneticky graf vyrazu "vzpominka na détsky den".

Algoritmus automatické transkripce nevyuziva foneticky slovnik vyjimek, déle

se ocekava, ze predkladany vyraz pro transkripci je rozsiten o pfedélyﬂ

e Rozhodnuti - na zékladé fonetického prepisu o¢ekdavaného vyrazu a vystupu
umélé neuronové sité blok vyhodnoti pomoci Levenshteinovy vzdélenostﬂ zda

byla vyfcena spravna promluva.

Za nerozpoznanou se povazuje takova hlaska, pro niz je hodnota vystupniho

neuronu nizsi nez -0.75.

7.2 Vybér centroidu, tvorba trénovacich mnozin

Nasledujici blokové schéma reprezentuje proces vybéru centroidii jednotlivych tiid

a s jejich pomoci i vytvareni trénovacich mnozin pro umélou neuronovou sit.

7.2.1 Vybér centroidua

V kapitole [6] bylo vybréno vice jak 1200 tsekt fecovych signdlu. Tyto tseky charak-
terizovali hlasky, které byly vysloveny spravné anebo chybné. Tyto tseky je vhodné
povazovat za referencni vzory pro rozpoznavani, protoze porovnavani téchto vzort a
promluvy pomoci DTW by bylo vipocetné naroéné (musi se vzit v ivahu jesté pocet

parametrizaci), je snaha zredukovat skupinu téchto vzori na nezbytné minimum.

IExistuje nékolik druhii piedélii - vnéjsi predél(hranice mezi slovy), vnitini piedél(oddéluje
kofen slova), termindlni predél(pauza).

2Jedn4 se o algoritmus, ktery najde minimalni pocet operaci potiebnych k transformaci jed-
noho textového fetézce do druhého, pricemz operaci je mysleno vlozeni, odstranéni nebo nahrazeni
jednoho jediného znaku. Z praktického hlediska se jedna o modifikaci DTW algoritmu. Pomoci

zpétné rekonstrukce optimalni cesty lze urcit, nad kterymi znaky byla jaka operace provedena.
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feé
—| Parametrizace P,

k-means DTW MIN

Centroidy Trénovaci mnoZiny

Obr. 7.3: Blokové schéma procesu tvorby trénovacich mnozin a vybéru centroid.

Proto bude vyhodné vybrat z kazdé tiidy hlasek pét takovych vzort, které budou
co nejlépe vystihovat danou tfidu. K tomu lze vyuzit modifikovany k-means algo-
ritmus, popsany v kapitole [6] Ziskané centroidy jsou vyuZity nejen v rozpoznavadi,

ale také v procesu vytvareni trénovacich mnozin.

7.2.2 Uméla neuronova sit a jeji u¢ebni mnoziny

K vyuziti umélé neuronové sité v rozpoznavaci vedl predpoklad, Ze tato sif by méla
byt schopna (na zakladé predzpracovanych dat pomoci DTW) rozpoznavat fonémy
i za situace, kdy promluva byla vyrcena jinym fecnikem, nez témi, kteri poskytli
referencni vzory.

Sestaveni uc¢ebnich mnozin je velmi podobné ziskani vektoru v, pomoci bloki
centroid, DTW, P,, MIN ze schématu pouze s rozdilem, ze vstup do bloku
DTW nejsou priznaky segmentované promluvy, ale piiznaky vsech referencnich
vzori. U kazdého referencniho vzoru je zndma hlaska, kterou dany vzor vyjadiuje,
proto lze ke kazdému takovémuto vstupnimu ucebnimu vektoru v, pritadit vektor
vystupni. Prvky tohoto vystupni vektoru nabyvaji pouze hodnot -1 a 1.

Po rtiznych experimentech se jako nejvhodnéjsi zd4 byt sif typu backpropagation.
Ucicim algoritmem, ktery konvergoval nejrychleji, se ukazala byt metoda sdruze-
nych gradientd (podrobnosti o této metodé lze nalézt v [12]). Aktivacni funkce a

pocty neuronti jednotlivych vrstev byly zvoleny nasledovné:

e 1. vrstva (vstupni)

— aktivac¢ni funkce: tansigmoidalni,

— pocet neuronii: 34,
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e 2. vrstva (skrytd)

— aktivacni funkce: tansigmoidalni,

— pocet neuroni: 136,
e 3. vrstva (vystupni)

— aktivac¢ni funkce: linearni,

— pocet neuronti: 34.

Pro trénovéani bylo ndhodné vybrano 80% vektort z trénovaci mnoziny, zbytek

vektort byl pouzit pro testovani neuronové site.

Zobrazeni vstupni trénovaci mnoziny

- 104

F 103

Index u¢ebniho vektoru

Neuron vstupni vrstvy

Obr. 7.4: Vstupni vektory trénovaci mnoziny.
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Zobrazeni vystupni trénovaci mnoziny

1200

1000

800

600

400

Index uc¢ebniho vektoru

200

12345678 810111213141516171819202122232425262728293031323334

Neuron vystupni vrstvy

Obr. 7.5: Vystupni vektory trénovaci mnoziny.

Zobrazeni skutecné odezvy sité na vstupni vektory trénovaci mnoziny
1200

1000

800

600

400

Index u¢ebniho vektoru

200

12345678 810111213141516171819202122232425262728293031323334
Neuron vystupni vrstvy

Obr. 7.6: Skutecna odezva neuronové sité na vstupni vektory trénovaci mnoziny.
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V§voj procesu uceni je zachycen v grafu [7.7]

Vyvoj stiedni kvadratické chyby pii procesu uceni

10‘\

Stiedni kvadratické chyba [-]—>

epocha [-] —

Obr. 7.7: Vyvoj stfedni kvadratické chyby pfi procesu uceni.

7.3 Ucdinnost rozpoznavace

Uéinnost rozpoznavade lze uré¢it porovnanim promluvy, kterou rozpoznavaé rozpozné
a promluvou, ktera byla skute¢né vyréena mluvéim. Porovnani je realizovano pomoci
Levenshteinovy vzdalenosti se zpétnou rekonstrukci optimalni cesty.

Bylo prozkoumano nékolik promluv celych slov, jejich prehled a vyhodnoceni
ucinnosti je zobrazeno v tabulkach az Polozky tabulek vloZené, vypustene,
nahrazené a spravné udavaji pocet vlozenych, vypusténych, nahrazenych a spravné
klasifikovanych hlasek. Uéinnost je pomérem spravnych hlasek ku souctu vsech hla-
sek.

Pro hlésky, které jsou v polozce Skuteénd promluva tabulek[7.1]az podtrzeny,
poskytly jednotlivy mluvéi referenéni vzory pro sestaveni inventare.

Neidentifikovana hlaska je nahrazena znakem -.

Z tabulek az je vidét, byl splnén predpoklad z ¢asti[7.2.2] tedy Ze roz-

poznavac neni zavisly na mluvcim.
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Tab. 7.1: Uc¢innost rozpoznavace pfi vyfceni promluvy banany; mluvéi: Hrncitova.

Skutecna promluva

BANANI
Rozpoznana promluva
B-Z2ZAE -
Spravné | Nahrazené | Vlozené | Vypusténé | Uéinnost
[-] [-] [-] [-] [ %]
2 4 0 0 33,33

Tab. 7.2: U¢innost rozpoznavade pii vyiceni promluvy kladivo; mluvéi: Cydrichova.

Skutec¢nd promluva
TLADIVDO

Rozpoznana promluva

T---1-0
Spravné | Nahrazené | Vlozené | Vypusténé | Uéinnost
[-] [-] [-] [-] [%]
3 4 0 0 4286

Tab. 7.3: U¢innost rozpoznévace pii vyiceni promluvy <&epice; mluvéi: Eje-

minghaze.
Skutecna promluva
CEPCE
Rozpoznana promluva
-FEB - -
Spravné | Nahrazené | Vlozené | Vypusténé | Uéinnost

[-] [-] [-] [-] [ %]
1 4 0 0 20,00
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Tab. 7.4: Uc¢innost rozpoznavace pri vyiceni promluvy tak; mluvci: Nevolnik.

Skutecna promluva

T AK
Rozpoznana promluva
TA -
Spravné | Nahrazené | Vlozené | Vypusténé | Uéinnost
[-] [-] [-] [-] [ % ]
2 1 0 0 66,66

Tab. 7.5: Uc¢innost rozpoznavace pii vyfceni promluvy ¥eka; mluvci: Hrncifova.

Skute¢nda promluva

ZEKA
Rozpoznana promluva
-EB -
Spravné | Nahrazené | Vlozené | Vypusténé | Uéinnost
[-] (-] [-] [-] [%]
1 3 0 0 25,00

Tab. 7.6: Uc¢innost rozpoznavace pfi vyiéeni promluvy holenku; mluvéi: Dolnickova.

Skute¢nd promluva
HOLENKTU

Rozpoznana promluva

-0-AMKTU
Spravné | Nahrazené | Vlozené | Vypusténé | Uéinnost
[-] [-] [-] [-] [ %]
2 5 0 0 28,57

Tab. 7.7: Uéinnost rozpoznavade pii vyiceni promluvy ko&ic&ku; mluvéi: Fadrhone.

Skutecna promluva
KOCICKU

Rozpoznana promluva

--C-CKU
Spravné | Nahrazené | Vlozené | Vypusténé | Uéinnost
[-] [-] [-] [-] [%]
4 3 0 0 57,14
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Tab. 7.8: U¢innost rozpoznavace pii vyiéeni promluvy zuby; mluvéi: Fadrhone.

Skutec¢nd promluva

ZUBI
Rozpoznana promluva
vSNBJ
Spravné | Nahrazené | Vlozené | Vypusténé | Uéinnost
[-] [-] [-] [-] [% ]
1 3 0 0 25,00

Tab. 7.9: Ucinnost rozpoznavace pii vyfc¢eni promluvy smoli&ek; mluvéi: Polcar.

Skutec¢nda promluva
SMOLICEEK

Rozpoznana promluva
-MU-2Z2Z-EK

Spravné | Nahrazené | Vlozené | Vypusténé | Uéinnost
[-] [-] [-] [-] [ %]
3 5 0 0 37,50

Tab. 7.10: Ucinnost rozpoznavace pti vyiceni promluvy prudce; mluvéi: Nevolnik.

Skutecna promluva

PVRUTCE
Rozpoznana promluva
POO-C -
Spravné | Nahrazené | Vlozené | Vypusténé | Uéinnost
[-] [-] [-] [-] [%]
2 4 0 0 33,33
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7.4 Vyhodnoceni rozpoznavace z hlediska detekce

chybné promluvy

Jak bylo popséno v ¢asti[l.2] do sféry dyslélie spadaji nejen vady vyslovnosti, které
jsou vrozené, ale i takové pripady, kdy dojde k nahrazeni, vynechani nebo vlozeni
jinych fonémt, nez je standardem v daném jazyce.

Vystupem detektoru je proto informace o po¢tu nahrazenych, vynechanych nebo
vlozenych hlaskach. Tato informace bude relavantni za pfedpokladu, Ze tc¢innost
rozpoznavace bude 100%. Z vysledki v oddilu je patrné, ze se této ucinnosti
nepodarilo dosahnout.

V tabulkéch az jsou uvedeny vystupy detektoru. Porovnavany byly

rozpoznané a ocekavané promluvy.

Tab. 7.11: Detekce chybné vyslovnosti v promluvé banany; mluvéi: Hrncifova.

Ocekavana promluva
BANANTI

Rozpoznana promluva
B-Z2ZAE -

Skutecna promluva
BANANI

Spravné

[-]

Nahrazené

[-]

Vlozené

[-]

Vypusténé

[-]

2

4

0

0

Tab. 7.12: Detekce chybné vyslovnosti v promluvé kladivo; mluvci: Cydrichova.

Ocekavana promluva

KLADIVO

Rozpoznana promluva

T---1I-0

Skutecna promluva

TLADIVO

Spravné

[-]

Nahrazené

-]

VlozZzené

[-]

Vypusténé

[-]

2

5

0

0




Tab. 7.13: Detekce chybné vyslovnosti v promluvé €epice; mluvéi: Ejeminghaze.

Ocekavana promluva
CEPICE

Rozpoznana promluva

-EB - -
Skutecnéa promluva
CEPCE
Spravné | Nahrazené | Vlozené | Vypusténé
[-] [-] [-] [-]
1 4 0 1

Tab. 7.14: Detekce chybné vyslovnosti v promluvé tak; mluvéi: Nevolnik.

Ocekavana promluva
TAK

Rozpoznana promluva
T A -

Skutecna promluva
T AK

Spravné

[-]

Nahrazené

[-]

Vlozené

[-]

Vypusténé

[-]

2

1

0

0

Tab. 7.15: Detekce chybné vyslovnosti v promluvé feka; mluvci: Hrncifova.

Ocekavana promluva
REKA

Rozpoznana promluva
- E B -

Skutec¢nda promluva
ZEKA

Spravné

[-]

Nahrazené

[-]

VloZzené

[-]

Vypusténé

[-]

1

3

0

0




Tab. 7.16: Detekce chybné vyslovnosti v promluveé holenku; mluvéi: Dolnickova.

Ocekavana promluva
HOLENKTU

Rozpoznana promluva
-0-AMKTUT

Skutecna promluva
HOLENKU

Spravné

[-]

Nahrazené

[-]

Vlozené

[-]

Vypusténé

[-]

2

5

0

0

Tab. 7.17: Detekce chybné vyslovnosti v promluvé ko&icku; mluvéi: Fadrhonc.

Ocekavana promluva
KOCICKU

Rozpoznana promluva
--C-CKU

Skutecna promluva
KOCICKU

Spravné

[-]

Nahrazené

-]

VlozZzené

[-]

Vypusténé

[-]

4

3

0

0

Tab. 7.18: Detekce chybné vyslovnosti v promluvé zuby; mluvéi: Fadrhone

Ocekavana promluva
ZUBI

Rozpoznana promluva
vSNBJ

Skutec¢nda promluva
ZUBI

Spravné

[-]

Nahrazené

[-]

VloZzené

[-]

Vypusténé

[-]

1

3

0

0




Tab. 7.19: Detekce chybné vyslovnosti v promluvé smolicek; mluvci: Polcar.

Ocekavana promluva

SMOLICEK

Rozpoznana promluva

-MU-Z-EXK

Skutec¢nd promluva

SMOLICEK

Spravné

[-]

Nahrazené

[-]

Vlozené

[-]

Vypusténé

[-]

3

5

0

0

Tab. 7.20: Detekce chybné vyslovnosti v promluvé prudce; mluvéi: Nevolnik.

Ocekavana promluva

PRUTCE

Rozpoznana promluva

POO0O-C-

Skute¢nd promluva

PVRUTCE

Spravné

[-]

Nahrazené

[-]

VlozZzené

[-]

Vypusténé

[-]

2

4

0

0




8 ZAVER
V simula¢nim prostfedi MATLAB byly vytvoreny skripty s parametrizacemi uvede-
nymi v ¢asti[6.1]

Déle byl vytvoren inventar, jez byl zakladem pro vypocet koeficienti parametri-
zaci, které vyjadruji schopnost klasifikace danou analyzou.

Algoritmus k-means byl modifikovan pro potieby nalezeni reprezentantti vsech
tTid hlasek, a v kombinaci s algorimem DTW byly urceny primérné miry odlisSnosti
mezi vSemi obrazy v ramci jedné hlasky (spravné i chybné vyslovenymi). A dale byly
urc¢eny minimalni miry odliSnosti mezi vSemi reprezentanty hlasek. Z téchto udaji
bylo mozno vypocist jiz zmiméné koeficienty parametrizaci.

Byl urcen vliv vahové funkce algoritmu DTW na tuto schopnost. Nejvhodnéjsi
se ukazala vahova funkce typu 1.

Na zakladé zjisténych koeficienti parametrizace byly vybrany nasleduji parame-
trizace (jejich pfesny popis lze najit v ¢ésti : mfccse, plpie2s, plprastaisgs a
ZCR.

V odstavci bylo ukéazano, ze ulohu detekce chybné vyslovnosti lze prevést
na tulohu rozpoznavani fe¢i za predpokladu, ze bude klasifikace rozsifena o vady
vyslovnosti.

Byl navrzen hybridni rozpoznavac¢ na bazi DTW a umélé neuronové sité. Pro
natrénovani této sité byl vyuzit sestaveny inventar, koeficienty parametrizaci a pét
centroidii kazdé t¥idy hlasek. Tyto centroidy byly vypoc¢teny pomoci modifikovaného
algoritmu k-means.

Byly vytvoreny skripty pro automatickou transkripci ¢eského jazyka, ktera je
nezbytna pro spravnou detekci chybné vyslovnosti.

Detekce chybné vyslovnosti lze povazovat za spravnou v pripadé 100% tcinnosti
rozpoznavace. Bohuzel se této i¢innost nepodatilo dosdhnout, a pohybuje se v roz-
mezi 20,00% az 57,14%.

Detektor chybné vyslovnosti nedokaze spravné klasifikovat hlasky ani detekovat
chybnou vyslovnost bez znalosti hranic fonémi, proto by dalsi prace méla byt za-
méfena pravé na odstranéni tohoto nedostatku. V tvahu pfipadéa nalezeni téchto
hranic pomoci skrytych markovovych modelt.

Pro zvyseni Gc¢innosti by bylo vhodné prozkoumat moznost vytvoreni inventare
s jemné&jsim délenim nez jsou fonémy.

Po vyftesSeni vySe zminénych nedostatki, bude vhodné prozkoumat navrzeny de-

tektor z hlediska Sumové odolnosti.
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Obsah DVD

DP.pdf — Tento dokument.

readme.txt — Soubor obsahujici informace o pozadavcich na pouzity software

a ukony nezbytné pro pouziti skripti.

metadata.pdf — Dokument obsahujici metadata diplomové prace.

+ \LaTeX — Obsahuje zdrojové kédy tohoto dokumentu.

+ \Video — Obsahuje soubor tladivo.avi pro demonstraci detekce chybné vy-

slovnosti.
+ \Matlab — Obsahuje zdrojové kédy funkei a skript prostiedi MATLAB.

— start.m— Zapise cesty k funkcim, skriptiim a dattim do prostifedi MATLAB,

je nezbytné spustit tento skript na zacatku prace.
+ \Matlab\Algoritmy

— dtw.m — Algoritmus DTW, porovnévaji se obrazy(matice) promluv.

— accdtw.m — Algoritmus DTW, jind implementace oproti dtw.m. Vstu-
pem je cely referenc¢ni obraz, ale pouze jeden vektor testovaného obrazu.
Vyhodné v ptipadé potieby ,,odebirat” pribézné hodnoty algoritmu. Vy-

uzito ve funkci rozpoznej.m.
— kmeans.m — Modifikovany k-means algoritmus.
— levenstein.m — Vypocet levensteinovi vzdalenosti se zpétnou rekon-

strukci optimalni cesty.

+ \Matlab\Analyzy — Obsahuje zdrojové kédy pouzitych parametrizaci.

acorr.m — Kratkodobé autokorelacni funkce.

ceps.m — Kratkodobé kepstralni analyza.

delta.m — Dynamické (delta) koeficienty.

energy.m — Kratkodoba energie.

1pc.m — Linearni prediktivni analjza.
— mfcc.m — Melovské kepstralni koeficienty.

— plp.m — Perceptivni linearni prediktivni analyza.
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— rastaplp.m — RASTA-PLP analyza.
— zcr.m — Funkce stfedniho poctu priichodu signalu nulou.
+ \Matlab\Analyzy\Podpora — Obsahuje podptrné funkce pro béh funkci s ana-
Iyzami.
— gram.m — Zobrazi vyhlazeny spektrogram na zakladé LPC, PLP nebo
RASTA-PLP koeficienti.
— hz2bark.m — Pievod normalni kmitoc¢tové skaly do barkové.

— hz2mel.m — Pfevod normalni kmitoctové skaly do melovské.

— 1pc2ceps.m— Prevod LPC, PLP nebo RASTA-PLP koeficientt na kepst-
ralni.
— mel2hz.m — Prevod melovské kmitoc¢tové skaly do normalni.

— normwindow.m — Normovani okénkové funkce tak, aby jeji energie byla

rovna 1.
— preem.m — Provede preemfazi signalu.

— segmentation.m — Provede segmentaci signalu.[14]
+ \Matlab\Skripty

— ziskej_parametrizace.m — Vypocte priznaky celého inventare.
— rozclen_ceps.m — Rozcleni kepstralni koeficienty na nékolik skupin.

— ziskej_koeficienty parametrizaci.m — Vypocte koeficienty paramet-
rizaci.

— vyber_centroidy.m — Z parametrizovaného inventate vybere pét centro-
idd.

— ziskej_trenovaci mnoziny.m — Sestavi trénovaci mnozinu pro neurono-
vou sif.

— uprav_trenovaci mnoziny.m— Upravi tuto trénovaci mnozinu do vhodné

podoby.
— trenuj_BP.m — Vytvorfeni neuronové sité a jeji trénovani.

— rozpoznej.m — Umozni klasifikaci hlasek a detekci chybné vyslovnosti.
+ \Matlab\Skripty\Grafy

— graf pk.m — Zobrazi koeficienty parametrizaci (viz obr. az [6.4).
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— graf pk vahyDTW.m — Zobrazi vliv vdhové funkce DTW (viz obr. az
[6.9).

— zobraz ucebni mnoziny.m — Zobrazi vstupni a vystupni vektory ucebni
mnoziny (viz obr. [7.4] a [7.5]).

— graf_chyby.m— Zobrazi vyvoj prumérné stfedni kvadratické chyby (MSE)
pifi procesu uceni (viz obr. [7.7)).

\Matlab\Skripty\Podpora — Obsahuje podpirné funkce pro béh hlavnich
skriptt.

nacti_seznam.m — Sestavuje potfebné seznamy inventare, piiznakovych

matic, koeficienti parametrizaci, centroidi a dat pro u¢ebni mnozinu.
— getmatrix.m — Vytvoii obraz (pfiznakovou matici) ze souboru .wav.
— param_coef .m — Ziska koeficient parametrizace jedné analyzy.
— param graf.m — Zobrazeni grafu koeficientdi parametrizaci.

— tren.m — Jadro sestavovani trénovaci mnoziny.
\Matlab\Skripty\Ukazky
— ukazka kmeans.m — Ukazka funkcénosti modifikovaného k-means algo-
ritmu.
— ukazka transkripce.m — Ukazka transkripce ¢eského jazyka.

\Matlab\Transkripce — Obsahuje skripty a funkce pro transkripci ¢eského
jazyka.

— readsubs.m — Nacte ze souboru subs.rul pravidla pro substituce vyrazi
pri transkripci.

— readrules.m — Nacte ulozena fonetickd pravidla ze soubort .rul.

— applyrules.m — Provede aplikaci nactenych fonetickych pravidel.

— inverze.m — Prevod z fonetické abecedy SAMPA na hlasky.

— transcribe.m — Transkripce Ceského jazyka, pouzita foneticka abeceda
SAMPA.

— phoneticgraph.m — Sestavi foneticky graf.
— plotphoneticgraph.m — Zobrazi foneticky graf.

— *.rul — Soubory obsahuji pravidla pro automatickou fonetickou tran-
skripci ceského jazyka.
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+ \Matlab\Data

+ NN — Obsahuje data neuronové site.

+ P_DTW111 — Obsahuje koeficienty parametrizaci, pouzita vahova funkce
DTW byla typu 1.

+ P.DTW211 — Obsahuje koeficienty parametrizaci, pouzitd vahova funkce
DTW byla typu 2.

+ Priznaky — Obsahuje pfiznakové matice inventéafte.

+ PriznakyACentroidy — Obsahuje priznakové matice inventaie a vybrané

centroidy.

+ UcebniMnoziny — Obsahuje sestavenou trénovaci mnozinu pro neurono-

vou sit.
+ \Matlab\Inventar — Obsahuje .wav soubory inventare.

+ \Matlab\Wav — Obsahuje .wav soubory s testovacimi promluvami (viz tab.

az [7.20).
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