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Abstrakt

Tato bakalaiska prace se zabyva vytvofenim podpirného nastroje, ktery automaticky
detekuje zaGatek a konec feci v fedovych nahravkach. Uloha je fesena pomoci Klasifikétoru
s vyuzitim knihoven SVM pro programové prostiedi Matlab. Cilem prace je pfesna detekce
za¢atku a konce feci. Ctenaf se v praci docte, jak funguje klasifikace a uvidi popsani piiznaki,
podle kterych klasifikovani probiha. Vysledné vyhodnoceni nalezne v piehlednych tabulkach,
které znazorfiuji Gspésnost celé klasifikace. Prace takeé pojednava, jaké se pouzivaji piiznaky
pro detekci fe€i v nahravkach a také pro syntézu feci. Pfi vypracovani prace zabralo mnoho
asu testovani nejvhodnéjsich ptiznaku pro detekci fe¢i. Re$eni ulohy probshlo pomoci

klasifikatoru s pouzitim SVM knihoven.

Klicova slova: klasifikator, syntéza fe¢i, SVM knihovny, Matlab, detekce, ptiznak, feCové

nahravky

Abstract

This thesis deals with the creation of support tool, which automatically detects
the beginning and ending of speech in speech recordings. The task is solved by using
a classifier with SVM libraries for the programming environment Matlab. The goal is
to detect precise beginning and ending of speech. The reader can find in this thesis, how it
works and see description of symptoms, according to which classification takes place.
The resulting evaluation finds in tables that illustrate the success of the entire classification.
This work also discusses, which symptoms are used for detection of speech in speech
recordings and synthesis of speech. During the work took a lot of time testing the most
appropriate symptoms for the detection of speech. Solution of this task was carried out by the

SVM classificator using SVM libraries.

Keywords: classificator, synthesis of speech, SVM libraries, Matlab, detection, symptoms,

speech recordings
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1 Uvod

Komunikace prostiednictvim mluvené feci je zdkladnim a nejpouzivanéj$im prenosem
informace mezi lidmi. Je proto pochopitelné, ze pii soucasnych zvySujicich se moznostech
vypocetni techniky usiluji védci a technici o to, aby se rovhocennym partnerem ¢lovéka
v mluveném dialogu stal pocita¢. VyieSeni tohoto ukolu je zadané hlavné z toho divodu,
ze takovy zptisob komunikace miize byt pro ¢lovéka velmi prospéSny a cCasto mu miZze
1 hodn¢ usnadnit zivot. Chceme-li, aby se partnerem ¢lovéka v mluvené feci stal pocitac, musi
se algoritmicky a technicky vyfesit nékolik celkem komplikovanych uloh, které se zabyvaji
zejména zpracovanim fe¢ového signalu, pocitaCové syntézy a automatického rozpoznavani
feci, vcetné ,,strojového* porozuméni vyznamu rozpoznanych vét.

Bohuzel je tfeba fict, Ze plnohodnotny dialogovy rezim clovéka s pocitatem
prostfednictvim pfirozené plynule promlouvané fec¢i bez jakychkoli omezeni je v soucasnosti
stale jesté nedostupny. Je to zapficinéno zejména stalymi obtizemi s rozpoznavanim spontanni
feCi a dale 1 omezenymi moznostmi klasifikace feCového signalu a procesu porozumeéni
smyslu klasifikovanych slov a vét. Tento stav md kofeny v minulosti, kdy se feSeni
problematiky porozuméni pfirozenému jazyku rozvijelo relativné nezavisle a odlisné od cilti
konstruovanych fecovych klasifikatort.

V soucasné dob¢ jsou Siroce pouzivany komponenty hlasovych dialogovych systému,
to jsou moduly syntézy a rozpoznavani fe¢i. VSeobecné vyuZiti nachazeji i rizné systémy
ovladani stroju a zafizeni hlasovymi povely. Uplatiuji se, kdyz ¢loveék nema k dispozici ruce,
které ma zaméstnany jinou ¢innosti, Nnebo mohou najit vyuziti pro télesné hendikepované lidi.
Sluchové hendikepovani lidé urcité oceni automatické on-line titulkovani televiznich pofadd,
pro které neni pfedem pfipravena textova podoba dané promluvy. Rozséhlé uplatnéni
nachazeji také v oblasti automatického ptevodu psaného textu na mluvenou feé. To oceni

zejména zrakové postizeni a lide s poruchami hlasu [1].



2 Charakter reCového signalu

Lidska fe¢ je souvisly a Casové proménny proces, kterym se zabyvame v fecové
syntéze. Je pouZivana i v mé praci, kdy uréuji jeji zacatek a konec. Stdvd se nositelem
uzite¢né informace od fe¢nika k posluchaci. Zaroven je pfenaSena pomoci akustického vinéni.
Re¢ je vytvaiena ovliviiovanim vydechového proudu vzduchu z plic hlasovym ustrojim
Cloveka, zacinajiciho hlasivkami a konciciho rty. Na (obr.2.1) je zobrazen feCovy signal
pfi promluvé. Redovym signalem rozumime posloupnost diskrétnich vzorkd signalu, ktery
vétSinou obdrzime z mikrofonu. Pokud si tento signal pozorné prohlédneme, najdeme zde
oblasti (obr.2.3), které jsou vice periodické. Jde o znélé Casti feci, periodu oznacujeme Ty
(zdkladni perioda Feci, pitch period). V fe¢ovém signalu najdeme také oblasti (obr.2.2), které
maji charakter Sumu, tyto ¢asti feci jsou neznélé. Znélost, popi. neznélost je zptisobena tim,

jestli vydechovy proud vzduchu z plic rozkmita hlasivkovou $térbinu, nebo ne [2].
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Obr.2.1 — Redovy signal v promluvé
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3 Priznaky pro metody detekce Feci

V zadané préci jsem navrhnul algoritmus, ktery automaticky detekuje za¢atek a konec
,»uzitecného* fecového signalu ve studiovych nahravkach potizenych pro ucely korpusové

orientované syntézy fe¢i. Vysledky jsou zhodnoceny v kapitole 7.

3.1 Algoritmus detekce Feci

Tento algoritmus je pro nasi fesenou tlohu velmi dulezity, protoze algoritmy detekce
fe¢/ticho vyuzivaji riznych pfistupil, jako jsou naptiklad: Groven energie v signalu, pocet
pruchodt nulovou osou, informace o znélosti/neznélosti a mnoho dalSich. Lze vSak modelovat
tuto ulohu dvéma zakladnimi bloky, a to akustickou analyzou fe¢ového signalu, ktera vybere
vhodné piiznaky popisujici fecovy signal, a klasifikujicim algoritmem, jenZ rozliSuje mezi
feCovymi a nefeCovymi useky. Pfiznaky, které se pouZivaji k akustické analyze, jsou vykon
(energie) signalu, intenzita, pocet pruchoda nulou, entropie, spektralni vzdalenost od pozadi,
prumérna koherence. V nasi feSené uloze jsem pouzil energii signalu a pocet priachodii nulou

[6].

3.1.1. Segmentace

Segmentace signalu je velmi dilezita, proto pii spliiovani pozadavku na délku ramce
je tieba zvolit kompromis mezi stabilnim popisem stacionarnich usekli a presnym popisem
nestaciondrnich usekd. Segment totiz musi byt dostatecné kratky, aby bylo mozno co
nejpiesnéji odhadnout parametry. Obvykle je délka ramce volena mezi 10 a 30 milisekund.
V mém ptipadé¢ jsem zvolil délku rdmce 25 milisekund, coz byva obvykla hodnota
pii parametrizaci muzského hlasu v tlohach rozpoznavani teci. Vysledky této metody jsou
popsany v kapitole 8.4.4.

Pfi segmentaci je vhodné volit uréitou miru piekryvu, protoze hodnoty parametrii se
mohou mezi jednotlivymi rdmci znacné¢ ménit a pii vdhovadnim okénkem jsou potlacovany
okrajové hodnoty v ramci. Tento ukon vSak zvySuje vypocetni a pamétové naroky, takze je
tieba vzit tuto skutecnost v potaz pfi volbé procenta piekryvu. Na 25 milisekund rdmci jsem
zvolil prekryv 5 milisekund.

Pro vahovani okénkem jsem zvolil Hammingovo okénko, které pouzivadm i u ostatnich
pfiznakt. Ostatni parametry jsem zvolil v ,,zakladnim“ nastaveni, které jsem chapal jako

nejlepsi pro svou ulohu [12].
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Zakladni operaci pro rozdéleni zvukového souboru na ramce je vahovani signalu
okénkem. V pifipad¢ pravouhlého okénka je toto vahovani rovno rozdéleni na ramce.
Proto jsem pouzil Hammingovo okénko (obr. 3.1), které ,,utlumi* signal na okrajich ramce
azabrani tak ruSivym pfechodovym jevam. Hammingovo okénko w(n) délky N je
definovano takto (3.1):

w(n) = 0.54 — 0.46 cos( ZHTn ), (3.1)

kde n je feCovy vzorek 0<n<N.

Existuje velké mnozstvi vahovych okének, jako napiiklad obdélnikové, Hanningovo,

trojuhelnikové nebo Hammingovo. Pro nas pfipad bylo pouZito Hammingovo okénko.

0 I I I I I I I
0 20 40 60 80 100 120 140 160

N/2 N

Obr. 3.1 — Hammingovo okénko
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3.2 Detekce energie v signélu

V této praci jsem pouzil energii signalu jako parametr, ktery popisuje kazdy ramec
v promluvé, na jeho zakladé uréujeme zacatek a konec ,,uzite¢né* fe€i. Pro kazdy ramec
dostavame jeho uroven energie. K vypocteni této hodnoty existuje nékolik metod vypoctu,
jsou to:

- kréatkodoba energie signalu,

- logaritmus energie signalu,

- nulty kepstralni koeficient co.

Zpusob vypocteni kratkodobé energie je uveden ve vzorci (3.2) Vypocet je provadén

v celém segmentu délky N vzorku [5].

E=Y" [stwn-k]?, (3.2)

kde s(k) je vzorek signalu v ¢ase k a w(n) reprezentuje Hammingovo okénko.

Jiz v zékladnim zadani Projektu 5 [8] jsem feSil otazky detekce zacatku feéi
v promluvach. Pro detekci byla pouzita metoda vyuzivajici jednoduchou prahovou detekci
energie, jak je znazornéno na obr. 3.2. Na tomto obrazku je prah detekce znazornén ¢ervenou

carou. Vysledky této metody jsou popsany v kapitole 7.
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Obr. 3.2 — Detekce prahové energie

3.3 Kratkodoba funkce stiedniho poctu prichodi signalu nulou

Frekvenci priichodii signdlu nulovou urovni mizeme chéapat jako jednoduchou
charakteristiku popisujici spektrélni vlastnosti signalu. Vétsinou se jedna o doplikovou
charakteristiku energetickych detektori a piesné takovéto vyuziti naSla i v Projektu 5,
kde jsme ji vyuzivali pro zlepSeni vyhodnocovani v detekci fe¢i [8]. Vysledky této metody
jsou zobrazeny v kapitole 7. Hodnoty poctu prichodi nulou (zero crossing rate, ZCR) ovSem
velmi zavisi na drovni Sumu v nahravce. Zde dochazi ke sblizovani hodnot pro Sum
a pro neznél¢é hlasky. Je proto potieba vyuzit dalSich dopliikovych piiznaki pro lepsi vysledky

[6]. Kratkodobou funkci stfedniho poctu prichodi signalu nulou Ize definovat jako
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kde

Zn= Y. lsgnls(0)] - sgnls()ll wn — k) ,

sgnls()) = {

a w(n) je Hammingovo okénko [1].
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Obr. 3.3 — Zobrazeni prachodt nulou v signalu zvuku

(3.4)

(3.5)

Znélost je foneticka a fonologicka vlastnost hlasek. Z akustického hlediska se jedna

o znazornéni zékladni frekvence zvuku Fy, ktera je ddna aktivni ¢innosti hlasivek neboli

fonaci. Aktivni ¢innost hlasivek se poZiva pii vytvareni zn€lych hlasek. U znélych hlasek jsou

hlasivky napjaté a kmitaji. U neznélych hlasek jsou hlasivky v klidu, tj. neticastni se tvoteni

hlasky. Znélost je nejcastéjSim rozliSovacim fonologickym znakem u souhlések, samohlasky

jsou ve vétsing jazykl (v€etné CeStiny) pouze znélé, C0Z neni povaZzovano za samostatny
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foném. Nezn¢lé samohlasky se vyskytuji jen v n€kterych jazycich (napf. v japonsting) [7].
V zadané¢ praci jsem znclost a neznélost vyuzil jako ptiznak, podle kterého byla
vyhodnocovéna data a zptesiiovany ziskané vysledné hodnoty pocate¢niho a koncového ¢asu

v promluvach.

Zwkowy signal
1 T T T T

0.5

Energie zvuku
o
—

8000

6000

4000

Frekvence

= | =

2000

ok L

Casova osa [s]

Obr. 3.4 — V hornim grafu je znazornén zvukovy signal a ve spodnim grafu je spektrogram,
ktery ukazuje ,,mnoZstvi energie®. V Cervenych oblastech sniz§i frekvenci je znazornén

harmonicky zvuk, ktery je tvofen samohlaskami, jeZ jsou znélé.
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3.5 Spektralni parametry LSF

V moji praci jsem pouZil spektralni parametry LSF (Line Spectral Frequencies),
kterymi jsem rozsifil pfiznaky pro klasifikaci; jsou popsané v kapitole 8.4.3. Pied ziskanim
parametri LSF musime nejdtive projit kroky, jeZ jsou popsany v kapitolach 3.5.1, 3.5.2
a3.53.

Popis hlasového signalu pomoci LSP (Line Spectral Pairs) je zaloZen na valcovém
modelu hlasového traktu, ktery muZzeme modelovat pomoci sady valci stejné délky,
ale rizného priméru. VAlce jsou do sebe zasunuté. Pokud bude témito valci proudit vzduch,
bude dochézet k riznym rezonancim v zavislosti na tom, zda bude tento model na konci
otevieny nebo uzavieny. Toto bude simulovat otevieni a uzavieni hlasivek, ale 1 st atp. PocCet
rezonancnich frekvenci zavisi na poctu valct, kterymi je hlasovy trakt modelovan, tedy
na fadu modelu. Tento model je ¢asto popisovan pomoci linearni prediktivni analyzy (Linear
Predictive Coding - LPC). Pozice a Sitky rezonancnich frekvenci je mozné popsat praveé
pomoci LSF, které ptimo souvisi s LSP.

LSP je polynom k-tého fadu, jehoz komplexni kofeny @ jsou LSF. Pokud tyto kofeny
sefadime, dostaneme pary cCisel (sudy a lichy kofen) — frekvenci, které popisuji umisténi

a $itku rezonan¢nich frekvenci hlasového traktu [11].

3.5.1 Vypocet LPC
Vlastnosti LPC vychazi z toho, Ze je mozné aproximovat n-ty vzorek signalu x jako linearni

kombinaci M ptedchozich vzorkt

Al = Y (amx[n—m]), (3.6)

kde x[n] je odhad n-tého vzorku a a,, je vaha daného ptedchoziho vzorku. Vysledny

LPC model je popsan polynomem
A(Z)=1+a,z+ ayz? + -+ ayz¥, (3.7)

coz je model M-tého fadu [11].
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3.5.2 Vypocet LSP

Pokud zavedeme dva polynomy P(z) a Q(z) fadu (M+1), které jsou asymetrické a maji

k polynomu A(z) vztah

ziskame LSP polynomy P(z) a Q(z). Koeficienty téchto polynomii lze ziskat ze vztahi
P(z) = A(z)— z~M*VA(z7Y), (3.9)
Q(z) = A(@)+ z~ MDAz, (3.10)

3.5.3 Vypocet LSF

Komplexni kofeny @¢ LSP polynomt, tedy LSF, lezi v Z rovin¢ na jednotkové kruznici
a jsou navzajem prolozené. LSF jsou obvykle v LPC spektru zobrazeny svislymi carami,
viz obrazek 3.5 [11].
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Obrézek 3.5 — Ukazka odhadu spektra pomoci LPC modelu 6. fadu pro hlasku a
s vyznacenymi LSF [11]
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3.6 Spektralni parametry MFCC

Pfi rozpoznavani fe¢i pomoci spektralnich parametra MFCC (Mel Frequency Cepstral
Coefficients) se nepouziva feGovy signal ve své puvodni podobé, ale prevadi se na méné
redundantni popis, ktery je obvykle reprezentovan vektory parametrt. V implementaci
pro piiznaky klasifikatoru jsem pouzil melovské kepstralni koeficienty (MFCC). Tato
parametrizace se ¢asto vyuziva v aplikacich s rozpoznavanim fec¢i. MFCC modeluji spektralni
rozliSeni u ¢lovéka a maji dobrou odolnost proti kvantizacnimu zkresleni. Kromé¢ toho je tu
moZnost zotaveni z vlivu pienosového kanalu. Vlozeni takového kanalu do cesty se projevi
ve frekvenéni oblasti nasobenim spektra signalu pfenosovou funkci kanalu. V kepstrlni
oblasti se nasobeni transformuje na scitdni. Tento vliv mlze byt odstranén odectenim
prumérného kepstralniho vektoru ziskaného ze vstupnich vektord napi. klouzavym
primérovanim. To je v praxi pouZzitelné pii kompenzaci vlivii dlouhodobého charakteru,
napf. zména mikrofonu.

Cely vypocet od signalu po vysledné parametry se skladd z nasledujicich krokd:
segmentace, preemfaze, vahovani okénkem, rychla Fourierova transformace (FFT), filtrace

melovskou bankou filtrti, logaritmus, diskrétni kosinova transformace (DCT) [12].

3.7 Formantové frekvence

Formantové frekvence rovnéz nasly uplatnéni v mé praci, kdyZ bylo potieba dalsi
ptiznaky pro klasifikator, aby se zpiesnila jeho funk¢nost. Je znamo, Ze prvni téi formantové
frekvence nesou dilezitou informaci o charakteru samohlasek a znélych souhlasek a podle
priabéhu formantovych frekvencich lze v ¢ase urcit i misto artikulace sousednich hlasek.
Informace o formantech je nejprokazatelnéji obsazena ve spektralni obalce analyzovaného
useku feci. VétSina postupti identifikace frekvenci formanti bud’ implicitn€, nebo explicitné
vyuziva praveé spektralni obalky. I kdyZ se na prvni pohled zd4 tato uloha velice jednoducha,

objevuji se 1 zde problémy, které znacné znesnadiuji jeji feSeni.

Dva hlavni problémy jsou:

- Vyskyt nepravych vrcholt ve spektralni obalce — Maxima ve spektralni obalce jsou
normalné zpusobena formanty. Nicméné se zde mohou objevit i dalsi neprave
vrcholy, které jsou vyvolany pouze riznymi poruchami. V pfipadé, ze spektralni
obalka je uréovana metodou LPC, jsou tyto poruchy obycejné zpusobeny tim,
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ze tad prediktoru byva predimenzovan a prediktor miize u nadbytecnych polu
v ur¢itych ptipadech nahodile vytvofit nepravé vrcholy.

vvvvvv

nastava, kdyz dvé formantové frekvence jsou tak tésné blizko vedle sebe,
ze individudlni Spi¢ky ve spektralni obalce splyvaji a nelze je od sebe jednoduse
odlisit.

Vétsina postuptl pro identifikaci formantovych kmitoctl pracuje ve frekvencni oblasti

a vychazi z analyzy spektralni obalky stanovené metodou LPC [1].
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4 Akustické syntéza reci

Akusticka syntéza feci je proces ¢i technika vytvafeni feCového signalu, ktery je velice
ptibuzny zad&ni mé prace. Jde o jesté dukladnéjsi a dimysIngjsi rozpoznavani feci, kde lze
rozliSit i samotna pismena, kterd nasledné¢ mizeme strojové spojit a vytvofit z nich fec.
Systémy akustické syntézy feci samy o sob¢ nabizeji Siroké pole uplatnéni, at’ uz v oblastech,
kde jiny nez hlasovy zptisob komunikace nepfich4zi v uvahu, ale i tam, kde moznost hlasové
komunikace vyrazné obohati kvalitu dané lidské ¢innosti. Syntetizovand fe¢ miiZze nahradit
skute¢ného lidského fe¢nika na Sirokém spektru riznych pozic - od rutinniho oznamovani
opakujicich se informaci (zastavky MHD, nédraZi apod.), pies hlasovy monitoring tdaju
(fidici stfediska), informacni a dialogové systémy (automaticka spojovatelka, telefonni
klientské ¢i informacni linky), az po vysoce propracované a piirozené ¢teni libovolnych textt
(e-maily, SMS, ale i celé knihy). V soucasné dobé nelze téz syntéze feCi upiit stoupajici
uplatnéni v zabavnim primyslu.

Cilem akustické syntézy feci je vytvaret fec, a to v takové form¢ a kvalité, aby obvykle
co nejveérnéji kopirovala feCové charakteristiky konkrétniho clovéka; tedy nejen samotny hlas
a jeho kvalitu, ale 1 styl mluveni atd. K automatickému vytvareni fe¢i se vyuziva technologie
syntézy feCi z textu (z anglického text-to-speech, TTS) - nejobecnéjsi a také nejtézsi tiloha
syntézy fte€i, jejimz ukolem je pievést libovolny text na odpovidajici fec. Jde o sadu
specidlnich modult a algoritm@, které zajiStuji automaticky pievod psaného textu
na mluvenou fe€. Zahrnuji zpracovani textu (napif. analyza a normalizace), pievod textu
do vyslovnostni podoby (tj. fonetickou transkripci a generovani prabéhti prozodickych

vlastnosti feci), tvorbu inventafe akustickych jednotek a vlastni metodu vytvareni feci [3].
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4.1 Vytvareni reci
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Obr. 4.1 — Schéma vytvafeni feci

Pro potieby ¢eského systému syntézy teci, ktery se pouziva dle schématu na obr. 4.1,
je na katedfe kybernetiky Zapadoceské Univerzity v Plzni vyvijena moderni metoda vysoce
kvalitni syntézy teci. Systém je zaloZzen na tzv. konkatenacni syntéze fec¢i. Strucné feceno,
zékladnim principem tohoto pfistupu je reprezentace dilezitych akustickych udalosti lidské
fe¢i pomoci tzv. fecovych jednotek ¢i segmentl feci. Vysledna fe¢ pak vznikd konkatenaci,
tj. fetézenim téchto feCovych jednotek. Vhodnymi fecovymi jednotkami jsou pfitom jednotky
subslovni, napt. hlasky nejcastéji posazené do kontextu okolnich hlasek - tzv. trifony
nebo difony (zjednoduSené feceno jde o jednotky zacinajici v poloving jedné hlasky a koncici

Vv polovin¢ hlasky nasledujici) [3].

4.2 Priprava databaze reCovych jednotek

Uspé&sna konkatenacni syntéza spo¢iva v peélivé piipravé inventafe fe¢ovych jednotek
— tj. segmentu feci, se kterymi syntetizér feci pracuje. Jelikoz kvalita vysledné syntetické feci
do zna¢né miry zavisi na bohatosti feCovych segmentli obsazenych v inventari a na presnosti,
s jakou jsou tyto segmenty extrahovany z feCovych promluv, pouziva se metoda automatické
konstrukce inventafe na zdklad¢ velkého mnozstvi realnych fecovych promluv. Automatizace
je dulezitym aspektem systému, nebot umoznuje v kratkém cCasovém horizontu (fadové
nekolik dnti) vytvofit velice precizni a akusticky a lingvisticky ,bohaté* inventare
akustickych jednotek, které pak do zna¢né miry piispivaji k vysoké kvalité vytvarené feci. Jde

o tzv. korpusové orientovanou konkatena¢ni syntézu feci, nebot’ pravé fecovy korpus (tj. sada
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realnych feCovych promluv vyslovenych jednim fe¢nikem, jehoz hlasem pak syntetizér feci
mluvi, a jejich reprezentace v ortografické, fonetické, spektralni ¢i prozodické oblasti) je

zakladnim materialem pro vytvofeni inventaie fe¢ovych jednotek [3].

Obr. 4.3 - Schéma vytvareni databaze feCovych segmenti

Vyraznym kritériem kvality je pfirozenost vytvarené syntetické feci. Pfirozenost feci
ptitom do zna¢né miry zavisi na kvalit¢ modelovani, tj. na melodii promluvy, hlasitosti

a trvani jednotlivych segmentt feci.
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5 Strojové uceni

Strojové uceni je dulezité pro objasnéni prace s klasifikdtorem, ktery s moji praci
velmi Uzce souvisi a objasnim ho v nasledujici Sesté kapitole. Strojové uceni je podoblasti
umélé inteligence, zabyvajici se algoritmy a technikami, které umoziuji pocitacovému
systému ucit se. Zde je uceni mysleno jako zména vnitiniho stavu systému, ktera zefektivni
schopnost pfizplisobeni se zménam okolniho prostiedi. Strojové uceni je dovednost
inteligentniho systému ménit svoje znalosti tak, Zze pfisté bude vykonavat stejny
nebo podobny ukol efektivnéji.

Klasifikator vytvari inteligentnéjsi rozhodnuti zaloZzené na piijatych datech. Tato data
byvaji v ramci u¢eni obsahem trénovaci mnoziny dat. Po natrénovani inteligentniho systému
je nutné ovefit, jestli je tento systém dobie zkonstruovany a jestli vytvari uspokojivé
vysledky. Tento proces se nazyva testovani a déje se na testovacich datech, kterd
jeste klasifikator nevidél. Na testovaci mnozin€ si ovéfime spravnost a uspéSnost naseho
uciciho algoritmu.

Diky uceni by se méla zvySovat vykonnost naseho systému. Strojové uceni l1ze rozdélit
do ¢tyt zakladnich kategorii [4]:

- uceni s ucitelem (Supervised learning)

- uceni bez ucitele (Unsupervised learning)

- uceni posilovanim (Reinforcement learning)

- kombinace uceni s ucitelem a bez ucitele (Semi-supervised learning)

24



6 Klasifikace

Jednou z dulezitych ¢asti mé prace byl vyvoj navrhu klasifikatoru pro detekci feéi. Pro
algoritmus detekce te¢i vyuzivam Kklasifikator s vhodnymi pfiznaky, které jsem navrhnul
a aplikoval. Pouziti Kklasifikatoru bude popsano v kapitole 8. Pod pojmem Klasifikace se
nerozumi jenom samotny proces tiidéni dat. Jedna se o sofistikovany systém nékolika riznych
procest, jeZ na sebe navazuji. Zakladni klasifikaéni systém se sklada z ¢asti, kterymi jsou
ziskavani dat, extrakce prfiznakli a samotnd klasifikace. Klasifikace se vyuZiva napii¢

veskerou lidskou ¢innosti [4].

6.1 Klasifikator

Klasifikator je algoritmus, kterému jsou poskytnuty ukazky, jak feSeny problém
vypada, respektive jak vypadaji jednotlivé tiidy, které potfebujeme rozliit. SnaZzime se
Klasifikator naucit, jak prichozi data rozdélit do jednotlivych tiid. Fazi uceni také jinak
nazyvame trénovani a v této fazi se snazime najit rozdélujici ptimku, ktera co nejlépe od sebe
oddéli prvky dvou a vice odlisnych tiid. Rozdélujici pfimka musi byt zvolena tak,
aby klasifikator dobfe rozhodoval na datech, ktera jesté nevid¢l.

Faze testovani se provadi na odliSnych datech neZz trénovani. Testovaci data jsou
takova data, ktera jesté¢ nebyla klasifikatorem vidéna a slouzi k ovéfeni toho, ze klasifikator
na vstupnich datech, ktera budou pfichazet, bude dobie fungovat. V procesu testovani
klasifikatoru musime dosazené vysledky analyzovat, a pokud jsou spravné, muzeme byt

s praci klasifikatoru spokojeni [4].

6.2 Generalizace

Jde o schopnost klasifikatoru spravné zpracovat data, kterd nebyla pouzita v procesu
uceni. Kdyz méme Spatn¢ urcenou rozdé€lujici ptimku, mize sice dobie rozdélovat trénovaci
data, ale nova testovaci data nebudou dobfe klasifikovana. Spatn& zvolena rozdélujici piimka
nam prakticky znemozni nebo drasticky snizi generalizaci. Kdyz Kklasifikator dobte

generalizuje, spravné rozpoznava to, co jesté nevidél [4].
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6.3 Pretrénovani

Pietrénovani nebo také preuceni. Pii piili§ velkém mnozstvi podobnych trénovacich
dat klesa chyba na trénovacich, ale roste chyba na testovacich datech. Pretrénovani mtize byt
také zpusobeno piili§ pfesnymi ptiznaky, které byly ziskany ze vstupnich dat v ramci
trénovani. Systém potom velmi dobfe nebo dokonale rozpozna jiz jednou vidéna data,

ale hufe klasifikuje data, ktera jesté nikdy nevid¢l [4].

6.4 Prace klasifikatoru

Cinnost klasifikatoru neni jenom o tom, jak n&jakym zptsobem klasifikovat data,
ale na celkovém prub¢hu klasifikace se podileji jesté dalsi procesy mimo samotne klasifikace.
Data musime nejprve ziskat a upravit, aby mohla byt zpracovana samotnym klasifikatorem.
Postup Klasifikace je zndzornén na obrazku 6.4 a jednotlivé ¢asti celého procesu jsou [4]:

e vstup dat

e snimani

e segmentace

e cxtrakce pfiznaka

o Klasifikace

e post-processing
e rozhodovani

vstup

¥
( snimani )
Y

( segmentace )

(extrakce pFiznaki’J)

( klasifikace )

C post-processing )
Y

rozhodovani

Obr. 6.4 — Znazornéni prace klasifikatoru
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6.4.1 Vstup

Vstupem do klasifikatoru jsou data, ktera chceme roztfidit do poZadovanych ttid,
pokud se jedna o Klasifikaci, nebo shluku, pokud se jedna o shlukovani. Vstupni data mizeme
rozdélit na trénovaci, testovaci.

Trénovaci data by méla dostate¢né (komplexné) reprezentovat feSenou problematiku
(tj. ,realny svét). Slouzi k ,nauceni” klasifikatoru. Na téchto datech klasifikator vidi,
jak by asi mohla vypadat data, ktera dostane v ramci testovani. Klasifikator si zapamatuje
vyznacené vlastnosti téchto dat a tyto informace potom vyuziva k rozfazovani jesté

nevidénych dat. Toto mohou byt jen data testovaci.

6.4.2 Snimani

Snimani slouzi pro vlastni ziskani dat. Data, ktera dale pokracuji do dalSich Casti
klasifikatoru, musi byt n&jak ziskana. Zpusob, kterym data ziskavame, je zavisly na tom, jaka
data budeme klasifikovat. Kdyz chceme klasifikovat obrazova data, snimacim zafizenim bude
kamera nebo fotoapardt. Pro zaznam zvukovych dat pouZijeme mikrofon. Existuje jeSté

mnoho specialnich detektorti vSemoznych veli¢in pro riizna pouziti.

6.4.3 Segmentace
Segmentace nam z celkovych dat vyfeZze jenom takové ¢asti, které potiebujeme a které

jsou dulezité.

6.4.4 Extrakce priznaki

Pokud chceme klasifikovat zvuk nebo i obrazky, potfebujeme z jednotlivych soubort
ziskat takové informace, diky kterym budeme schopni udélat vlastni klasifikaci. Z velkého
objemu dat se snaZime vybrat co nejmensi pocet parametri, které budou pofad dobie
popisovat to, co naSe data reprezentuji. Jde vlastné o redukci vlastnosti daného problému.
Pfiznaky nam umoZzni rozliSovat mezi jednotlivymi tfidami. V naSem piipadé jsme
za priznaky zvolili energii (v kapitole 3.2), ZCR (v kapitole 3.3) a informaci 0 zn¢losti
a neznélosti (v kapitole 3.4), zavislost ramce na piedchidci a nasledovniku (v kapitole 8.4.1),
dynamické koeficienty (v kapitole 8.4.2), spektralni koeficienty (v kapitole 8.4.3 a 8.4.4)
a formantové frekvence (v Kkapitole 8.4.5). Toto je proces predzpracovani vstupl

do samotného klasifikatoru.
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6.4.5 Klasifikace

Klasifikace je proces zatfazovani neznamych objekti do tfid. Objekty klasifikator

roziazuje s uréitou uspésnosti na zaklad¢ poznatku, které ziskal ve fazi trénovani.

6.4.6 Post-processing

Post-processing je jednou z fazi, kde mtizeme dolad’ovat vysledky klasifikace v ramci
kontextu vyuziti dalSich informaci. Je to konecna uprava vysledkt, které ptichazeji z procesu
klasifikace. I kdyz mame data klasifikovana a rozd€lena do skupin, jejich zafazeni jeste
nemusi byt naprosto findlni. V tomto procesu muZzeme dat nasim vysledkim pravou vahu,
podle které se nakonec budeme rozhodovat. Pouzivame rizné zpusoby ohodnoceni vysledki,
které jsme ziskali z klasifikaci, napfiklad miZe jit o pravdépodobnostni vyjadieni. V naSem
feSeni post-processing vyuzivame, az kdyZ klasifikator rozhodne, Ze prvni ¢ast uz je uzitecny
zvuk - pomoci dalsi Gpravy vysledki uréime, Ze zvuk zacina az po péti po sobé jdoucich

¢astech.

6.4.7 Rozhodovani
V tomto procesu jiZz kone¢nym zptisobem rozhodneme, kam dany vzorek zafadime

a jak s nim budeme dale pracovat.

6.5 Metoda podpirnych vektori

Jedna se o skupinu piibuznych metod strojového uceni s ucitelem, které se pouzivaji
pro klasifikaci a regresi, kterou jsme pravé zvolili jako nejvhodnéjsi pro detekci zvuku
v promluvach. Nasledna ukazka je znazornéna v kapitole 8. Jako dalsi metody miizeme zminit
Bayesovo kritérium, linearni diskriminaéni funkci, klasifikaci podle minimalni vzdalenosti,
klasifikaci podle nejblizSiho souseda a dalSi. V této praci jsem zvolil metodu podptrnych
vektoru (support vector machine, SVM), ktera konstruuje nadrovinu nebo mnoZinu nadrovin
(obr. 6.5) ve vicedimenzionalnim prostoru, ktery muze byt pouzit pro klasifikaci, regresi
nebo jiné ulohy. Klasifikace se snazi zaradit dany objekt do urcité vystupni tfidy na zakladé
poznatku, jeZ byly ziskany ve fazi uceni. Regrese urcuje hodnotu jedné proménné v zavislosti

na jedné nebo vice dalSich proménnych. Metoda SVM se vyuziva pro kategorizaci textu,

rozpoznavani obrazu nebo také v 1ékafstvi.
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Zakladni princip SVM je pievod klasifikovanych prvkli plvodniho prostoru
do vicedimenzionalniho prostoru, ve kterém uz je mozné jednotlivé téidy prvkt oddélit

linearn¢€. Tomuto principu se fika ,,Jadrova funkce* [4].

\/

Obr. 6.5: - Uréeni d¢licich rovin, podle kterych se mohou data rozdélit do vice dimenzi

(ptimky a,b,c,d,e znazoriiuji mozné délici roviny)

Diky pouziti dal$iho prostoru ptibude kazdému prvku dals§i soufadnice, kterd tyto
prvky posune. Timto posunem se odd¢li klasifikované prvky, které uz lze linearné odd¢lit
pomoci nadroviny, jak je zobrazeno na obrazku 6.5.1. Pii transformaci napf. dvojrozmérného

prostoru do trojrozmérného je tieti soufadnice prvka zavisla na prvnich dvou soutadnicich.
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6.5.1 Jadrova funkce

Jadrova funkce umoznuje mapovani prvki zakladniho prostoru a nasledny piepocet
do prostoru svice dimenzemi. V puvodnim prostoru nejsme schopni data od sebe oddélit
délici ptimkou, proto je musime pomoci této metody prevést do vicerozmérného vektorového
prostoru, kde jiz linearni oddélovac¢ existuje a kterym miize byt napiiklad rovina

nebo nadrovina [4].

podplrné vektory

) . SVMfedeni
N

® o
@ /
. \ volnost
() @

\/

Obr. 6.5.1 — Princip Support Vector Machine

VyuZziva se v piipadech, kdy data nejsou dobie oddélitelna. Praveé s linearné neoddélitelnymi
daty si poradime pomoci tzv. jadrové funkce. Pfipadnou neodd¢litelnost dat fesi zavedenim
tzv. relaxa¢nich proménnych, které jsou nulové pro spravné klasifikované vzory a nenulové

pro Spatné klasifikované vzory [9].
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7 Detekce ieli v FeCovych promluvach pomoci prahové energie

a poctu prichodii nulovou osou

Cilem této tlohy bylo co nejpiesngjsi uréeni zacatku a konce ,,uzitecného*
fecového signalu pomoci jednoduchych ptiznaki, a to podle energie feCového signalu a poctu
pruchodti nulovou osou. Tyto metody jsou popsany v kapitolach 7.1 a 7.2. V tabulce 7.2
vidime, Ze odchylky zacatku a konce maji rizna znaménka. Detekovani zacatku s kladnym
znamenkem znamena, ze klasifikator detekoval zacatek promluvy jesté pted redlnym
zacatkem. Se zapornym znaménkem pii detekci za¢atku znamenad, ze klasifikator urcil zacatek
promluvy pfili§ pozdé. Kladné znaménko u odchylky pfi urceni konce promluvy naopak

znamena, Ze se klasifikator zpozdil oproti piesné realné hodnoté.

7.1 Algoritmus detekce energie

Algoritmus byl vytvofen V programovém prostiedi Matlab, kde jsem ulohu
zpracovaval pomoci detekce prahovani energie (kapitola 3.2). Nejdiive jsem nacetl cely
zvukovy soubor, ktery bude nasledné zpracovavan.

Zvukovy soubor analyzujeme po cCastech, které se nazyvaji ramce. Velikost ramce
jsem zvolil 10 milisekund. Tento rdmec nesmi byt moc kratky, protoZe pak by se nejednalo
0 spojitou detekci, ale o bodovou detekci sneptesnym uréovanim, velmi nachylnou
na nahodny Sum svelkou intenzitou. Zaroven ramec nesmi byt moc dlouhy,
protoZe pak bychom dostavali nepiesné detekované ¢asy.

Pii hledani pocatku ,uzitecného® signalu prochazime od zacatku kazdy ramec
a zjistujeme jeho energii, jeZ nam fika, jestli je v daném ramci né&jaka energeticka aktivita,
kterd mize znamenat fe¢ nebo napiiklad Sum. Kdyz prohleddvany rdmec ptekond ndmi
zadany prah energie, je urCen jako pocatek hledan¢ho signalu. Stejnd detekce probiha
i od posledniho ramce smérem k pocatku. Timto zpusobem hledame i koncovy ¢as hledaného
signalu. Tato detekce byla pro n€které signaly naprosto Gspésna, jak je vidét na obrazku 7.1.2.
Vétsinou se jednalo o promluvy, které nemély v signalu Zadné velké ruSivé zvuky a hluky.
Nejcastejsimi nezadoucimi zvuky byly zapinani/vypinani nahravaciho piistroje a nadechovani
fe¢nika. Zaroven existovaly promluvy, na kterych detekce fungovala velmi $patné¢ a nebyla

uspésnd, to ndm znazoriiuje obrazek 7.1.3. V tomto piipadé byla uroven prahové energie piilis
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vysoka a uz nezachytila neznélé souhlasky na konci promluvy. Bylo potieba zvolit rozumny
kompromis mezi vysokym prahem energie, ktery nezachyti neznélé zacatky a konce promluv
s nizkou energii, a mezi nizkym prahem energie, ktery je hodné nachylny na rusivé zvuky
a hluky, to znamen4, Ze bude napiiklad detekovat zacatek fe¢i uz pii nadechovani fecnika.
To byl velmi Casty problém v algoritmu detekujici energii v signdlu. A tak jsem navrhl
do tohoto algoritmu pouzit dalsi pfiznak pro zptfesnéni pozadovanych vystupnich ¢ast. Toto

roz§ifeni je popsané v nasledujici kapitole 7.2.
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Energie zvuku
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Zvukovy soubor podle detekce energie
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Rozpoznany zacCatek feCi v2.0094 s |

Rozpoznany konec fe€i v 6.4550 s

4

5
Casova osa [s]

Obr. 7.1.2 — Detekce pomoci energie se spravnymi vystupnimi hodnotami
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Zvukovy soubor podle detekce energie

Zwkowy signal
Rozpoznany zacatek feCi v 3.2200 s | |
Rozpoznany konec feCi v7.2531 s

0.6

0.4

0.2

Energie zvuku
o

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Casova osa [s]

Obr. 7.1.3 — Detekce pomoci energie s nespravnymi vystupnimi hodnotami: chyba je viditelna v detekci koncového ¢asu, prahova energie je
mala a nedetekuje spravné nezn€lé hlasky na konci promluvy. V tomto piipadé jde o neznélé st, v piipadé nastaveni mensiho prahu energie

bychom spravnou hodnotu ale opét nedostali, protoze by byl zachycen Sum na konci promluvy a nasledn¢ detekovan dal$i chybny cas.
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7.2 Detekce pomoci prichodi nulovou osou

Detekci pomoci priuchodii nulovou osou jsem popsal v kapitole 3.3, jde o doplitkovou
informaci k prahovym energiim pro automatickou detekci, kterd bude v idealnim piipadé
vylepSovat pifesnost detekce a bude =ziskdvat presnéjSi detekované hodnoty.
V prostiedi Matlab jsem vyuzil pfedchozi prahovou detekci energie, tu jsem dale rozsifil
o pruchody nulovou osou.

Pomoci testovani jsem urcil optimalni pocet prichodt pro detekci zvuku. Ovsem
Vv nahravkéch se objevoval Casty problém, ktery spocival v nadechnuti fe¢nika. Pfi tomto
nadechu doslo obrovskému narastu poctu prichodit nulovou osou a tim ke ,,znehodnoceni*
této metody. Musel jsem opét nalézt funkéni detekci priichodt nulovou osou, kterd bude
spravné hledat vyssi pocet prichodli nulovou osou v zacatku uzite¢né feci a bude piiblizné
na podobném misté, jako zacina spravna detekce podle prahové energie. Vysledkem mélo byt
zptesnéni detekce pozadovanych Casu zacatku a konce ,,uzite¢ného* signalu v nahranych
promluvach.

Detekce se zlepsSila v pripadech, kde detekce podle prahové energie selhavala
(obr. 7.2.1). Jednalo se vétSinou o piipady, kde pocate¢ni hlasku, kterou prahova detekce
nezachytila, protoZe nebyla energeticky vyrazna, ale byla zn¢€la a méla relativné velky pocet
prichodi nulovou osou. OvSem byly zaznamenany i pfipady, kde detekce podle energie
a priichody nulovou osou vyhodnocovaly v obou ptipadech spravn¢. Kombinace téchto dvou
metod méla piinést zlepSeni, jaka jsou zobrazena na obrazcich 7.2.1 a 7.2.2. Takto by bylo
dosazeno uspokojiveho vysledku detekce t¢mito dvéma metodami. Vyhodnoceni s takovymto
vysledkem pro celou mnozinu testovanych dat by bylo pfinosné a vyuzitelné v systémech
Sdetekci feCi. Spravnou a nezménénou detekci, jak podle prahové energie,
tak podle pruchodd nulovou osou si miizeme prohlédnout na obrazku 7.2.2.

BohuZel detekce, ktera kombinuje prahovou energii a pruchody nulovou osou,
v nékterych piipadech nefungovala spravné. Detekce podle prichodt nulovou osou ma
tu nevyhodu, Ze detekuje i Sumy a ruchy, které maji velky pocet prichodi nulovou osou.
Proto kombinace detekce podle prahové energie a prichodt nulovou osou piinasi Spatné
vystupni hodnoty. To je dobie vidét na obrazku 7.2.3. Jde vétSinou o piipady, kde je
v promluvach silny a dost slySitelny nddech fe¢nika. Takovy nadech ma velky pocet priachodt
nulovou osou a ob&as i velkou energetickou hodnotu. Regeni, které kombinuje detekci podle

prahové energie a po¢tu prichodu nulovou osou, nepodava zcela piijatelné vysledky.
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Obr. 7.2.1 - Pripad, kde doslo k chybné detekci podle energie, a po implementaci prichodt nulou jsme ziskali optimalni vysledek
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Obr. 7.2.2 - Piipad, kde se spravnost detekce nezménila po implementaci priuchodt nulou
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Obr. 7.2.3. - Ptipad, kde doslo k chyb¢ v detekci po implementaci prichodt nulou
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Odchylka v ur¢eni Odchylka v ur¢eni O(%(fhylka:/ uréevn‘n: Odchylke}y uréfl?i
Promluvy Délka véty [s] zacatku pii pouziti konce pii pouziti zacatku, PHp 01-121‘[1 konce pr1 pou.zrtl
prahove energie [ms] | prahové energie [ms] prahove energie 2 prahove energie a
priichodii nulou [ms] | prichodl nulou [ms]

véta 1 7,616 +1 +38 +1 +13

veta 2 9,845 -28 +119 -25 +75

veta 3 12,234 -23 +44 -23 +26

véta 4 13,557 -16 +61 -16 +46

veta 5 12,810 -32 +53 -25 +29

véta 6 10,261 -2 +27 -2 +19

véta 7 12,405 -3 +29 -3 +13

veta 8 11,018 -1 +38 -1 +18

veta 9 9,002 -116 +40 -12 +28

véta 10 8,906 -96 +41 -36 +16

véta 11 6,357 +3 +38 +3 +11

véta 12 8,394 -45 +41 -34 +31

véta 13 13,653 -12 +38 +904 +38

véta 14 10,592 -7 +56 -7 +49

véta 15 13,344 -20 +36 -18 +32
Primérné 10,666 -26 +46 +47 +29

Celkem 159,994 - - - -

Tabulka 7.2 — Detekované ¢asy s pouzitim prahovani energie a kombinace prahovani energie a pruchodt nulovou osou
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8 Detekce Fefi pomoci klasifikatoru SVM

8.1 Segmentace

Pii zjistovani vlivu Gspé&Snosti klasifikace v zavislosti na délce rdmce jsem v prvni fazi
testovani se zakladnimi ptiznaky zvolil ramec o velikosti 10 milisekund. Piekryv segmenti
byl zvolen 50% délky ptedchoziho ramce (obr. 8.1.1). Pti aplikaci dalSich parametrii jsem

rozsifil ramec na 25 milisekund s posunem 5 milisekund (obr. 8.1.2).

‘ 1.ramec ‘ 3.ramec ‘ e o o

‘ 2.ramec ‘ 4.rdmec

Obrazek 8.1.1 — Znazornéni posuvu 10 ms ramct 0 5 ms pii vzorkovani signalu

1.rdmec ‘ 3.ramec ‘ e o o

‘ 2.ramec ‘ 4.ramec e o o

Obrézek 8.1.2 — Znazornéni posuvu 25 ms ramct 0 5 ms pii vzorkovani signalu

8.2 Trénovaci data

Jako trénovaci data jsem si piipravil 68 promluv, kde byly zastoupeny mluvena fe¢,
ticho, Sumy a ruchy. Pii vytvafeni trénovacich dat jsem dodal informaci od ucitele, kterym
jsem byl ja. Klasifikator se tak naucil v kterych ptipadech se jedna o uzite¢ny signal. Ticho,
Sumy a ruchy jsem proto oznacil nulou (,,0°). Jedni¢kou (,,1) jsem oznacil fe¢, ktera musela
byt oznacena s presnosti na milisekundy, aby nasledné nedochazelo k chybné detekci. Téchto
68 promluv o primérné délce asi 10 sekund jsem rozdélil na ramce dlouhé 25 milisekund.
Pro kazdych 25 milisekund, které vytvafeji jeden ramec, jsem vypocital rizné ptiznaky,
jez jsou popsany Vv kapitolach 8.3 a 8.4. Trénovaci data méla z celkového poctu 68 rozli¢nych
promluv 200 880 ramcii, které zhruba odpovidaji ¢asovému useku 16 minut a 25 sekund. Tyto

rozliéné promluvy museji dostatecné (komplexné€) popsat feSenou problematiku, jak uvadim
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Vv kapitole 6.4.1. Podle téchto trénovacich dat nasledné klasifikator vytvoii model, podle

kterého bude klasifikovat testovaci data.

8.3 Zakladni priznaky

Z pocatku préce s Kklasifikatorem jsem pouzil naprosto stejné piiznaky jako v kapitole
7, kde jsem pouZil detekci podle energie a po¢ta prichodi nulovou osou. Dulezitym Ukolem
bylo vytvofeni trénovacich a nasledné i testovacich dat. Nejdiive jsem jako piiznaky zvolil
energii (kapitola 3.2), pocet prichodt nulovou osou (kapitola 3.3) a informaci o znélosti
a neznélosti (kapitola 3.4). Pti pouziti téchto parametrd trénovaci a testovaci data méla tvar,
jaky je zobrazeny na obrazku 8.3.1. Trénovaci i testovaci data ve stejném formatu musi byt
spravné normalizovana, 0 tuto Ulohu se postaraly pomocné knihovny SVM. Tyto knihovny
si parametry samy spravné normalizovaly a nasledné je vyuzily pro klasifikaci. Hodnoty
piiznakti musely byt ptepocteny do intervalu 0 az 1.

Zobrazeni vysledkti klasifikatoru s pouzitim zakladnich pfiznakli je zachyceno
v tabulce 8.1. Tabulka ukazuje, o kterou promluvu se jedna, ukazuje jeji ¢asovou délku
v sekundach, pocet ramcu v jednotlivych promluvach, tuspé$nost ureni pocatecniho
a koncového cCasu, spravné urCené procento ramci a pocet spravné detekovanych ramct
z celkového poctu. V tabulce 8.1 vidime, Ze odchylky za¢atku a konce maji rizna znaménka.
Detekovani zacatku s kladnym znaménkem znamena, ze klasifikator detekoval zacatek
promluvy jesté¢ pred redlnym zacatkem. Se zapornym znaménkem piti detekci zacatku
znamena, ze klasifikator urcil zacatek promluvy pfili§ pozdé. Kladné znaménko u odchylky
pfi ur¢eni konce promluvy naopak znamend, Ze se klasifikator zpozdil oproti pfesné realné

hodnoté. Zaporné hodnoty odchylek znamenaji uréeni konce pfili§ brzy.
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0 1:0.003511387
0 1:0.000889779
0 1:0.000043985
0 1:0.000002152
0 1:0.000000215
0 1:0.000000182
0 1:0.000213139
0 1:0.000353025
0 1:0.001081078
0 1:0.003465866
0 1:0.003525629
0 1:0.009581576

0 |1:0.073517937
1 |1:0.461776443

2:03
2:0.3
2:0.3
2:0.1
2:04
2:04
2:0.1
2:03
2:0.5
2:0.3
2:0.1
2:0.3
2:0.1
2:0.1

3:0
3:0
3:0
3:0
3.0
3:0
3:0
3:0
3:0
3:0
3:0
3.0
3:0
3:0

»1“ zndzornuje uzite¢ny zvuk a ,,0“ Sum, nezadouci zvuky a ticho

1 1:0.535545808

1062721194

1

1] 1:0.637311524
1] 1:0.636181289
1] 1:0.411757499
1]1:0.303547121

2:0.1
2:0.1
2:0.1
2.01
2.01
2:0.3

3:0
3:0
3:0
3:0
3:0
3.0

prvni pfiznak znazorfiuje hodnotu intenzity energie signalu

1 1:0.303547121
1 1:0.300960051
1 1:0.332736266
1 1:0.332736266
1 1:0.098265013
1 1:0.050868449
1 1:0.084842516
1 1:0.098177210
1 1:0.160983586
1 1:0.210938276
1 1:0.216328842

2:0.3

3:0

2:0.1
2:03

B:0
B:0

7

druhy pfiznak nam fika pocet prlichod( nulou

2:04
2:04
2:0.3

3:0

2:0.1
2:0.1]
2:04
2:04

3:0
31
31
3:1

treti pfiznak ndm podava informaci o znélosti a neznélosti

2:03

3:1

Obr. 8.3.1. — Cast dat ptipravenych pro Klasifikaci
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. 3 Odchylka v Odchylka v Spravné urcené Pocet spravné

e Délka véty o o . o

Promiuvy Délka véty [s] [ramce] uréeni za¢atku | urCenikonce | procento rimct | detekovanych ramet

[ms] [ms] [%] z celkového poctu
véta 1 7,616 1513 27 42 90,7395 1362 / 1501
véta 2 9,845 1959 -119 222 72,2137 1406 / 1947
véta 3 12,234 2435 15 59 85,1011 2062 / 2423
véta 4 13,557 2701 14 206 68,5757 1844 | 2689
véta 5 12,810 2551 11 60 86,7664 2203 / 2539
véta 6 10,261 2041 4 44 91,0793 1848 / 2029
véta 7 12,405 2471 25 36 86,5392 2128 | 2459
véta 8 11,018 2193 21 78 87,0243 1898 / 2181
véta 9 9,002 1789 -77 55 84,8621 1508 / 1777
véta 10 8,906 1771 -61 46 87,2655 1535 / 1759
véta 11 6,357 1261 30 53 93,5949 1169 / 1249
véta 12 8,394 1667 -125 74 87,9154 1455 / 1655
véta 13 13,653 2719 18 63 82,0835 2222 | 2707
véta 14 10,592 2107 21 218 85,7279 1796 / 2095
véta 15 13,344 2657 3 86 85,1796 2253 | 2645
Primérné 10,666 2122 44 50 84,3128 1779 / 2110

Celkem 159,994 31835 - - 84,3121 26689 / 31655

Tabulka 8.1 — Zobrazuje vysledky klasifikatoru s vyuzitim jen zakladnich piiznakt
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8.4 Rozsirené priznaky

Rozsitovani trénovacich i testovacich dat pfinaselo zlepseni, a tak jsem rozsitil jeden
ramec na 750 ptiznakii a ¢ekal vyborné vysledky. Rozsifovani bylo bohuzel pftili§ pamétove
naro¢né a trénovaci data, pfi takovémto poc¢tu piiznaki na jediny tadek byla pfilis velka,
asi 1 GB. Po nacteni takto velkych dat do operacni paméti a provedeni par operaci Matlabu

a SVM knihoven jsem zjistil, Ze operacni paméti neni dostatek.

8.4.1 Zavislost ramce na predchudci a nasledovniku

Pro dalSi zpiesnéni prace klasifikatoru jsem pouzil vE€tS8i mnozstvi piiznakt
(obr.8.2.1). Vjednom ramci jsem tak pouzil informaci o energii, prichodech nulou
a o znélosti/neznélosti a také o Xx predchozich a x nasledujicich rdmcich. Z pivodnich
3 ptiznaku tedy klasifikator pracoval s (2x+1)*3 ptiznaky na jeden ramec. Maximalné jsem
aplikoval 12 predchiidct a 12 nasledovnikti, ale podstatné se zvysil pocet pfiznakl na ramec
a hrozil nedostatek paméti pfi trénovani a vytvareni modelu. S vy$sim poctem piedchtidci
a naslednikli se zvySuje i presnost detekovanych cast klasifikdtorem. Zobrazeni tfech
naslednikt s tfemi ptedchidci oproti deviti nédslednikim s deviti pfedchidci si mizeme

porovnat v tabulkach 8.2 a 8.3.

1:0.003511387 2:0.3 3:0
1:0.000889779 2:0.3 3:0
1:0.000043985 2:0.3 3:0
1:0.000002152 2:0.1 3:0
1:0.000000215 2:04 3:0
1:0.000000182 2:04 3:0
1:0.000213139 2:0.1 3:.0
1:0.000353025 2:0.3 3:0

n-3 Rozsireni priznaku n
1:0.001081078 2:0.5 3:0 n—2
n-1

o zavislost na predchozich
n «—— tfrech (n-1, n-2, n-3)
1:0.073517937 2:01 30 N+2 a tfech nasledujicich

1:0461776443 2:01 3:0 N+3 (n+1, n+2, n+3) ramcich
1:0.535545808 2:0.1 3:0

1:0.637311524 2:0.1 3:0
1:0.637311524 2:0.1 3:0
1:0.636181289 2:0.1 3:0

1.A A11Ir74A00 AN 1 O.N

P P O O O O O O O©o

N e e =)

Obr. 8.2.1 — Ptiklad roz8iteni ptiznakt o zavislost na pfedchozich a nasledujicich ramcich
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8.4.2 Dynamicke koeficienty
Dalsi ptiznaky jsem vytvofil pomoci takzvanych dynamickych koeficienti, které jsem

vypocetl pomoci vzorce (8.2.1)

d = Yo, 0(ctro—Cr_p)
t — 2]
2Y 5,02

(8.2.1)

kde d; je dynamicky koeficient, ktery odpovid4 danému rdmci v case t (resp. indexu ¢asu).
Vypoditava se ze statickych koeficienti od c¢;_o d0 c;;o. Hodnota @ je velikost okoli.

Pro nas piipad jsem zvolil velikost okoli 2.

Aplikaci zavislosti na pifedchozi a nasledujici ramce, spolecné s pouZitim
dynamickych koeficientt se detekce zpiesnila. Je to dano tim, Ze misto pivodnich 3 ptiznakd,
jich nove klasifikdtor pracuje (2x+1)*3*2. Vyuzitim této metody ziskame jednou takové

mnozstvi ptiznakd, takze dynamické koeficienty také zvysuji pamétovou naro¢nost.

8.4.3 Spektralni koeficienty LSF

Spektralni koeficienty LSF jsme ziskali pomoci ptikazt v Matlabu, kde jsem nejprve
ziskal LPC koeficienty a nésledné je ptevedl na LSF koeficienty. Tento postup je popsany
nize. LSF koeficienty jsem dale vyuzival jako pfiznaky pro klasifikaci. Vysledky Kklasifikatoru

s vyuziti pfedev§im LSF koeficientti jsou zobrazeny v tabulce 8.4.

LPC koeficienty

a = Ipc(x,P)
X - recové vzorky
P - rad prediktoru (12)

Prevod na LSF koeficienty

Ist = poly2Isf(a)

Rad prediktoru jsem zvolil 12, tedy 12 kofend, které jsou pro moji tlohu obecnd
nejpouzivanéjsi.
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8.4.4 Spektralni koeficienty MFCC
V mé praci jsem zvolil i pouziti MFCC koeficientd, které také poméhaly zpiesnovat
vyslednou klasifikaci.
Ovsem ziskani MFCC koeficienti neni tak jednoduché jako u LSF.
Pro vypocet MFCC jste pouzil piikaz HCopy z programového baliku HTK (Hidden Markov
Model Toolkit) [13]. Tento program vytvoiil textovy dokument s 12-ti parametry, které jsem
nacetl do Matlabu a dale je pouzival pro klasifikator. Vysledky klasifikatoru s vyuZiti

predev§sim MFCC koeficientt jsou zobrazeny v tabulce 8.5.

8.4.5 Formantove frekvence

Jako dalsi priznaky pro zptesnéni klasifikace jsem pouzil formantové
frekvence, které jsem ziskal z programu na zpracovani zvuku a nasledné¢ je ulozil
do textového souboru. A opét jsem je jen pohodlné nacetl do Matlabu, kde jsem je s pomoci
Klasifikdtoru nadale vyuzival. Vysledky Kklasifikatoru s vyuziti ptedevs§im formantovych

frekvenci jsou zobrazeny v tabulce 8.6.

8.5 Klasifikace

Pro realizaci Kklasifikace byly pouzity knihovny libSVM, vytvofené autory
Chin-Chung Changem a Chin-Jen Lin [10]. Obsahuji prostiedky pro tvorbu modelu
ze vstupnich trénovacich dat. Data pfipravena pro klasifikaci jsou zobrazena na obrazku 8.1.1,
v kterych tvofi jeden ramec (fadek) pétimilisekundovy Usek. Piipravené knihovny
pro prostiedi Matlab spole¢né s klasifikatorem na piedem vytvoienych trénovacich datech
vytvoii model z trénovacich dat. Tento model bude dale vyuZivan pii klasifikaci testovacich
dat s vyuzitim technik Support Vector Machines.

Vyhodnoceni uspé&snosti  klasifikatoru bylo provedeno na testovacich datech,
které tvofilo 15 promluv a jejich soucasti nebyla mnozina trénovacich dat. A také byla
vytvoiena trénovaci data, které tvotilo 68 promluv.

Pomoci SVM Kilasifikatoru pro vyuZiti v prostiedi Matlab dostaneme Kklasifikaci
vystupni soubor, ktery je nazvany predict_label. Ztohoto vystupniho souboru ziskame

dalezitou informaci o tom, kde podle klasifikace zacinda a kon¢i uziteCny signal.
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V predict_label mame uloZenu tuto informaci v podobé jedni¢ek a nul. Jedni¢ky znaci,
Ze dany ramec uZ je fe¢ a nuly znazorfiuji hluk, Sum a ticho. Pomoci jednoducheho algoritmu
zjistime Cislo ramce, kde zacinaji jednicky, pravdépodobné i uziteCny signal. V nékterych
piipadech ale mtize jit i o Sum nebo ruchy. Z téchto divoda provadime dolad’ovani vystupni
hodnot (kapitola 6.7). Ve chvili, kdy nalezneme prvnich pét po sobé jdoucich predpovidanych
jednicek, vime, ze zde zac¢ina nami pozadovany pocatecni Cas a tim i zacatek fe¢ového signalu
(obr. 8.2.3). Podobné¢ se postupuje pii detekovani konce feci v promluveé, kde hledame pét

jednicek za sebou, které budou oznacovat, ze zde je konec feci.
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8.6 Post-processing

Toto upravovani vysledki zastupuje v kapitole 6.4.6 zminény post-processing,
ktery se stara o dolad’ovani ziskanych vysledkt. V tomto ptipadé je vidét na obrazku 8.6.1,
ze hleddme sérii péti po sobé jdoucich jednicek, které uréime jako zaclatek tfeci. Kdyz
nalezneme mensi pocet jednicek, které byly klasifikovany jako fe¢, vétSinou feci nejsou.

Ve vétsing pripadu se jedné o nezddouci Sum.

1:0.003511387 2:0.3 3:0
1:0.000889779 2:0.3 3:.0
1:0.000043985 2:0.3 3:.0
1:0.000002152 2:0.1 3:0
1:0.000000215 2:0.4 3:.0

Detekovana rec, ktera nespliuje 1:0.000000182 2:04 3:0
1:0.000213139 2:.0.1 3.0

urceny pocet jednicek pro 1:0.000353025 2:03 3:0

urceni zacatku promluvy 13332&222 222 22

0 1:0.003525629 2:.0.1 3.0
0009581576 203 30
1:0.073517937 2:0.1 3.0
1:0461776443 2:0.1 3.0
1:0.535545808 2:0.1 3.0
1:0.637311524 2:0.1 3.0
1:0.637311524 2:0.1 3.0
Jiz spravné detekovana re¢, ktera 10636181289 201 3.0
v . . ., 1:0.411757499 2:0.1 3:0
splnuje predpoklad zacatku 10303547121 203 30
promluvy 1:0.303547121 2:0.3 3:0

1:0.300960051 2:0.1 3:0
1:0.332736266 2:0.3 3.0
1:0.332736266 2:04 3.0
1:0.098265013 2:04 3:.0
1:0.050868449 2:0.3 3.0
1:0.084842516 2:0.1 3.0
1:0.098177210 2:0.1 3:1
1:0.160983586 2:04 3:1
1:0.210938276 2:04 3:1
1:0.216328842 2:.0.3 3:1

o O O O O O O

o o o o o

L e R R R =

Obr. 8.6.1 — Rozhodnuti o zac¢atku feCového signalu. Detekované jedni¢ky ve vystupnim

souboru musi splilovat ptfedpoklad zacatku promluvy, kterym je pét po sob¢ jdoucich jednicek
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8.7 Korekce systémové chyby

Ve vystupu Klasifikadtoru jsem naSel konstantni chybu. V pocateénim casu
se klasifikator o 10 milisekund pfedbihal pfed realnym zacatkem. Podobna chyba se objevila
I na konci detekovaného Casu, ktery byl predpovidany pfili§ brzo, a to o 30 milisekund.
Domnivam se, Ze tato chyba nastala v disledku nepatrného zaokrouhleni v urcité ¢asti
klasifikace. Tato systétmova chyba se projevuje ve vysledcich klasifikace na trénovacich

i testovacich datech.

8.8 Vystupni hodnoty a aspéSnost klasifikace

V mnozing¢ testovacich dat, které nebyly zmnozZiny trénovacich, jsem dosahl
uspokojivych vysledk. Odchylka klasifikatoru od realného zacatku promluvy byla
maximaln¢ 48 milisekund, ale v primérné absolutni odchylce byla chyba jen 15 milisekund
v detekci pocateéniho Casu a 23 milisekund v detekci koncového cCasu. Jako priznaky
pro Klasifikator s nejlepSim dosazenym vysledkem, ktery je uvedeny v tabulce 8.7, jsem
pouzil v§echny vyse uvedené parametry, jedna se tak o energii, po¢et prichodi nulovou osou,
znélost a neznélost, dynamické koeficienty, spektralni koeficienty LSF a MFCC, zavislost
na tfech piedchiidcich 1 tfech nasledovnicich a formantové frekvence. RozSifeni o tfi
predchiildce a nasledovniky bylo piinosné, ale nejlepsi by bylo nasledovnikli a predchidct
alesponi 12. Tuto mySlenku jsem bohuzel nemohl provést z diivodu, ze by vznikla chyba
z dtivodu nedostatku paméti. Vysledky s nejlepsim vysledkem jsou zobrazeny v tabulce 8.7.
Tabulka ukazuje, o kterou promluvu se jedna, ukazuje jeji casovou délku v sekundach, pocet
ramcu v jednotlivych promluvach, uspésnost ur¢eni pocateéniho a koncového ¢asu, spravné
uréené procento ramcu a pocet spravne detekovanych ramci z celkového poctu.

V tabulkach vidime postupny vyvoj prace, kde jsem piidaval ptiznaky jako je zavislost
na piedchidcich a nasledovnicich (tabulka 82 a 8.3), spektralni koeficienty
LSF (tabulka 8.4), spektralni koeficienty MFCC (tabulka 8.5) a take formantové
frekvence (tabulka 8.6). V tabulkéch také vidime, Ze odchylky zacatku a konce maji riizna
znaménka. Detekovani zacatku s kladnym znaménkem znamena, Ze klasifikator detekoval
zacCatek promluvy jesté pred realnym zacatkem. Se zapornym znaménkem pii detekci zacatku

znamena, ze klasifikator urcil zacatek promluvy pfili§ pozd¢. Kladné znaménko u odchylky
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pfi ur¢eni konce promluvy naopak znamend, Ze se klasifikator zpozdil oproti pfesné realné
hodnoté. Zaporné hodnoty odchylek znamenaji uréeni konce pfili§ brzy.

Z tabulky 8.7 vyplyva, ze primérna doba fecovych promluv byla 10,666 sekundy
a z tohoto useku jsem ziskal primérné 2094 ramcu, které nesly informaci v podobé piiznaki
zminénych v kapitolach 8.3 a 8.4. Klasifikdtor rozhodoval s odchylkou, kterd u patnacti
testovanych promluv byla dosti rozdilna, obcas klasifikator ur¢il promluvu velmi ptesné
a na druh¢ stran¢ byly 1 ptipady, kdy byla detekce neptfesna a liSila se od realn¢ho zacatku

nebo konce az skoro o 50 milisekund.
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, . Odchylka v Odchylka v Spravné uréené Pocet spravné

e Délka véty o . . s

Promluvy Délka véty [s] [rarmce] uréeni zacatku | urenikonce | procento ramci | detekovanych rameil

[ms] [ms] [%] z celkového poctu
véta 1 7,616 1513 -3 12 90,1520 1364 / 1513
véta 2 9,845 1959 -234 192 73,2006 1434 ] 1959
véta 3 12,234 2435 -15 34 84,4764 2057 | 2435
véta 4 13,557 2701 -16 166 68,4932 1850 / 2701
véta 5 12,810 2551 -19 30 85,2999 2176 | 2551
véta 6 10,261 2041 -26 14 90,2009 1841 / 2041
véta 7 12,405 2471 -5 6 86,1999 2130 / 2471
véta 8 11,018 2193 -9 48 86,0009 1886 / 2193
véta 9 9,002 1789 -112 25 85,0196 1521 / 1789
véta 10 8,906 1771 -96 16 86,0531 1524 | 1771
véta 11 6,357 1261 -5 23 93,4179 1178 / 1261
véta 12 8,394 1667 -160 44 86,8626 1448 | 1667
véta 13 13,653 2719 -12 38 81,2431 2209 / 2719
véta 14 10,592 2107 -9 188 84,3379 1777 | 2107
véta 15 13,344 2657 -22 56 83,9669 2231 | 2657
Primérné 10,666 2122 53,85 49,01 83,6475 1775 | 2122

Celkem 159,994 31835 - - 83,6375 26626 / 31835

Tabulka 8.2 — zobrazujici vysledky Klasifikace pomoci energie, ZCR, znélosti a neznélosti, dynamickych koeficientt a zavislosti na tiech

nasledovnicich a tfech prfedchtudcich
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, . Odchylka v Odchylka v Spravné uréené Pocet spravné

e Délka véty s o . e o

Promiuvy Délka véty [s] [ramce] uréeni zacatku | urenikonce | procento ramci | detekovanych rameil

[ms] [ms] [%] z celkového poctu
véta 1 7,616 1501 27 42 90,7395 1362 / 1501
véta 2 9,845 1947 -119 222 72,2137 1406 / 1947
véta 3 12,234 2423 15 59 85,1011 2062 | 2423
véta 4 13,557 2689 14 206 68,5757 1844 | 2689
véta 5 12,810 2539 11 60 86,7664 2203 / 2539
veta 6 10,261 2029 4 44 91,0793 1848 / 2029
véta 7 12,405 2459 25 36 86,5392 2128 | 2459
véta 8 11,018 2181 21 78 87,0243 1898 / 2181
véta 9 9,002 1777 =77 55 84,8621 1508 / 1777
véta 10 8,906 1759 -61 46 87,2655 1535 / 1759
véta 11 6,357 1249 30 53 93,5949 1169 / 1249
véta 12 8,394 1655 -125 74 87,9154 1455 / 1655
véta 13 13,653 2707 18 63 82,0835 2222 | 2707
véta 14 10,592 2095 21 218 85,7279 1796 / 2095
véta 15 13,344 2645 3 86 85,1796 2253 | 2645
Primérné 10,666 2110 44,07 50,35 84,3128 1779 / 2110

Celkem 159,994 31655 - - 84,3121 26689 / 31655

Tabulka 8.3 — zobrazujici vysledky klasifikace pomoci energie, ZCR, znélosti a neznélosti, dynamickych koeficientt a zavislosti na deviti

nasledovnicich a deviti predchtidcich
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, . Odchylka v Odchylka v Spravné uréené Pocet spravné

e Délka véty s o . s o

Promluvy Délka véty [s] [ramce] uréeni zacatku | urenikonce | procento rimct | detekovanych ramet

[ms] [ms] [%] z celkového poctu
véta 1 7,616 1485 45 54 90,5724 1345 / 1485
véta 2 9,845 1931 56 25 80,9943 1564 / 1931
véta 3 12,234 2407 33 -11 81,2630 1956 / 2407
véta 4 13,557 2673 5 146 80,7707 2159 / 2673
véta 5 12,810 2523 91 26 87,7130 2213 | 2523
véta 6 10,261 2013 22 -36 82,2156 1655 / 2013
véta 7 12,405 2443 15 -33 84,2407 2058 / 2443
véta 8 11,018 2165 11 -46 81,7090 1769 / 2165
véta 9 9,002 1761 9 -10 84,9517 1496 / 1761
véta 10 8,906 1743 4 36 77,5100 1351 / 1743
véta 11 6,357 1233 -10 33 89,1322 1099 / 1233
véta 12 8,394 1639 -35 -11 82,5503 1353 / 1639
véta 13 13,653 2691 63 47 76,4400 2057 | 2691
véta 14 10,592 2079 15 138 79,3170 1649 / 2079
véta 15 13,344 2629 -7 51 82,3127 2164 | 2629
Primérné 10,666 2094 24,43 41,88 82,4197 1725,87 | 2094

Celkem 159,994 31415 - - 82,4065 25888 / 31415

Tabulka 8.4 — zobrazujici vysledky klasifikace pomoci spektralnich koeficientti LSF, tfech ptedchidci a tfech nasledovniki
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, . Odchylka v Odchylka v Spravné uréené Pocet spravné
e Délka véty s o . e o
Promiuvy Délka véty [s] [ramce] uréeni zacatku | urenikonce | procento ramci | detekovanych rameil
[ms] [ms] [%] z celkového poctu
véta 1 7,616 1511 -45 55 89,7419 1356 / 1511
véta 2 9,845 1961 -49 292 82,4069 1616 / 1961
véta 3 12,234 2437 -20 29 88,5105 2157 | 2437
véta 4 13,557 2703 4 196 82,2789 2224 | 2703
véta 5 12,810 2553 -9 25 90,7951 2318 / 2553
veta 6 10,261 2043 -11 -1 93,6368 1913 / 2043
véta 7 12,405 2473 15 51 89,9313 2224 | 2473
véta 8 11,018 2195 -9 48 89,3394 1961 / 2195
véta 9 9,002 1791 -102 20 91,8481 1645 / 1791
véta 10 8,906 1773 -41 6 92,5550 1641 / 1773
véta 11 6,357 1263 15 43 94,4576 1193 / 1263
véta 12 8,394 1669 -445 74 90,1138 1504 / 1669
véta 13 13,653 2721 -7 33 84,7483 2306 / 2721
véta 14 10,592 2109 6 183 87,8141 1852 / 2109
véta 15 13,344 2659 -12 76 88,6800 2358 / 2659
Primérné 10,666 2124 61 59 89,1238 1885 / 2124
Celkem 159,994 31861 - - 88,7229 28268 / 31861

Tabulka 8.5 — zobrazujici vysledky klasifikace pomoci spektralnich koeficientit MFCC, tfech piedchiidct a tiech nasledovnikt
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, . Odchylka v Odchylka v Spravné uréené Pocet spravné
Promluvy | Délka véty [s] Del}<a vew uréeni za¢atku | uréenikonce | procento ramci | detekovanych ramct
[ramce] 3 y
[ms] [ms] [%] z celkového poctu
véta | 7,616 1479 -213 -8 88,3705 1307 / 1479
véta 2 9,845 1925 -389 -13 88,7273 1708 / 1925
véta 3 12,234 2402 -215 -16 89,3838 2147 | 2402
véta 4 13,557 2667 304 -29 86,7642 2314 | 2667
véta 5 12,810 2518 -189 5 90,2303 2272 | 2518
véta 6 10,261 2008 99 -26 89,5418 1798 / 2008
véta 7 12,405 2437 -40 -9 89,4132 2179 | 2437
veta 8 11,018 2159 296 3 85,4562 1845 / 2159
véta 9 9,002 1756 -12 87,7563 1541 / 1756
véta 10 8,906 1737 974 1 90,2130 1567 |/ 1737
véta 11 6,357 1227 965 18 89,2421 1095 / 1227
véta 12 8,394 1634 102 42 84,5165 1381 / 1634
véta 13 13,653 2686 13 -7 87,8630 2360 / 2686
véta 14 10,592 2074 -299 -27 88,4764 1835 / 2074
véta 15 13,344 2624 48 16 88,0716 2311 | 2624
Primérmné 10,666 2089 288,32 14,44 88,2684 1844 | 2089
Celkem 159,994 31333 - - 88,2775 27660 / 31333

Tabulka 8.6 — zobrazujici vysledky klasifikace pomoci formantovych frekvenci, dynamickych koeficienti, péti pfedchtidct a péti nasledovniki
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. 3 Odchylka v Odchylka v Spravné urené Pocet spravné

e Délka véty s o . e o

Promluvy Délka véty [s] [ramce] uréeni zacatku | uréenikonce | procento ramct |detekovanych ramct

[ms] [ms] [%] z celkového poctu
véta 1 7,616 1485 33 -41 91,2458 1355 / 1485
véta 2 9,845 1931 44 16 90,2123 1742 ] 1931
véta 3 12,234 2407 21 -5 82,7171 1991 / 2407
véta 4 13,557 2673 5 46 87,8788 2349 | 2673
véta 5 12,810 2523 48 17 93,6583 2363 / 2523
véta 6 10,261 2013 10 -18 86,1898 1735 / 2013
veta 7 12,405 2443 10 -13 94,0647 2298 | 2443
véta 8 11,018 2165 11 -36 85,8661 1859 / 2165
veta 9 9,002 1761 9 -5 94,6053 1666 / 1761
véta 10 8,906 1743 4 26 90,7057 1581 / 1743
veta 11 6,357 1233 -5 23 91,5653 1129 / 1233
véta 12 8,394 1639 -25 -11 86,8212 1423 / 1639
véta 13 13,653 2691 34 27 87,5883 2357 | 2691
véta 14 10,592 2079 15 58 85,0890 1769 / 2079
veta 15 13,344 2629 -7 38 89,9201 2364 | 2629
Primémé 10,666 2094 14,96 22,61 89,0831 1865,40 / 2094

Celkem 159,994 31415 - - 89,0689 27981 / 31415

Tabulka 8.7 — nejlepsi vysledné hodnoty pomoci SVM Kklasifikator
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9 Zavér a shrnuti

V prvnich kapitolach jsme popsali problematiku syntézy feci, kterd se pouziva
pro automatické c¢teni textt. Velice dilezitym piinosem téchto technologii je vyuZiti
pro nevidomé nebo jinak hendikepované.

Syntéza feci predstavuje rozsahlou problematiku a tato prace meéla za kol fesit jen
podptrnou tlohu detekce zacatkli a konct ve studiovych nahravkach, které se poté pouZivaji
Vv samotné syntéze feci. Korpusové orientovand syntéza fe€i vétSinou spoléhd na velké
mnoZzstvi nahravek. Piesné urCeni pocate¢niho a koncového ¢asu v promluvé je pro syntézu
fe€i velmi dilezité. Tato tloha vSak mulZze najit vyuziti také napiiklad tehdy, kdyz budeme
chtit uSetfit pamét'ovy prostor a odfiznout z nahravky nepotfebné a misto zabirajici ticho.
Vzhledem k tomu, Ze se pro syntézu fe€i pouzivaji velmi kvalitni studiové nahravky, nemusi
se jednat o zanedbatelny pamétovy prostor.

V kapitole 7 byla vyzkousena detekce zacatki a koncii realizovana pomoci prahové
energiec a ndasledné¢ i pomoci prichodii nulovou osou. Tato detekce nedosahovala
ptedstavovanych kvalit, a tak ji muselo rozsifit pouZiti klasifikatoru.

Detekce zacatku a konce uzitetného signalu nakonec byla provedena pomoci
klasifikatoru, ktery pracoval v prostiedi Matlab se SVM knihovnami. Klasifikator ~ m¢l
za Ukol ze zadanych ptiznakd urcit jaky ramec v promluvé je ticho a Sum, a ten ohodnotit
nulou. A také spravné urcit, které rdmce jsou ramce uziteného zvuku, neboli feci a ty
ohodnotit jednickou. Pro klasifikator samoziejmé byla vytvofena trénovaci data, které tvotila
fada piiznakt. Mezi prvnimi testovanymi pokusy byla klasifikace podle prahové energie
a prichodii nulovou osou. Dale tyto piiznaky byly rozSifeny o informaci o znélosti
a neznélosti, o dynamické koeficienty, o zavislosti na pfedchozich a nésledujicich ramcich,
o0 spektralni parametry LSF a dale o spektralni parametry MFCC a formantove frekvence.

Testovaci data méla ty samé piiznaky jako data trénovaci, az na informaci od ucitele.
Klasifikator z ramct v testovacich datech vyhodnotil, ktery ramec je zvuk a ktery Sum
nebo ticho. Toto vyhodnoceni vytvofilo vektor jedni¢ek a nul. Néaslednym zpracovanim jsem
pomoci testovani rozhodl, Ze po péti po sobé jdoucich jednickach uz vétSinou zaéina fec.
Tento postup jsem opakoval stejnym zpusobem i od konce. Pomoci tohoto vyhodnoceni
vysledkt jsem urc¢il pocate¢ni a koncovy Cas feCového signalu. A nasledné jsem vypocetl

odchylky od realného ¢asu, které jsou uvedeny v tabulkéch 8.1, 8.2, 8.3, 8.4, 8.5, 8.6 a 8.7.
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Jako dalSi pokraCovani na této praci by bylo mozné vylepsit vysledky pomoci
detailngjsiho nastudovani nastaveni v SVM Klasifikatoru. To znamena vyzkouSeni riznych
jadrovych funkci v SVM. Dale by byla uréité prospé$na optimalizace nastaveni vSech
parametri SVM a v neposledni fadé by urcité klasifikatoru pomohlo rozsifeni o dalsi

piiznaky.
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