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ABSTRAKT

Prace se zabyva rozpoznanim péti odlisnych feCovych prenosovych kanali. Pouzité kanaly
jsou: GSM, dva PSTN a dva VolP kanaly. Pro Gcely testovani a trénovani je vytvorena pro
prenosové kanaly fecova databaze SPLAB_TranCh. Redové nahravky z tohoto korpusu
pochazi z databaze TIMIT a kazda promluva prosla kazdym prenosovym kanalem.
Hlavnim cilem prace je nalezeni optimalnich priznakd a klasifikator(, které poskytuji nej-
vyssi Gspésnost klasifikace. Je vyzkouseno nékolik typt priznaki, véetné MFCC, LPCC
a spektralnich charakteristik. Nejlepsi suprasegmentalni priznaky byly ureny algoritmem
mRMR. Také bylo otestovano nékolik klasifikatorl. Vysledky ukazuji, Ze rozpoznani pre-
nosovych kanali mize byt realizovano s vysokou uspésnosti (okolo 90 %). Prace také
zkouma vliv zkresleni, které miZe nastat béhem prenosu, na tspésnost klasifikace. Jsou
uvazovany nasledujici typy zkresleni: saturace, prahovani, ozvéna, praskani a vliv filtr(i a
rlznych barev Sumd.

KLICOVA SLOVA
Rozpoznani kanalu, MFCC, LPCC, GMM, KNN, SVM, mRMR, suprasegmentalni pfi-
znaky, zkresleni kanalu

ABSTRACT

This work deals with the classification of five different transmission channels by speech
signal processing. The channels considered are: GSM, two PSTN channels and two VolP
channels. For the training and testing purposes, a speech database for the transmission
channels called SPLAB_TranCh was constructed. The speech signals of this corpus
originally come from well-known TIMIT database, where each utterance passed through
each mentioned transmission channel.

The main objective of this work is to find optimal features and classification accuracy
that yield best classification accuracy. Several types of features, including MFCC, LPCC
and spectral characteristics were put under examination. The best suprasegmental fea-
tures were identified by using mRMR algorithm. Several classifiers were tested as well.
The results suggested that the classification of transmission channel can be performed
with high accuracy (around 90 %). Influence of adverse effects, which can occur during
transmission, is also examined. Considered types of distortions are: saturation, threshol-
ding, echo, crackling noises and different colors of noises and filters.

KEYWORDS

Channel classification, MFCC, LPCC, GMM, KNN, SVM, mRMR, suprasegmental fea-
tures, channel distortion

KOPRIVA, Tomas Rozpoznani typu prenosového kanalu z fecového signélu: bakalarska
prace. BRNO: Vysoké uceni technické v Brné, Fakulta elektrotechniky a komunikacnich
technologii, Ustav telekomunikaci, 2013. 60 s. Vedouci prace byl Ing. Hicham Atassi
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UVOD

Tématem bakalarské prace je rozpoznani typu prenosového kanalu z fecového sig-
nalu. Problematika zpracovani fecovych signalii nabyva na vyznamu. Diky rozvoji
vypocetni techniky a vyhradné digitalnimu zpracovani signalii se neustale oteviraji
nové moznosti vyuziti. S prudkym rozvojem telekomunikac¢nich systémi se zvysuje
i jejich datova naroc¢nost. Do popredi se tak dostavaji otazky zpracovani velkého
mnozstvi dat, jejich analyza a archivace.

Otézce rozpoznani prenosovych kanalt se v soucasnosti nevénuje mnoho védec-
kych praci. Presto jsou k dispozici rozsahlé moznosti vyuziti této problematiky —
analyza hovorti v call centrech, zdokonaleni systémt pro rozpoznani feci a zlepSeni
mnoha bezpecnostnich aplikaci napt. pro ovérovani osob.

Cilem préce je vytvoreni databaze nékolika prenosovych kanali a nalezeni opti-
malnich priznaki a klasifikatorti pro jejich rozpoznani. Dalsi ¢ast prace se zabyva
poskozenim signédlu zkreslenim a jeho vlivu na tspésnost klasifikace.

V prvni kapitole je popsan soucasny stav problematiky a dosud pouzité pristupy
k feseni. V dalsich kapitolach jsou postupné popsany pouzité priznaky, jejich redukce
a zvolené klasifikatory. Pata kapitola se vénuje tvorbé databaze SPLAB_ TranCh,
na které je klasifikace realizovana. Nasledujici kapitoly popisuji dosazené vysledky a
vlivy zkresleni na tispésnost klasifikace. V zavéru jsou diskutovany dosazené vysledky

a zvoleny pristup k feseni dané problematiky.



1 ROZVOJ PROBLEMATIKY

Klasifikaci prenosovych kanal se zabyva nékolik c¢lanki publikovanych v letech
2002-2008. Celkem 3 clanky o dané problematice pochazi od autort z Taiwanu,
Ciny a Singapuru. V nésledujicich odstavcich jsou popsany jejich pifstupy a tspés-
nost feseni problému klasifikace, shrnuti je uvedeno v tab.[1.1]

Nejstarsi prace z roku 2002 [5] se vénuje klasifikaci dvou prenosovych kandlu:
pevné vetrejné telefonni sité (PSTN) a sité pro mobilni komunikaci GSM. Vysledky
klasifikace zde slouzi pro dosazeni vyssi ispésnosti pri rozpoznéni reci. Pouzité data-
baze jsou v mandarinské ¢instiné. Pro trénovaci databazi PSTN bylo pouzito 36 427
promluv od 1969 mluvéich z databdze MAT (fecové nahravky taiwanskych telefon-
nich siti [5]). Pro GSM je pouzito 23 534 promluv od 492 mluvé¢ich. Nahréavky byly
porizeny v taiwanskych telefonnich sitich (f,, = 8kHz). Déle byla nahrana jedna
testovaci databéze pro pevnou telefonni sit a ¢tyti pro sit mobilni. Ty se 1isi prostie-
dim, ve kterém byly porizeny. Vektor priznaku se sklada z: 12 MFCC a 12 A MFCC
koeficientl, Aejoy a AZej,,. Rémee vstupni Fedi jsou nejdifve zpracovany a rozdé-
leny do nasledujicich t¥id: pocdtecni, zdverecna a nerecovd. Toto rozdéleni se provadi
pomoci rekurzivnich neuronovych siti . Ty jsou déle vyuzity pro klasifikaci kanéli,
kde dosahuji tspésnosti 86 %(bez predchoziho tfidéni ramct). PTi testovani jednot-
livych kombinaci tiid pocdtecni, zdvérecnd a nerecovd dosahuje systém tspésnosti
v rozmezi 78,1-89,3 %. Pro pouziti tiid pocdtecni a nerecovd je GispéSnost nejvyssi.

Tématem dalsi prace [14] je klasifikaci ¢tyt telefonnich kanalt pro zdokonaleni
procesu rozpoznani feci. Byla pouzita databaze ¢inské mluvené feci 863. Cést data-
béaze pro trénovani obsahuje 50 promluv vyslovenych 15 muzi, véetné 201 ,zakladnich“
slabik (slouzi pro rozpoznéni fe¢i). Testovaci Cast je stejnych 50 promluv vyslovenych
jinymi 10 muzi. Pivodni vzorkovaci kmitocet databaze 16 kHz byl nejprve prevzorko-
van na 8 kHz. Nésledné byla databaze ,prefiltrovana“ pomoci telefonnich simulatort
pro ziskani skupiny ¢tyr typu kanalt. Vektor priznaki obsahuje 12 MFCC koefici-
entl a logaritmus energie. Gaussovy smisené modely slouzi k modelovani ptiznak.
Uspésnost klasifikace linedrné filtrovaného fecového signélu je vyssi nez 96,8 %, pro
nékteré kandly 1 100 %.

Nejpodrobnéji se rozpoznanim kandli zabyva prace [2]. Zkouméa problematiku
klasifikace tfi pfenosovych kanalti — pevné telefonni linky, mobilni sité GSM a sité
typu VoIP. Mel-frekvencni kepstralni koeficienty jsou pouzity jako ptiznaky, které
jsou modelovany Gaussovymi smiSenymi modely.

Prace vyuziva rtizné recové databaze pro trénovani a testovani, celkem je pouzito
12 databazi: 7 existujicich standardnich databazi a 5 vytvorenych. Existujici data-
béze jsou rozdéleny nasledovné: 5 z nich bylo vytvoreno v LDC (Linguistic Data

Consortium) — 3 s prenosovym kandlem pevné telefonni linky a 2 s kandlem GSM.
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Dalsi 2 databéze jsou z I12R (Institute for Infocomm Research) — jedna s kanalem
pevné linky a dalsi je typu GSM. Z kazdé databaze byly nahodné vybrany 4 hodiny

fecovych nahravek, z nichz celkové je 6 databazi v anglickém jazyce a 1 v mandarin-

//////

Soubor vytvorenych nahravek obsahuje: 3 databaze od kazdého kandlu (tj. pevna
linka, GSM a Skype), které byly nahréany zéroven riznymi mluvéimi, v délce 4 hodin.
Dale dalsi 2 databaze VoIP kanali — pro Skype a mistniho poskytovatele VoIP slu-
zeb, oba s jinymi mluvéimi a rozdilnymi promluvami. Vzdalenost vysilani pii na-
hravani byla 10 km, jazyk vSech nahravek je anglicky a nejsou nahrany rodilymi
mluvéimi.

Pro trénovani byly pouzity kombinace dvou typu databéazi (tj.standardni a vy-
tvofend) pro pevnou linku, GSM a jedné pro VoIP. Ze zbylych 7 databazi bylo
z kazdé vybrano 500 promluv pro testovani. Primérnd tspésnost klasifikace kandli
je 96,63 %. Z vysledku je patrnd vysokd uspésnost pii pouziti kombinace MFCC-
GMM, dokonce i pro klasifikaci mandarinské ¢instiny na anglicky trénovaném sys-
tému. Dale testovani prokazalo, ze uspésnost rozpoznani prenosového kanalu roste
s délkou nahravek a slozitosti modelu GMM.

Tab. 1.1: Shrnuti dosavadnich praci

Reference 5] [14] [2]

Rok publikace 2002 2004 2008

Kanaly PSTN, GSM 4 telefonni kanaly | PSTN, GSM, VoIP

Priznaky 12 MFCC, 12 A | 12 MFCC, ¢, MFCC
MFCC, Aéjog,
Azelog

Klasifikace RNN GMM GMM

Pouzité databaze | MAT 4 nahravky | 863 12 databazi: LDC,
z taiwanskych tele- I2R, vlastni na-
fonnich siti hravky

Jazyk databazi mandarinskd ¢in- | mandarinskd ¢in- | anglicky, 1 v man-
Stina Stina darinské ¢instiné

Uspésnost 78,1-89,3 % 96,8-100 % prumérnd 96,63 %

11



2 PRIZNAKY

Vybér vhodnych priznakt je klicovy za tcelem rozpoznani urcitych parametrii z reci
—napr. identita mluvéiho, urceni pohlavi, emoci nebo v nasem pripadé pii rozpoznani
prenosovych kanali. Kapitola popisuje priznaky pouzité pti klasifikaci. Cely postup
jejich vypoctu véetné rozméru matic v kazdém kroku je znédzornén na obr.[2.4] Signal
je nejprve segmentovan se zvolenou délkou okna a prekrytim. 7Z matice signalu po
segmentaci jsou po sloupcich vypocitany priznaky — ziskame matici priznakua. Z té
se po tadcich vypocitaji suprasegmentalni priznaky. V poslednim kroku se fadky
matice suprasegmentalnich priznaki operaci zietézeni umisti do vysledného vektoru

priznak.

2.1 Mel-frekvencni kepstralni koeficienty

Dilezitou metodou kratkodobé kepstralni analyzy jsou mel-frekvencni kepstralni
koeficienty (MFCC). Ty jsou navrzeny tak, aby respektovaly nelinedrni vnimani
zvuku lidskym uchem. K tomu vyuzivaji banku trojihelnikovych pasmovych filtri

(obr.[2.1)) s linedrnim rozlozenim frekvenci v tzv. melovské frekvencni skale

fm = 25951og,, (1 + 7{;0> ; (2.1)
kde f[Hz| je frekvence v linearni skale a f,,[mel] odpovidd frekvenci v melovské
skale [7].

V prvni fazi vypoctu koeficienti MFCC je provedena preemfize — kompenzace
poklesu spektralnich slozek fecového signdlu na vyssich frekvencich. Daéle je apli-
kovano Hammingovo okénko na segment o délce 10-30 ms. Pocet vzorkt signdlu
v segmentu se voli jako mocnina 2 z divodu pouziti rychlé Fourierovy transformace
(FFT). Algoritmem FFT je signél preveden do frekvencéni oblasti a je vypocitano
jeho modulové spektrum. Hodnoty spektra jsou vynasobeny ziskem filtru a secteny
pro jednotlivé filtry. Sectené hodnoty jsou nasledné logaritmovany, coz vhodné omezi
dynamiku signalu. Poslednim krokem je vypoctu koeficient je pouziti zpétné FFT.
Ta se z divodu realného a symetrického spektra redukuje na diskrétni kosinovou

transformaci [7]

M* .
em(j) = 3 log yun (i) cos (;\Tj(z _ 0,5)) S proj=0,1,..., M, (2.2)
=1

kde M* je pocet pasem melovského pasmového filtru a M je pocet MFCC koefici-

entil. Cely proces vypoctu mel-frekvenc¢nich kepstralnich koeficientt je zobrazen na

obr.2.21
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Obr. 2.1: Banka trojihelnikovych filtri a) v melovské skédle b) v linedrni skale

okénko
i Banka
—» Preemfaze % FFT » melovskych —— logl[.] » DCT — MFCC
filtra l

MELBS

Obr. 2.2: Schéma vypoc¢tu MFCC a MELBS koeficientti

2.2 MELBS

Melovské spektralni priznaky banky (MELBS - mel frequency bank spectrum) maji
stejny postup vypoctu jako MFCC. Jsou ziskdny po vynasobeni hodnot spektra
ziskem filtru viz obr.2.2l

2.3 Koeficienty linearni predikce

Metoda linedrniho prediktivniho kédovani (LPC) odhaduje z fecového signdlu pa-
rametry modelu vytvareni hlasu. LPC umoznuje k-ty vzorek signdlu s(k) popsat

linedrni kombinaci @ predchozich vzorku buzeni u(k) (nésledujici vzorce jsou pre-

13



vzaty z [1]): 0
s(k) =— Z: a;s(k —1i) + Gu(k), (2.3)

kde G je koeficient zesileni a () je fad modelu. Prenosova funkce hlasového traktu

ma tvar

sz ¢ G
U(z)  Al2) 1+ 2% a0

Model vytvéreni feéi s linedrnim ¢islicovym filterm je zobrazen na obr.[2.3] Pokud

H(z) = (2.4)

signal na daném ¢asovém useku bude ptiblizné stacionarni, vyuzijeme pro vypocet a;
a G metodu nejmensich ¢tvercti. V rovnici[2.3|je neznamy ¢len Gu(k), kvili kterému

vznika chyba mezi hodnotou skuteénou s(k) a predpovézenou §(k). Funkce

Q
E=Y"e*k) = [s(k) —3(k)* =D [s(k) + > ais (k —i)] (2.5)
k k k i=1
ma minimum v bodé
9F _ 0, 1<;<Q (2.6)
da; T sl =k '
Reseni rovnice pri pouziti autokorelacniho pristupu lze po upravach zapsat ve
tvaru
Q
Y ail(lj —il) = —Ra(j), 1<5<Q, (2.7)
i=1

nebo v maticovém zapisu

R, (0); R, (1); R,(2); ; Ry (Q—1);] |an —R,(1)
R,(1); R,(0); R,.(1); o R, (Q —2);| |as B —R,(2
R.(Q—1); Ry(Q—2) R.(Q-3); ...; R,(0); aq —R,(Q)
(2.8)

kde R, je kratkodoba autokorelacni funkce.
Matice [2.8 je symetrickd v Toplitzové tvaru, lze pouzit Levinsontv algoritmus

modifikovany Durbinem. Reseni pro koeficienty soustavy [2.5]je vyjadieno rekurzivné

Utz) Q
Generator buzeni % 11+ az™) ——>S(2)
i=1

G

Obr. 2.3: Model vytvéareni feci

14



E?S,O) - RTL(O)a
i—1 '
ki = —[Ra(i) + > al VR, (i — §)] /B,
j=1
. 2.9
Ok (2.9)
a§z)_ (Zl_i_k;azzjl7 1§j§l—1,

EY = (1= k)EY,

kde a§i) je j-ty parametr prediktoru radu i, k; jsou koeficienty odrazu.
Tvar spektra signalu vypocitaného pomoci koeficientti a; méa charakter vyhlazené
spektralni obalky skuteéného spektra ptuvodniho diskretizovaného signalu s(k). Po

substituci z = ¢/ pro frekvencéni pfenos modelu vytvafeni akustického signélu plati

G
H(jw) = . 2.10
(Jw) 1+ Z?:l aie—jwi ( )

2.4 Kepstralni koeficienty LPC

Kepstralni koeficienty popisuji prenosovou funkei hlasového traktu. Pro jejich vypo-
¢et nejdrive podle pravidel homomorfni analyzy urc¢ime logaritmus prenosové funkce
. Pokud polynom A(z) proménné 2! je Q-tého Fadu a viechny kofeny tohoto po-
lynomu lezi uvnitt jednotkové kruznice a A(oco) = 1, lze provést rozvoj Taylorovou
radou pro log(G/A(z))

log(G/A(z)) = ¢(0) +¢(1)z Z (2.11)
kde ¢(k) predstavuji kepstralni koeficienty LPC. Po derivaci rovnice a nasled-

nych upravach, pti ag = 1 a porovnani ¢lenti u stejnych mocnin z, jsou kepstralni
koeficienty LPC definované [7]

c(l) = —ay,
k=1,
c(k) = —ay — ; (l{:) c(i)ag—i, pro2 <k <@, (2.12)
(k- _
c(k)——Z( ’ >c(k—z)ai, prok =Q+1,Q+2,...
i=1

Dilezitou vlastnosti kepstralnich koeficienti LPC je, zZe jsou obecné dekorelované.

Z tohoto divodu jsou vhodné jako priznaky v rozpoznavacich systémech.
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2.5 Spektralni priznaky

Spektralni centroid

Je to hodnota, kterd se vyuziva ve zpracovani signali a popisuje spektrum. Cha-
rakterizuje misto, kde lezi nejvétsi cast spektra — centrum neboli tézisté spektra.
Spektralni centroid je definovany jako frekvence obsazené v signalu vazené amplitu-

dou vydélené souctem amplitud

_ s f(m)M(n)

c = ; 2.13
SLd M) 219
kde M(n) je modul a f(n) frekven¢ni slozka signélu.
Spektralni rozptyl
Rozptyl spektra kolem jeho stredni hodnoty:
SN — e M) .-

Zr]y;ol M(n)

Spektralni Sikmost
Popisuje nesymetri¢nost rozlozeni kolem stfedni hodnoty. Jednd se o treti normali-

zovany moment:

SN — M)
LSS ST R 9

Pokud ~s = 0, hodnoty spektra jsou priblizné rovnomérné rozdéleny. Pti v, < 0 je

vice energie soustifedéno na pravé strané, pro vs > 0 je energie koncentrovana na

levé strané.

Spektralni Spicatost

Charakterizuje tvar rozlozeni kolem stfedni hodnoty:

X (f(n) = pe))M(n)
e SN AM@n) (210

Tvar vypada shodné s Gaussovym v ptipadé v, = 0. Pro v, < 0 je rozlozeni plossi

a pro v > 0 je spicatéjsi nez Gaussovo rozdéleni.

Spektralni sklon
Vyjadruje, jak rychle spektrum signalu klesa smérem k vysokym frekvencim. Pocita

se pomoci linearni regrese spektra signalu metodou nejmensich ¢tverct

_ 1 Snco f(n)M(n) — 3050 f(n) Zp5 M(n)

~ N-1 2 :
Xnmo Mn) S f20) = (205 £2(0)

(2.17)

Ss
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2.6 Suprasegmentalni priznaky

Suprasegmentalni ptiznaky jsou vypocitany po radcich z matice priznaku (obr.[2.4)).
7 tohoto divodu zachycuji zmény fecového signalu v case a jejich vypoctem se od-

stranuje redundantni informace obsazena v signélu.

Pramér

Primeér je definovan
1 N
m — - Qs 218
Ym = ; x (2.18)

kde N pocet sloupcti matice (neboli pocet segmentui promluvy) a z; je prvek fadku

madtice.

Median, percentil
Median rozdéluje fadu serazenych vysledkt na stejné pocetné poloviny. Pro nekle-

sajici posloupnost liché délky se jedna o hodnotu uprostied posloupnosti
Ymea = Med(z). (2.19)

Obdobné je definovan percentil, ktery se vztahuje k setinam poradi. Napr. u 10.
percentilu (decilu) se hodnota nachdzi v jedné desetiné poradi. Pod 10. percentilem

se nachazi 10 % vsech hodnot a nad nim je 90 % vsech ostatnich hodnot.

Smérodatna odchylka

Je vypocitana dle vztahu

1 N
s = Al —— i — Ym)- 2.2
b=\ g ) (2.20)
Relativni smérodatna odchylka

Je vazena priumérnou hodnotou
Yor = 2= (2.21)

Maximum, relativni maximum

Maximalni hodnota fady a maximalni hodnota fady vazend primeérem:

M i
Yo = Max(2),  Ymanr = — (x ). (2.22)
Ym

Minimum, relativni minimum
Minimélni hodnota fady a miniméalni hodnota rady vazend primérem:
Min (x;)

Ymin = Mll’l(l‘l), Yminr = ———- (223)
Ym
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Rozsah, relativni rozsah

Rozdil maxima a minima a rozdil maxima a minima vazeny priamérem:

U = Ymax — Yins Y = xS, (2.24)
Ym
Sikmost
Jedna se o treti standardizovany moment vydéleny tfeti mocninou smérodatné od-
chylky
% Ziil (xz - ym)3

P T A (w5 — )2

(2.25)

Spicatost
Ctvrty standardizovany moment vydéleny ¢tvrtou mocninou smérodatné odchylky

Yo = %2521(1}‘_%11)4
(N (1 ym)?)?

- 3. (2.26)

Regresni koeficienty, regresni chyba
Metody, které slouzi odhadu hodnoty ndhodné veli¢iny. Regresni koeficienty jsou

vypocitany ze vztahu

N . 1 N N
. Zi:l(xi)l - N PINEE DD 7

re = ; : (2.27)
2 - %( iL11)?
a regresni chyba
N (. _ o Y o )2
yre — =1 (xl (ymN yrcz) yrcl) . (228)

5-ty moment, 6-ty moment
Momenty jsou definované obdobné jako [2.25] kde obecné k-ty moment lze zapsat ve

tvaru
Mk

- (2:29)

kde py je k-ty centralni moment a o je smérodatna odchylka.
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3 REDUKCE PRIZNAKU

Z vypocitanych suprasegmentalnich priznakt se vybere pouze jejich ¢ast. Algoritmus
minimélni redundance maximalni relevance (mRMR - minimum Redundancy Maxi-
mum Relevance) je efektivnim néstrojem pro redukci priznaki. Z nazvu vyplyva, ze
funkci algoritmu je zmensit poc¢et nadbyte¢nych priznakt a vybrat maximalni pocet
nejvhodnéjsich priznaki patticich k dané trideé.

Je vyuzita informace o podobnosti priznakt. Podmnozina S oznacuje redukované
ptiznaky a mnozina 2 vSechny ptiznaky. Podminka minimalni redundance minW [4]:
1
|S]?

W= =5 > I(fi, fy), (3.1)

1,jES
kde I(fi, f;) je vzajemnda informace mezi ptiznaky f; a f;, |S| je pocet priznaki

v mnoziné S. Podminka maximalni relevance maxV" [4]:
1
Bl
kde c¢ je cilova trida a I(c, f;) je vzadjemna informace mezi tiidou a priznakem. Sadu
priznaki vybranou mRMR ziskdme kombinaci podminek [3.1] a
Mezi vyhody mRMR patii vypocetni nenaroc¢nost, nezavislost na klasifikatoru

a nekorelovanost priznaki.
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4 KLASIFIKATORY

Klasifikator je algoritmus, ktery na zakladé vstupnich priznakt rozhodne o pritazeni
do tfidy — v nasem pripadé se jednd o typ prenosového kanalu. V kapitole jsou

popsany pouzité klasifikatory.

4.1 Gaussovy smisené modely

Gaussovy smisené modely (GMM) pracuji na principu statistického modelovani pri-
znakli v priznakovém prostoru. Vicerozmérnou Gaussovu funkci rozdéleni pravde-

podobnosti miizeme zapsat

1 1 =
xr) = exp [ —=(z — )T T — , 4.1
e oo (gt ) (41)

(2mddet

kde d je rozmér Gaussovy funkce, p je vektor stfednich hodnot a 3 je kovariacni
matice [9]. Pokud je kovaria¢ni matice diagondlni, osy Gaussovych funkei jsou rov-
nobézné s osami priznakového prostoru. Prvky mimo hlavni diagonédlu urcuji otoceni
funkce vi¢i osam prostoru.

GMM vznikaji linedrni kombinaci Gaussovych funkei

f(z) = Z?aiNi(:U), (4.2)

kde Mg je pocet Gaussovych funkei rozlozeni pravdépodobnosti, «; vahovaci para-
metr a N;(x) je funkce rozloZeni pravdépodobnosti [9].

K vypoctu GMM modelu je nutné urcit kovaria¢ni matici >, vdhovaci parametr
a; a vektor stfednich hodnot p. Parametry pro definici a trénovani GMM modelti se
urcuji pomoci itera¢niho algoritmu EM (Expectation-Maximization). Ten pro svou
inicializaci vyzaduje k-means algoritmus pro vypocitani poc¢atecnich hustot rozlozeni
pravdépodobnosti. Pokud je pouzita jedna Gaussova funkce a typ kovaria¢ni matice

je diagonalni, algoritmus EM se nemusi pouzit.

4.2 k-nejblizsich sousedu

Metoda k-nejblizsich sousedit (KNN z anglického k-Nearest Neighbor) patii mezi
nejjednodussi zpusoby klasifikace. Trida prvku je klasifikovana na zakladé vzdale-
nosti k nejblizsim natrénovanym vzortim. Testovaci prvek je zarazen do tridy, ve
které lezi nejvice nejblizsich £ prvkia. Vliv ma také velikost k. Tento proces je zna-
zornén na obr.[A.1l Pro k = 3 je prvek zarazen do tiidy A. Za predpokladu k = 5

prevazuji prvky tridy B, kam by nyni nalezel testovaci prvek. Je vhodné volit lichy
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[] testovaci prvek

O prvek tiidy A
O v prvek tiidy B
O Ok=3

k=5

Obr. 4.1: Princip klasifikace KNN

pocet k z divodu moznosti vybéru stejného poctu prvki pro rizné tiidy. Pro k =1

se klasifikace provede pritazenim k nejbliz§imu prvku.

4.3 Algoritmus podpirnych vektori

Princip algoritmu podptrnych vektort (SVM - Support Vector Machine) spociva
v rozdéleni prostoru priznakt nadrovinou, kterd oddéluje vstupni trénovaci data —
viz obr.[.2] Nadrovina je zvolena tak, aby prostor mezi prvky t¥id byl co nejvétsi.
Rozdélujici nadrovina rozdéluje data do dvou tiid.

SVM patii do skupiny tzv. jadrovych algoritmii. Zptisobem na principu jadrové
transformace lze prevést priznaky, které nelze oddeélit linearné, do prostoru vyssi
dimenze. V tomto prostoru jsou ptiznaky jiz linedrné separovatelné. Toho se vyuziva

pri klasifikaci vice trid.

prvky tiidy A
O

g V v prvky tfidy B
vV oy Vv

nadrovina

Obr. 4.2: Algoritmus SVM
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5 TVORBA DATABAZE

5.1 Pouzita databaze

Pro praci byl pouzit korpus c¢tené tec¢i TIMIT [3]. Ten byl vytvofen v roce 1993
pro studium a vyvoj systému umoznujicich rozpoznéani feci. Databdze v nasem pri-
padé obsahuje 526 mluvcich osmi hlavnich dialektii americké angli¢tiny. Od kazdého
mluvéiho je k dispozici 10 promluv, z nichz 2 jsou vzdy stejné a ostatni se opa-
kuji s velmi malou ¢etnosti. Podle pohlavi je databaze roztridéna na 170 Zen a 356
muzi. Kazda promluva je v jednokanalovém zvukovém formétu wav — kédovani 16
bitt PCM se vzorkovacim kmitoc¢tem 16 kHz. Primérna délka promluvy je 3,1s se
smérodatnou odchylkou 0,9s.

7 databéze byla nahodné vybrana jedna promluva od kazdého mluvciho v cel-
kovém poctu 300 promluv. Ty jsou rozdéleny na 150 promluv od Zen a 150 promluv

od muzu. Celkova délka vybranych promluv je 18 minut a 9 sekund.

5.2 Vybér prenosovych kanala

Pro studium problematiky je vybrano 5 prenosovych kanali. Jedna se o kanal mistni
telefonni sité uvniti budovy (PSTN1), kanal pevné telefonni sité meziméstského ho-
voru (PSTN2) a mobilni sité (GSM). Dalsi kandly zastupuji VoIP sluzby. Skype
predstavuje jeden z nejpouzivanéjsich bezplatnych komunikatora. Alternativu k to-
muto programu zastupuje program Rynga.

Ve vsech pripadech slouzila pevnd linka pro ptijem hovori. Vyjmenované kandaly
jsou tedy kombinaci daného kanédlu a kandlu pevné telefonni linky (tj. GSM-PSTN,
PSTN1-PSTN, PSTN2-PSTN, Skype-PSTN, Rynga-PSTN). V textu jsou tyto ka-
naly oznaceny kratsim zapisem ve tvaru GSM, PSTN1, PSTN2, Skype nebo Rynga.

5.3 Nahravani

Prvotnim tkolem bylo nahrat vybrané promluvy pres kazdy prenosovy kandl. Z di-
vodu nésledného zpracovani v Matlabu, byly promluvy oddéleny signaliza¢nim t6-
nem. Ten se sklddal ze souc¢tu dvou harmonickych signalti s kmito¢tem f; = 2kHz
a fo = 2,5kHz v délce trvani jedné sekundy. Tento signal byl ohrani¢en z obou stran
sekundou ticha.

Schéma zapojeni kazdého kanédlu pfi nahravani popisuje obr.[5.1 Pismeno L
oznacuje zdrojové zatizeni Lenovo ThinkPad SL510. To slouzilo pro prehravani pro-

mluv z multimedidlniho prehravace VLC. Pro zaznam byl zvolen notebook Asus
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PSTNI1 + PSTN2

telefon telefon

Skype + Rynga

L [e)——)

vystup jack 3,5 mm @ vstup jack 3,5 mm D rozdvojka RJ11 notebook Lenovo SL510
notebook Asus Eeel015D mobilni telefon HTC stolni PC

Obr. 5.1: Schéma zapojeni pti nahravani

Eee 1015PD (oznac¢eny jako A). Duvodem byla jeho nizkd vstupni impedance zvu-
kové karty. Pro nahravani byl ve vsech pripadech pripojen ke klasickému telefonu
pres rozdvojku RJ11. Ta slouzila k vyvedeni signdlu z reproduktoru sluchatka na
vstup jack 3,5 mm. Vsechny promluvy byly nahrany na stejném telefonnim pristroji
v budové Ustavu telekomunikaci. Mezi telefonem (sluchatkem) a rozdvojkou je pou-
zity telefonni kabel s konektory RJ10-RJ11, sluchatko pri nahravani mélo odpojeny
mikrofon. Jako nahravaci program byl pouzit bezplatny AI2WAV Recorder. Ten
umoznoval nastaveni vSech potfebnych parametri: format wav, vzorkovaci kmitocet
16 kHz, nahravani v mono kanalu s rozliSovaci schopnosti 16 biti.

Prvni ¢ast obr.[5.1] zobrazuje stejné schéma zapojeni pro oba telefonni kandly.
Kanal PSTN1 predstavuje telefonni hovor uvnitt budovy — v nasem ptipadé UTKO.
Pro porovnani s timto kanalem je vytvoren dalsi telefonni kandl PSTN2. Jednd

se 0 hovor Holesov-Brno. Vzdalenost mést je priblizné 85 km. Signdl je do telefonu
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priveden pres telefonni rozdvojku RJ11 obdobnym zptisobem, jako pti zdznamu. Pro-
pojovaci kabel lze vytvorit privedenim dvou vodi¢u (kandl 4+ zem) z konektoru jack
do telefonniho konektoru RJ11. Jedné se o vnitini nebo vnéjsi pary konektoru (za-
visi na konstrukei telefonu). Pro kvalitu nahravek bylo dilezité odpojeni vstupniho
zatizeni L od elektrické sité 230 V. Pripojeni k elektrické siti se projevovalo slysitel-
nym rusenim fecového signalu. Zarizeni pro zdznam A také nebylo napajeno ze sité.
Tabulka popisuje nastavené hlasitosti zvukovych karet (vSechna nastaveni byla
provedena v ovladaci zvukové karty Realtek) a programu VLC pro vsechny kanaly
a zafizeni. Toto nastaveni je dtlezité pro dosazeni vhodné hlasitosti pro zaznam
a zabranéni saturaci signalu.

Pro vytvotreni kanalu mobilni sité GSM byl hovor realizovan z telefonu znacky
HTC. Signal z vystupu pocitace byl do ného veden pres rozdvojku jack 3,5 mm.

Posledni ¢ast obr.[5.1] zndzornuje zapojeni pro oba VolP komunikatory — Skype
a Rynga. Ty jsou nainstalovany na pocitaci PC, ze kterého je veden hovor na pev-
nou linku. Z divodu stejnych podminek v ramci celého hovoru byla v programech

vypnuta funkce automatického nastaveni hlasitosti mikrofont a reproduktor.

Tab. 5.1: Nastaveni hlasitosti pri nahravani

Zarizeni L A PC
i zvukova zesileni hlasitost zesileni
Kanal | VLC . . .
karta mikrofonu nahravani mikrofonu

PSTN1 | 77%  54% | +10dB/100% E -
PSTN2 | 79%  80% | +10dB/100% - -
GSM | 59%  54% | +10dB/100% - -
Skype | 79%  80% | +10dB/100% | 55% 0dB
Rynga | 79%  80% | +10dB/100% | 45% 0dB

5.4 Databaze SPLAB TranCh

7 kazdého kandlu byla ziskdna nahravka o délce 33 minut a 12 sekund, ktera ob-
sahovala vSechny vybrané promluvy oddélené pipnutim. V Matlabu byla nahravka
rozdélena do samostatnych promluv. Ty byly nasledné pojmenovany nasledujicim
zpusobem: ¢islo nahrdvky_identifikdtor mluvciho__oznaceni promluvy__pohlavi mluv-
¢tho. Napr. 010__AJP0_SI12334 M.

Databdze SPLAB_TranCh obsahuje 5 prenosovych kanala (GSM, PSTNI,
PSTN2, Rynga, Skype) s celkovym poctem 1500 promluv (tj.300 promluv pro
1 kandl) — viz tab.. Je rozdélena na ¢ast pro testovani SPLAB__TranCh__testing,
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pro kterou bylo ndhodné vybrano 50 promluv z kazdého kandlu (celkem 250). Zbyla

¢ast, pojmenovand SPLAB_TranCh__training, slouzi k trénovani (250 promluv pro

kazdy kandl, dohromady 1250).

Tab. 5.2: Pouzité databaze

Databaze TIMIT SPLAB TranCh
Pocet promluv 5260 | 1500 (tj. 300 pro 1 kanal)
Celkovy pocet mluvcich | 526 300

Pocet mluvéich zen 170 150

Pocet mluvéich muzii 356 150
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6 POSKOZENI SIGNALU

6.1 Vliv zkresleni na klasifikaci

Dilezitym parametrem systému, které jsou urc¢eny pro tlohy rozpoznani, je robust-
nost. Ta predstavuje schopnost systému spolehlivé pracovat i pti zménénych pod-
minkéch. V praci jsou simulovany rozdilné podminky pro trénovani a testovani tim,
ze testovaci ¢ast databaze je imyslné poskozena rtznymi vlivy prostiedi a je otes-
tovana na puvodnim natrénovaném systému bez poskozeni. Hlavni zdroje zkresleni
signalu 1ze rozdélit nasledovné: na vliv fe¢nika, vliv prostredi a vliv prenosového
kandlu [7]. Pfi rozpoznéani prenosovych kanéli je systém na fe¢nikovi nezavisly. Vliv
fecnika 1ze z tohoto divodu zanedbat. Tento parametr je dilezity v systémech pro
rozpoznani reci.

Dalsi dva zdroje zkresleni signalu budou mit vliv na charakteristiku dané¢ho ka-
nalu. Do kategorie vliv prostredi patii Sumy a hluky, které nejsou korelované a maji
bud stacionarni nebo nestaciondrni pribéh. Staciondrni pribéhy maji v ¢éase kon-
stantni spektralni hustotu vykonu (napf. zvuk vétraku, desté) a lze je simulovat
riznymi barvami Sumu. Spektralni charakteristiky jsou u nestacionarniho Sumu pro-
ménlivé v Case (napt. vykrik, bouchnuti dveii). Dalsim moznym vlivem prostredi je
ozvéna (echo).

Zkresleni prenosového kanalu mtize mit mnoho podob. Je to poskozeni signalu,
které je zpusobeno mikrofonem a vlastnostmi kanalu — napt. zkresleni a odlisnost
mikrofont, praskani, saturace, zkresleni a Sum kanalu, sitka pasma nebo ozvéna v te-
lefonnich sitich. Prace se zabyva otazkou schopnosti klasifikace prenosovych kanéli,
pokud jsou promluvy cilené poskozeny nékterymi vyse uvedenymi vadami. Zkresleni
ovlivni pribéh signalu v case, jeho modulové spektrum a tvar obalky. Nezkreslené
pribéhy jsou zobrazeny pro kazdy kandl na obr.[6.1] az [6.5] Srovnéni vSech kandlt

je na obr.[6.6]

Testované vlivy zkresleni:

- bily Sum, rizovy Sum, Browniv sum

- ovlivnéni signalu napétim sité s frekvenci 50 Hz
- saturace, prahovani (thresholding)

- ozvéna

- praskani

- filtry (horni a dolni propust)
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Obr. 6.1: Spektrum promluvy pro kanal GSM vypocitané pomoci LPC koeficientti

a Fourierovy transformace
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Obr. 6.2: Spektrum promluvy pro kanal PSTN1 vypocitané pomoci LPC koeficientti

a Fourierovy transformace
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Obr. 6.3: Spektrum promluvy pro kanal PSTN2 vypocitané pomoci LPC koeficientti

a Fourierovy transformace
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Obr. 6.4: Spektrum promluvy pro kanal Rynga vypocitané pomoci LPC koeficientti

a Fourierovy transformace
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Obr. 6.5: Spektrum promluvy pro kanal Skype vypocitané pomoci LPC koeficient
a Fourierovy transformace
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Obr. 6.6: Obalky spekter pro vSechny kanaly
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6.2 PESQ

Pro vyhodnoceni kvality signalu po degradaci je vyuzita metoda PESQ (Percep-
tual Evaluation of Speech Quality). Patii do skupiny objektivnich metod. Ty byly
vyvinuty z duvodu zrejmych nevyhod subjektivnich metod (velkéd ¢asova i finanéni
naro¢nost, nutna skupina posluchaci, kterd hodnoti kvalitu). PESQ vyuziva dvou-
kandlové méreni tj. kvalita je posouzena porovnanim referenc¢niho (éistého) a testo-
vaného (degradovaného) signélu. Metoda je velmi rozsifend (standard ITU-T P.862)
a pouziva se pri hodnoceni kvality fecovych kodekt a také v paketovych sitich. Vy-
sledky PESQ jsou korelované se subjektivnimi poslechovymi testy na stupnici MOS
(Mean Opinion Scores): 1 (nejhorsi kvalita) az 4,5 (nejlepsi kvalita) [§].
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7 VYSLEDKY

7.1 Popis metody

Pro veskerou praci s priznaky a néslednou klasifikaci byl pouzit matlabovsky pro-
gram Hila. Jeho autorem je Ing. Hicham Atassi. Vysledky kapitoly [7.4] byly ziskany
s vyuzitim programového modulu Midprocessing, ktery byl vytvoren v ramci baka-
l4rské préace. Jeho popis je uveden v piiloze [Al

Cely proces urceni prenosovych kandli zndzornuje obr.[7.1} Z trénovaci ¢dsti
databaze SPLAB_TranCh__training jsou promluvy rozdéleny na segmenty o délce
16 ms (256 vzorku), vazené Hammingovym okénkem a vzajemné se prekryvaji o 128
vzorkl. 7 téchto segmentii se vypocita nastaveny typ priznakii a umisti se do ma-
tice o rozméru pocet priznaki (koeficienti) x pocet segmenti. Pro priznaky MFCC
a MELBS je nastaven vypocet 20 koeficientti, pro LPCC 10 koeficienttt. Pouzité
spektralni piiznaky jsou popsany v kapitole 2.5 Dalsim krokem je vypocet supra-
segmentalnich priznaki a jejich redukce algoritmem mRMR s vybérem 50 priznaki.
Prace porovnava tri odlisné typy klasifikatori — nejjednodussi je metoda KNN pro
k = 7, nasledné je pouzito GMM s jednou Gaussovou funkeci a jako posledni al-
goritmus SVM. Pro trénovaci ¢ast databaze je provedena validace typu vynechani
jednoho vzorku (leave one-out). Pfi ni je pouzito jediné promluvy pro testovani
a ostatnich pro trénovani systému. Tento postup se nasledné opakuje — zvoli se dalsi
promluva a dochézi k novému trénovani dokud neni kazda promluva pouzita pro
validaci. Timto zptusobem je vypocitdna tzv.zmatkova matice (confusion matrix),
ktera zobrazuje tspésnosti rozpoznani jednotlivych kanalu.

Obdobnym zpiisobem se cely systém testuje. Z testovaci databaze, ktera se nesmi
shodovat s trénovaci, klasifikator z jiz natrénovanych vysledkt urci vyslednou ttidu.

Vysledkem je také zmatkova matice, nyni jiz vSak pro testovani.

Databaze Extrakce piiznaki
testovaci | | trénovaci » | segmentélni || suprasegmentalni|—>» mRMR — Trénovaci data
ptiznaky ptiznaky
A v
Extrakce ptiznakt o v
— — Pouziti optimalnich . , A
segmentaln{ || suprasegmentalni > cirnake » Klasifikator —Vystupni tiida
pliznaky piiznaky priznakt

Obr. 7.1: Proces klasifikace
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7.2 Vysledky pro jeden typ priznaku

Pri klasifikaci byly otestovany vSechny kombinace zminénych priznaki a klasifika-
toril s vyse uvedenym nastavenim. V tabulce jsou uvedeny primérné tspésnosti
rozpoznani prenosovych kandlti — pouzité priznaky, typ klasifikdtoru a procentudlni
prumeérna uspésnost pri validaci a testovani.

Vysledky jasné ukazuji, Ze nejvhodnéjsimi priznaky z nami pouzitych jsou MFCC.
Uspé&snost jejich pouziti dokladaji nejvyssi primérné tspésnosti jak pro validaci, tak
i pro testovani. Podobné tispésnosti dosahuje pouze kombinace MELBS a SVM. Na-
opak pouziti pfiznaki spektralnich (oznacené jako SF — spectral features) a LPCC
se nejevi jako vhodné - tspésnost je v rozmezi 64,40 % — 77,20 %.

Dalsi jev, ktery lze z vysledki vypozorovat, je zavislost tspésnosti klasifikace na
pouzitém klasifikatoru. Ve vsech pripadech pro kazdy typ priznaku dosahuje nejvyssi
uspésnosti klasifikator SVM, néasledovany KNN a GMM. Lisi se ale jejich rozdil
uspésnosti pro odlisné priznaky — napt. u MFCC je tspésnost vsech klasifikatort
kolem 85 %, u priznakai MELBS je jiz rozdil mezi nejlepsi a nejhorsi tspésnosti
testovani 22,4 %.

Tab. 7.1: Vysledky klasifikace — primeérna tspésnost

Piiznaky | Klasifikitor | Validace (%) | Testovani (%) | Cislo testu
MFCC GMM 82,40 83,60 1
KNN 83,52 85,20 2
SVM 88,16 86,80 3
MELBS | GMM 62,48 61,20 4
KNN 76,32 75,60 5
SVM 83,52 83,60 6
LPCC | GMM 68,24 66,80 7
KNN 71,44 67,60 8
SVM 77,52 77,20 9
SF GMM 64,80 64,40 10
KNN 68,00 72,00 11
SVM 73,20 77.20 12

Zmatkové matice poskytuji podrobnéjsi pohled na vysledky. Na hlavni diagonale
se nachazi tspésnost rozpoznani kazdého prenosového kanalu. Prvky mimo hlavni
diagonalu poskytuji procentualni informace o promluvach, které byly klasifikovany

nespravne.
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Priznaky MFCC

Ve vysledcich je ztejmy problém rozpoznani podobnych kanalt PSTN1 a PSTN2. Pri
rozpoznani PSTN1 bylo velmi ¢asté Spatné zarazeni promluv — u klasifikatora GMM
tab.[7.2 a SVM tab.[7.4] do tfid GSM a PSTN2. Na rozdil od KNN (tab.[7.3), ktery
promluvy PSTNI1 chybné zarazoval navic i do kanalu Rynga. Naopak predpokla-
dany problém klasifikace dvou VolIP kanéli se prilis nepotvrdil. Chybna klasifikace
obou VoIP kanali se pohybuje v fadu jednotek procent, nejlepsich vysledkt v tomto

pripadé doséahl klasifikator KNN. Dalsim pozorovatelnym jevem je chybovost rozpo-

znani GSM a PSTN1 — priblizné kolem 10 %.

Ostatni priznaky

Ostatni priznaky dosahuji horsich primérnych vysledki. Presto kombinace priznakt
MELBS a klasifikdtoru SVM poskytuje dobrou uspésnost klasifikace a muze slouzit

v dalsim vyzkumu. Kompletni vysledky jsou uvedeny v piiloze [C|

Tab. 7.2: Zmatkova matice pro kombinaci MFCC-GMM

Testovani

GSM PSTN1 PSTN2 Rynga Skype

GSM
PSTN1
PSTN2
Rynga
Skype

88 12 0 0 0
10 74 14 2 0
82 0 10
4 84 6
0 2 8 0 90

Pramér: 83,60 %

Tab. 7.3: Zmatkova matice pro kombinaci MFCC-KNN

Testovani

GSM PSTN1 PSTN2 Rynga Skype

GSM
PSTN1
PSTN2
Rynga
Skype

86 12 0 0 2
8 66 14 12 0
0 8 88 0 4
0 2 92 2
0 0 6 0 94

Pramér: 85,20 %
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Tab. 7.4: Zmatkova matice pro kombinaci MFCC-SVM

Testovani | GSM PSTN1 PSTN2 Rynga Skype
GSM 90 8 0 0 2
PSTN1 12 72 10 6 0
PSTN2 0 8 84 2 6
Rynga 0 2 0 94 4
Skype 0 2 4 0 94

Pramér: 86,80 %

7.3 Vysledky pro kombinace priznaki

V predeslych testech SVM dosahoval ve vSech ptfipadech nejlepsich vysledkii. Z to-
hoto divodu je dale pouzity pro klasifikaci vzajemnych kombinaci priznak.

Vysledky pro kombinace riznych typt piiznaki jsou zobrazeny v tab.[7.5] Kromé
jediného piipadu (kombinace MFCC-SF) je prumérnd tspésnost klasifikace vzdy
vyssi nez pri pouziti jediného typu priznaku. Pro kombinaci dvou typt priznakii maji
nejvyssi aspésnost 90,8 % priznaky MFCC-LPCC. LPCC, které dosahuji samostatné
uspésnosti pouze 77,20 %, v kombinaci s jinymi priznaky zvySuji dspésnost klasifi-
kace. Druhou nejvyssi ispésnost ma kombinace MFCC-MELBS. Pouzitim priznakt
typu MFCC-MELBS-LPCC (mRMR = 50, stejné jako v predchozich pripadech),
bylo dosazeno uspésnosti testovani 92 %.

Pro tuto nejlepsi kombinaci priznakt byla také otestovana zavislost prumérné
uspésnosti klasifikace na po¢tu vybranych suprasegmentélnich priznaku - viz obr.[7.2]
Vybérem 80 suprasegmentalnich priznaki algoritmem mRMR doslo k mirnému zlep-
Seni 0 0,8 % na 92,8 %, jak lze vidét v tab.[7.6] U kombinaci p¥iznaki je zfetelnd také
vyrazné lepsi schopnost rozpoznani kanali PSTN1 a PSTN2 nez pii pouziti jedi-
ného typu priznaku. Na obr.[7.3] je zndzornéno procentudlni zastoupeni supraseg-
mentalnich priznakt. Nejvétsi mérou se na rozpoznani prenosovych kandla podileji
percentily (pouzity percentily 1%, 5%, 10 %, 20 %, 30 %, 40 %, 60 %, 70 %, 80 %,
90 %, 95 %, 99 % a rozsah percentili).

Souhrnné vysledky pro vSechny pouzité priznaky a kazdy kanal jsou zobrazeny
v nasledujicich grafech: GSM —[7.4 PSTN1 —[7.5, PSTN2 —[7.6| Rynga —[7.7] Skype
- Kompletni vysledky vsech zmatkovych matic jsou serazeny dle ¢isla testu

a uvedeny v piiloze [C|
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Tab. 7.5: Kombinace ptiznaku, klasifikator SVM — prumérnd tspésnost

Piiznaky Validace (%) | Testovani (%) | Cislo testu
MFCC-MELBS 90,56 89,60 13
MFCC-LPCC 89,36 90,80 14
MFCC-SF 87,60 86,00 15
MELBS-LPCC 86,24 85,20 16
MELBS-SF 85,84 86,80 17
LPCC-SF 81,04 82,80 18
MFCC-MELBS-LPCC (mRMR = 50) 89,68 92,00 19
MFCC-MELBS-LPCC (mRMR = 80) 90,96 92,80 20
MFCC-MELBS-SF 90,24 88,80 21
MELBS-LPCC-SF 87,20 87,60 22
LPCC-SF-MFCC 88,40 90,40 23

Tab. 7.6: Nejlepsi dosazeny vysledek — MFCC-MELBS-LPCC, mRMR = 80

Testovani | GSM PSTN1 PSTN2 Rynga Skype
GSM 94 6 0 0 0
PSTN1 2 92 4 2 0
PSTN2 0 6 92 0 2
Rynga 0 0 90 4
Skype 0 4 0 96
Prumeér: 92,80 %
95 —
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Obr. 7.2: Zavislost uspésnosti klasifikace na poctu vybranych suprasegmentéalnich

priznaki (pro kombinaci MFCC-MELBS-LPCC)
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Obr. 7.3: Procentualni zastoupeni suprasegmentalnich priznaki
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Obr. 7.4: Uspésnost klasifikace pro kanil GSM
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Obr. 7.5: Uspésnost klasifikace pro kanil PSTN1
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Obr. 7.6: Uspésnost klasifikace pro kanal PSTN2
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Obr. 7.7: Uspésnost klasifikace pro kanal Rynga
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Obr. 7.8: Uspésnost klasifikace pro kanal Skype
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7.4 Vysledky po zkresleni signalu

7.4.1 Saturace

Saturace signalu je stav, pti kterém je signal omezen po prekroceni urcitého rozsahu
(obr.. Pti snizovani prahu, pri kterém saturace nastane, dochazi k postupnému
snizovani primérné uspésnosti klasifikace a kvality nahravky — viz tab.[7.7. Obr.[7.10]
ilustruje podstatnou zménu obalky spektra pri testovanych prazich. Ve spektralni
oblasti vlivem saturace lze pozorovat ,zplosténi“ obalky spektra a vyrazny nartst
v oblasti vyssich kmito¢tu (pfiblizné od 6000 Hz). Pti trovnich pod 0,7 (pfiblizné
MOS = 4) dochdzi k vyrazné deformaci spektra a systém nedokéze spolehlivé pra-

covat, coz se projevi klasifikaci promluv do jediné tt¥idy.

1
05 | .
.
E o ,
c
@
-0.51 Saturovany signal [
Pavodni signal
-1 I
0 05 1 15 2 25
t[s] -
Obr. 7.9: Priklad saturace signalu pro prah 0,7
30+
20 B W
10 =
1
m OF
h=k \
£ .10 :
o
2 Pavodni obalka \\\A
Z ol 0,90 X
0,85
0,80
-301] 0,75
0,70
-40 H 0,65
0,60
-50 T T | | | | |
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000

f[Hz] -

Obr. 7.10: Vliv saturace na obalku spektra
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Tab. 7.7: Vliv saturace na klasifikaci

Prah | Priim. ispésnost (%) | MOS | Cislo testu
0,90 91,2 448 24
0.85 88 4,43 25
0,80 84,8 4,33 26
0,75 84 419 27
0,70 74 4,03 28
0,65 27,6 3,87 29
0,60 37,6 3,69 30

T 90 T 90F

2 80f 2 80f

2 ?

0 70} 0 70

3 g

> 60} > 60}

£ c

:% 50 >§ 50

2 a0l L4 Bay

0.6 0.7 0.8 0.9 3.8 4
Prah saturace [-] MOS [-]

Obr. 7.11: Primérna tspésnost klasifikace v zavislosti na prahu a MOS

7.4.2 Prahovani

Prahovani neboli thresholding se projevi vynulovanim signdlu, pokud nedosahuje
urcité urovné (obr.[7.12). Vliv tohoto typu zkresleni je ve frekvenéni oblasti vice
patrny nez u saturace. Ani pfi nastaveni nizkych hodnot systém nebyl schopen

pracovat a vSechny promluvy byly pritazeny do tridy GSM.

05 _
1
=R -
)
PUvodni signal
-0.51 ¢ cianal [
Prahovany signal
I
0 2

Obr. 7.12: Vliv prahovani signalu pro prah 0,2
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Obr. 7.13: Vliv prahovani na obalku spektra

7.4.3 Ozvéna

8000

U tohoto typu zkresleni jsou testovany dva parametry — zpozdéni a pocet ozvén. Jak
ukazuje tab.[7.8] ozvénou se snizi jak uspésnost klasifikace (pfiblizné na 75 %), tak
predevsim kvalita (nizkd hodnota MOS kolem 1,7). Nicméné délka zpozdéni dale

nemd velky vliv na klasifikaci ani na zménu hodnoty MOS. Naopak velké zmény

v Casové oblasti zptisobené vétsim poctem ozvén nepriznivé ovliviuji vysledky. Na

obr.[7.14] je piiklad poskozeni signélu ozvénou v Case, ve frekvencni oblasti se zmény

ve vsech testovanych pripadech projevi pouze minimalné (obr.[7.15)).

Tab. 7.8: Vliv ozvény na klasifikaci

’ Pocet ‘ Zpozdéni | Prum. uspésnost (%) ‘ MOS ‘ Cislo testu ‘

1 0,1 77,2 1,65 31
1 0,2 75,6 1,66 32
1 0,3 76,4 1,72 33
1 0,4 74 4 1,76 34
2 0,1 52,8 1,40 35
3 0,1 33,6 1,27 36
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Obr. 7.14: Vliv ozvény (zpozdéni 0,2s) na signal
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Obr. 7.15: Vliv ozvény na obélku spektra

7.4.4 Praskani

Dalsim zkreslujicim jevem, ktery muze byt napriklad zptisoben vadou mikrofonu, je
praskani (obr.. Testovani ukazalo, ze pri poskozeni signdlu vice nez 10 prask-
nutimi jiz dochazi k podstatnému poskozeni signalu a néasledné neschopnosti kla-
sifikace. Podstatny vliv ma také ,charakter® praskani, ktery je realizovan riznou
délkou prasknuti (ve vzorcich — viz sloupec Délka v tab.. Napf. prasknuti o délce
2 vzorky neni tak zvukové vyrazné jako prasknuti délky 8 vzorki. I tento parametr
ma vyznamny vliv na proces rozpoznani.
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Obr. 7.16: Vliv praskani na signal

Tab. 7.9: Vliv praskani na klasifikaci

Pocet | Délka | Prim. tspésnost (%) | MOS | Cislo testu
5 4 87.2 3.07 37
10 4 78 2,55 38
20 4 64,8 1,96 39
25 4 53,2 1,73 40
2 4.8 3,24 41
8 84,4 3,05 42
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Obr. 7.17: Vliv praskani na obalku spektra
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7.4.5 Sum

Pridani Ssumu (pfiklad na obr. zpusobi podstatné zmény ve spektru, které vsak
nejsou tak patrné z priubéhu spektralnich obdlek — viz obr.[7.19] Zkresleni obalek
je zfejmé predevsim na vyssSich kmitoctech, v zavislosti na pouzité barvé sSumu.
Z vysledku uvedenych v tab.[7.10] a na obr.[7.20] vyplyva velkd citlivost pouZitych

priznaki na pridany Sum.

s[nT] -

Poskozeny signal
Pavodni signal

0 0.5 1 1.5 2 2.5
t[s] -

Obr. 7.18: Poskozeni signalu bilym sumem (SNR = 20)

Tab. 7.10: Vliv Sumu na klasifikaci

Primeérnd tspésnost
SNR Bily Ssum | Riazovy sum | Hnédy Sum | sin 50 Hz

90 924 92,4 92,4 92

80 91,6 90,8 90,8 90,4

70 87,2 78,8 84 81,2

60 67,2 36,4 56 59,2

50 40 20 21,6 28.8
Cisla testi: 43-47 48-52 53-57 5862

7.4.6 Vliv filtra

Pouzitim filtru (testovana horni a dolni propust) se zméni celkové charakteristiky
prenosovych kanéli (porovnéni na obr.. Po zméné téchto charakteristik systém

nedokdaze spravné pracovat a vSechny promluvy jsou zafazeny do jediné tridy (GSM).
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Obr. 7.19: Porovnéni obdalek signélu poskozeného sumem (SNR = 50)
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Obr. 7.20: Vliv Sumu na klasifikaci
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8 ZAVER

Prace se zabyvala rozpoznanim prenosovych kandlti z fecového signalu. V ramci
feSeni byla vytvorena databidze SPLAB_TranCh. Vznikla vybérem 300 promluv
z Tecového korpusu TIMIT. Tyto promluvy byla nasledné nahrany v péti kanalech
— GSM, dva ruzné kanaly PSTN a dvé ruzné VoIP sluzby (Rynga a Skype). Dohro-
mady SPLAB_TranCh tvori 5 kanali, 1500 promluv od 300 mluvéich se stejnym
zastoupenim muzu a zen. Je rozdélena na ¢ast pro trénovani a testovani. Tato da-
tabaze byla pouzita pro klasifikaci.

Cilem prace bylo najit nejvhodnéjsi kombinaci ptiznaka (MFCC, MELBS, LPCC,
SF) a klasifikatora (GMM, KNN, SVM) pro dosazeni nejvyssi ispésnosti klasifikace.
V programu Hila byl realizovan vypocet priznakii, suprasegmentéalnich priznak, je-
jich redukce algoritmem mRMR a klasifikace. Po validaci typu vynechani jednoho
vzorku nasledovalo testovani s vyuzitim testovaci casti databaze SPLAB TranCh.

Pri pouziti jediného typu priznaku dosahuji nejlepsich vysledki priznaky MFCC
s nejvyssi prumérnou uspésnosti testovani 86,8 % a ve vsech pripadech je nejvhod-
néjsi klasifikator SVM. Ten je nasledné vybran pro dalsi testy s vice typy priznaku.
Jako nejvhodnéjsi se ukazala kombinace MFCC-MELBS-LPCC s optiméalnim vy-
bérem 80 priznaku a uspésnosti 92,8 %. Vysoké procentudlni tspésnosti dokazuji
schopnost rozpoznani jednotlivych kanali — dokonce i téch, které jsou stejného druhu
napt. PSTN1, PSTN2 a Rynga, Skype.

Nasledujici ¢ast prace se zabyvala jevy, které mohou poskodit signal na prenosové
trase a tim ovlivnit vysledky klasifikace. Zkresleni signalu bylo realizovano modu-
lem Midprocessing vytvorenym v programu Matlab. Nékteré jevy svou pritomnosti
tspésnost rozpoznani pouze imérné snizuji (saturace, ozvéna), jiné svou povahou
klasifikaci iplné znemoznuji (prahovéni, vliv filtri).

Tato prace ukazala, jak zkresleni ovliviiuje frekvenc¢ni charakteristiky prenoso-
vych kanall, predevsim na vyssich kmitoctech. Kromé frekvenéni oblasti hraje di-
lezitou roli také casova oblast, ve které jsou zmény sledovany suprasegmentalnimi
priznaky. Ty poznatky je tfeba brat v tvahu pfi dalsim zdokonalovani navrzeného
systému. Nalezeni vhodnéjsich priznakii a novych klasifika¢nich postupii pro zvyseni
robustnosti systému bude cilem dalsiho vyzkumu.

Vysledky této préce [6] byly publikovany v prijatém clanku na 36th International

Conference on Telecommunications and Signal Processing (TSP), 2013.
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SEZNAM SYMBOLU, VELICIN A ZKRATEK

EM  Expectation-Maximization

FFT Fast Fourier Transform — rychld Fourierova transformace

GMM Gaussian Mixture Models — Gaussovy smisené modely

GSM Groupe Spécial Mobile — globalni systém pro mobilni komunikaci

KNN k-Nearest Neighbor — k-nejblizsi soused

LPC Linear Predictive Coding — linearni prediktivni kédovani

MELBS Mel-frequency bank spectrum — melovské spektralni priznaky banky
MFCC Mel-frequency cepstral coefficients — mel-frekvencéni kepstralni koeficienty
MOS Mean Opinion Scores

mRMR minimum Redundancy Maximum Relevance

PCM Pulse-code modulation — pulsné kédova modulace

PESQ Perceptual Evaluation of Speech Quality

PSTN Public Switched Telephone Network — verejna telefonni sit

RNN Recurrent Neural Network — rekurzivni neuronova sif

SF  Spectral Features — spektralni priznaky

SNR Signal-to-Noise Ratio - pomér signalu k sumu

SVM Support Vector Machine — algoritmus podpurnych vektort

VoIP Voice over Internet Protocol — ptrenos digitalizovaného hlasu v IP paketech
Aejog derivace logaritmu kratkodobé energie

A?ejo, druhd derivace logaritmu krdtkodobé energie

A MFCC derivace MFCC

ag-i) j-ty parametr radu

Q; vahovaci parametr

C cilova trida
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cm(7) j-ty koeficient MFCC

c(k) kepstralni koeficienty LPC

d rozmér Gaussovy funkce

o smérodatna odchylka

o,  spektralni rozptyl

f frekvence

fu  frekvence v melovské skéle

fvr  vzorkovaci kmitocet

f(n) n-té slozka signélu

G koeficient zesileni

Y  spektralni Spicatost

Ys spektralni sikmost

H(z) prenosové funkce hlasového traktu
I(c, f;) vzéjemna informace mezi t¥idou a priznakem
I(fi, f;) vzajemna informace mezi ptiznaky
k; koeficienty odrazu

M pocet MFCC

M(n) n-ty vzorek modulu

Mg pocet Gaussovych funkei rozlozeni pravdépodobnosti
M*  pocet pasem melovského filtru

14 vektor strednich hodnot

fe  spektralni centroid

N pocet sloupcti matice

N;(x) funkce rozlozeni pravdépodobnosti

Q  t4d modelu
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T

Yy
Yyk
Yys
Ym
Ymax
Ymaxr
Ymed
Ymin
Yminr
Yr
Yre

yre

kratkodoba autokorelac¢ni funkce
k-ty vzorek signalu

spektralni sklon

mnozina redukovanych priznaki
pocet priznaktt v mnoziné S
relevance

redundance

mnozina vsech priznaku

prvek radku matice

k-ty centralni moment
Spicatost

sikmost

prumérnd hodnota

maximum

relativni maximum

median

minimum

relativni minimum

rozsah

regresni koeficienty

regresni chyba

relativni rozsah

smérodatna odchylka
relativni smérodatna odchylka

kovariacni matice
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A

MODUL MIDPROCESSING

V ramci feseni bakalarské prace byl vytvoren matlabovsky program Midprocessing,

ktery je soucasti prilozeného CD. Tento program je soucasti modulového néstroje

Hila, jehoz autorem je Ing. Hicham Atassi.

Program umoznuje poskodit testované promluvy zvolenym zkreslenim. Okno mo-
dulu Midprocessing (obr.[A.1]) je rozdéleno do nékolika ¢ésti:

Linear filtering — vybér typu filtru (horni, dolni a pdsmova propust, pasmova
zadrz) a meznich kmitoctu.

Additive noise — vybér sumu (bily, rizovy, hnédy, sin 50 Hz), a odstup signal-
sum.

Effects — vybér ozvény (parametry: pocet ozvén, zpozdéni, hlasitost ozvény,
pridani ticha) nebo praskani (parametry: pocet prasknuti, délka prasknuti ve
vzorcich).

Saturation and Thresholding — vybér saturace nebo prahovani, nastaveni
prahu.

Test — otevieni okna pro vybér promluvy (tlac¢itko Pickup file), kterou lze
pouzit pro vyzkouseni nastavenych parametri. Volbou zaskrtavacich policek

a tlacitkem Test lze zobrazit ptivodni a poskozeny signal v c¢ase, modulové

kmitoctové spektrum véetné obalek a prehrat poskozeny signal.

Obr. A.1: Okno modulu Midprocessing
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B OBSAH CD

o bakalarska prace ve formati pdf
o slozka Midprocessing se zdrojovymi kédy modulu Midprocessing
o databdze SPLAB TranCh
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Tab. C.1: Test ¢. 1

85,2 12 0,4 0 2,4
72 71,2 132 64 2

0 8 836 16 68

1,2 5,6 4 856 36

0,4 2,8 9,2 1,2 86,4

Validace - primér: 82,40 %

88 12 0 0 0
10 74 14 2 0
0 8 82 0 10
0 6 4 84 6
0 2 8 0 90

Testovani - primér: 83,60 %

Tab. C.2: Test ¢.2

84,8 116 0,8 1,6 1,2
28 72,4 136 10 1,2
0 10,8 81,6 24 52
1,6 2,8 28 92,4 04

0,4 2 8 3,2 86,4
Validace - primér: 83,52 %
86 12 0 0 2
8 66 14 12 0
0 8 88 0 4
0 4 2 92 2
0 0 6 0 94

Testovani - primér: 85,20 %

Tab. C.3: Test ¢. 3

92 56 08 04 12
4 796 104 36 24
0 72 84,4 24 6

16 32 24 92 08

04 16 48 04 92,8

Validace - primér: 88,16 %

20 8 0 0 2
12 72 10 6 0
0 8 84 2 6
0 2 0 94 4
0 2 4 0 94

Testovani - primér: 86,80 %
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Tab. C.4: Test ¢.4

80 176 04 2 0
32 59,6 30 44 28
08 6 86,8 04 6

28 284 116 47,2 10
0 10,8 452 52 38,8

Validace - primér: 62,48 %

76 18 2 4 0
6 62 22 6 4
0 10 86 0 4
2 34 12 42 10
0 16 38 6 40

Testovani - primér: 61,20 %

Tab. C.5: Test ¢.5

88 10 04 12 04
32 68 152 8 5,6
1,2 6 82 32 76
24 72 6 71,6 128

0 56 156 68 72

Validace - primér: 76,32 %

84 16 0 0 0
6 60 22 10 2
0 6 82 0 12
2 8 6 76 8
0 8 8 8 76

Testovani - pramér: 75,60 %

Tab. C.6: Test ¢.6

94 56 0 04 0
48 76 10 52 4
0,8 6,4 85,2 2 5,6
1,6 6 2 82 84
2 52 76 48 804
Validace - primér: 83,52 %

92 8 0 0
6 78 6 8 2
0 6 84 0 10
2 6 0 84 8
0 6 6 8 80

Testovani - primér: 83,60 %



Tab. C.7: Test ¢.7

74 184 12 36 28
88 39,6 344 112 6
1,6 92 76,8 24 10
24 56 36 78 104
1,6 36 144 76 72,8

Validace - prumér: 68,24 %

72 16 4 6 2
6 50 24 10 10
0 22 66 2 10
8 8 6 74 4
2 4 20 2 72

Testovan{ - prumér: 66,80 %

Tab. C.8: Test ¢. 8

84,4 96 12 28 2
124 52,8 22 10 28
16 21,2 67,2 2 8
1,6 92 28 804 6
3.2 8 104 6 724
Validace - primér: 71,44 %
84 8 2 6 0
10 52 30 6 2
6 34 52 0 8
2 12 0 78 8
4 6 10 8 72

Testovani - primér: 67,60 %

Tab. C.9: Test ¢.9

87,6 88 04 16 16
11,2 56,8 20 96 24
1,6 15,2 76 0,8 6,4
2 64 08 852 56
2 56 7,2 32 82
Validace - primér: 77,52 %
textbf84 6 4 4 2
4 80 14 2 0
6 28 58 0 8
4 10 2 78 6
2 8 2 2 86

Validace - pramér: 77,20 %

Tab. C.10: Test ¢. 10

69,2 18 6 56 1,2
18,8 43,2 216 104 6
08 11,6 72 12 144
44 72 36 T2 128
1,2 56 14 116 67,6

Validace - prumér: 64,80 %

56 28 10 4 2
14 56 12 12 6
4 8 74 2 12
6 12 2 70 10
0 8 12 14 66

Validace - pramér: 64,40 %
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Tab. C.11: Test ¢. 11

70,8 168 3,6 4,8 4
192 53,2 104 108 64
32 144 68 16 128
28 64 08 828 72
52 72 128 96 65,2

Validace - priimér: 68,00 %

76 16 4 4 0
14 62 4 12 8
6 14 68 6 6
6 8 2 82 2
6 0 14 8 72

Validace - prumeér: 72,00 %

Tab. C.12: Test ¢. 12

78,8 132 48 2 12
152 556 144 92 56
2 92 80,4 0 84
24 76 2 81,2 68
4 56 12 84 70
Validace - priimér: 73,20 %

76 14 2 4 4
14 68 4 8 6
6 8 80 2 4
4 10 4 82 0
4 0 12 4 80

Validace - priimér: 77,20 %

Tab. C.13: Test ¢.13

96 36 04 0 0
1,6 81,6 124 28 1,6
04 56 888 12 4
1,2 4 1,6 92,8 04

04 04 52 04 93,6

Validace - priimér: 90,56 %

92 6 0 0 2
6 84 8 2 0
0 8 86 2 4
0 2 0 20 8
0 0 4 0 96

Validace - pramér: 89,60 %

Tab. C.14: Test ¢. 14

92,8 64 0 04 04
4 78,4 12 28 28
04 44 89,2 04 56
0 44 12 936 08

04 12 44 12 92,8

Validace - prumeér: 89,36 %

90 10 0 0 0
4 84 10 2 0
0 6 92 0 2
0 6 0 92 2
0 0 4 0 96

Validace - priimér: 90,80 %



Tab. C.15: Test ¢. 15

89,6 84 08 0 1,2
48 79,2 108 36 1,6
0 8 86 1,2 48

08 44 24 91,6 08
0,4 1,2 56 1,2 91,6

Validace - primér: 87,60 %

920 8 2 0 0
12 74 8 6 0
0 10 86 0 4
0 8 0 86 6
0 0 6 0 94

Validace - prumér: 86,00 %

Tab. C.16: Test ¢. 16

94 52 04 0 0,4
48 77,2 11,2 44 24
08 72 836 08 76
1,2 4 1,6 90,8 24
08 32 68 36 856

Validace - primér: 86,24 %

920 8 0 0 2
4 84 6 2 4
0 10 82 0 8
0 10 0 84 6
0 6 4 4 86

Validace - primér: 85,20 %

Tab. C.17: Test ¢.17

94 56 04 0 0
48 78 96 4 36
1,2 44 84,4 08 92
08 28 24 888 52

08 36 96 2 84
Validace - priimér: 85,84 %
94 4 0 0 2
8 78 2 4 8
0 8 84 0 8
2 6 0 86 6
0 4 2 2 92

Validace - pramér: 86,80 %

Tab. C.18: Test ¢. 18

88,40 9,2 0 1,6 08
11,2 63,6 136 88 28
1,2 112 79,6 04 7,6
0,8 6 1,6 90,4 1.2
2,4 52 76 16 83,2

Validace - primér: 81,04 %

88 6 2 2 2
4 86 4 2 4
0 16 72 2 10
8 6 0 84 2
4 6 6 0 84

Validace - primér: 82,80 %
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Tab. C.19: Test ¢. 19

96,4 36 0 0 0
28 78,4 136 36 1,6
0 84 87,2 04 4

0 4 1,2 94 08

0,4 1,2 44 1,6 92,4

Validace - priimér: 89,68 %

94 4 2 0 0
2 88 8 2 0
0 6 920 0 4
0 6 0 92 2
0 0 4 0 96

Testovan{ - prumeér: 92,00 %

Tab. C.20: Test ¢. 20

96,4 3,2 0 0 0,4
1,2 81,6 136 24 12
0,4 6 90 08 28

0 36 1,6 94,4 04

0,8 1,6 4 1,2 92,4

Validace - primér: 90,96 %

94 [§ 0 0 0
2 92 4 2 0
0 6 92 0 2
0 6 0 20 4
0 0 4 0 96

Testovani - primér: 92,80 %

Tab. C.21: Test ¢.21

95,6 36 04 04 0
16 84 10 32 12
0,4 6 88 2 3,6
08 48 1,6 91,6 1,2
04 08 48 2 92

Validace - primér: 90,24 %

92 6 2 0 0
4 84 6 6 0
0 8 86 2 4
2 6 0 86 6
0 0 4 0 96

Validace - primér: 88,80 %

Tab. C.22: Test ¢. 22

95,2 44 04 0 0
4 78 112 4 2,8
0 64 852 04 8

08 4 16 91,2 24
08 4 72 1,6 86,4

Validace - priimér: 87,20 %

92 6 0 0 2
4 920 4 0 2
0 8 84 0 8
4 10 0 80 6
0 4 2 2 92

Validace - primér: 87,60 %



Tab. C.23: Test ¢. 23

94 48 0 04 08
48 77,2 12 32 28
04 72 87,2 08 44
04 44 1,6 92,4 1,2

0,4 1,6 4,8 2 91,2
Validace - primér: 88,40 %
92 8 0 0 0
4 86 8 2 0
0 10 90 0 0
2 10 0 88 0
0 0 4 0 96

Validace - pramér: 90,40 %

Tab. C.24: Test ¢.24

94 6 0 0
4 920 4 2
0 6 90 0
0 6 0 86
0 0 4 0 96

Testovani - pramér: 91,20 %

0 =~ O O

Tab. C.25: Test ¢.25

94 6 0 0 0
8 84 6 2 0
0 8 80 0 12
0 6 0 86 8
0 0 4 0 96
Testovani - pramér: 88,00 %

Tab. C.26: Test ¢. 26

96 2 0 0 2
16 68 10 4 2
2 4 78 0 16
0 6 0 86 8
0 0 4 0 96
Testovani - pramér: 84,80 %

Tab. C.27: Test ¢.27

96 2 0 0 2
20 70 6 4 0
12 4 66 0 18
0 4 0 88 8
0 0 0 0 100
Testovani - pramér: 84,00 %

Tab. C.28: Test ¢. 28

98 0 0 0 2
46 48 4 2 0
26 0 52 0 22
6 4 0 82 8
10 0 0 0 920
Testovani - primér: 74,00 %
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Tab. C.29: Test ¢.29

100 0 0 0 0
76 20 0 2 2
62 0 30 0 8
24 2 0 70 4

32 0 0 0 68

Testovani - primér: 57,60 %

Tab. C.30: Test ¢. 30

100 0 O 0 0
92 6 0 2 0
94 0 4 0 2
56 0 0 44 0
66 0 O 0 34

Testovani - primér: 37,60 %

Tab. C.31: Test ¢. 31

90 10 0 0
18 80 0 2
12 12 76 0
10 6 0 80
2 8 16 14 60

= O O O

Testovani - primér: 77,20 %

Tab. C.32: Test ¢. 32

94 6 0 0
18 78 4 0
18 10 72 0
14 10 2 72
8 4 20 6 62

N O O O

Testovani - prumeér: 75,60 %

Tab. C.33: Test ¢. 33

90 10 0 0
18 76 6 0
16 8 76 0
12 8 0 78
10 4 16 8 62

N O O O

Testovani - primér: 76,40 %

Tab. C.34: Test ¢. 34

92 8 0 0
22 70 8 0
22 8 70 0
22 4 0 74
12 6 20 6 56

o O O o

Testovan{ - pramér: 72,40 %

Tab. C.35: Test ¢.35

98 2 0 0
52 48 0 0
42 12 46 0
54 2 0 44
38 8 10 16 28

o O O o

Testovani - primér: 52,80 %



Tab. C.36: Test ¢. 36

98 2 0 0
76 24 0 0
80 4 16 0
78 4 0 18
70 6 6 6 12

o O o o

Testovani - primér: 33,60 %

Tab. C.37: Test ¢.37

96 0 2 0 2
8 70 20 2 0
0 2 88 0 10
0 8 0 84 8
0 0 2 0 98

Testovani - pramér: 87,20 %

Tab. C.38: Test ¢. 38

96 0 2 0 2

20 42 24 2 12
2 2 74 0 22
2 6 2 78 12
0 0 0 0 100

Testovani - pramér: 78,00 %

Tab. C.39: Test ¢.39

96 0 0 0 4

34 20 12 2 32
8 0 36 0 56
10 0 2 72 16
0 0 0 0 100

Testovan{ - prumér: 64,80 %

Tab. C.40: Test ¢. 40

96 O 0 0 4
50 2 4 6 38
14 0 14 0 72
22 0 2 60 16
6 0 0 0 94

Testovani - pramér: 53,20 %

Tab. C.41: Test ¢.41

100 0 O O 0
100 0 0 O 0
100 0 0 O 0
92 0 0 8 0
84 0 0 O 16

Testovan{ - primér: 24,80 %

Tab. C.42: Test ¢. 42

96 0 2 0 2
14 62 22 2 0
0 2 84 0 14
4 4 0 82 10
0 0 2 0 98

Testovani - pramér: 84,40 %

39

Tab. C.43: Test ¢.43

94 6 0 0
2 920 6 2
0 6 92 0
0 6 0 920
0 0 4 0 96

=N O O

Testovani - primér: 92,40 %

Tab. C.44: Test ¢. 44

94 6 0 0
2 920 6 2
0 10 88 0
0 6 0 920
0 0 4 0 96

=N O O

Testovani - primér: 91,60 %

Tab. C.45: Test ¢.45

88 8 0 4 0
2 96 0 2 0
0 18 68 4 10
0 6 0 88 6
0 0 4 0 96

Testovani - primér: 87,20 %

Tab. C.46: Test ¢. 46

52 14 0 32
0 78 0 22
0 30 20 42
0 2 0 96
0 4 2 4 90

N 0 O N

Testovani - prumeér: 67,20 %

Tab. C.47: Test ¢.47

58 0 0 42 0
30 2 0 68 0
28 0 0 72 0
12 0 0 88 0
12 0 0 36 52

Testovani - primér: 40,00 %

Tab. C.48: Test ¢. 48

94 6 0 0
2 920 6 2
0 6 92 0
0 6 0 920
0 0 4 0 96

=N O O

Testovan{ - pramér: 92,40 %

Tab. C.49: Test ¢. 49

94 6 0 0
2 84 12 2
0 6 92 0
0 6 0 920
0 2 4 0 94

=N O O

Testovani - primér: 90,80 %



Tab. C.50: Test ¢. 50

98
8
40
2
2

2

78

4
8
2

0
14

56

0
18

0
0
0
84
0

78

oD O O O

Testovani - pramér: 78,80 %

Tab. C.51: Test ¢.51

100
82
96
56
68

0
18
4
6
2

0

[en]

0
0
2

0
0
0
36
0

28

N O O O

Testovani - pramér: 36,40 %

Tab. C.52: Test ¢. 52

100 0 O O 0
100 0 0 O 0
100 0 0 O 0
100 0 0 O 0
100 0 0 O 0

Testovani - pramér: 20,00 %

Tab. C.53: Test ¢. 53

94 6 0 0 0
4 90 4 2 0
0 6 92 0 2
0 6 0 90 4
0 0 4 0 96

Testovani - pramér: 92,40 %

Tab. C.54: Test ¢.54

94 6 0 0 0
2 86 10 2 0
0 6 92 0 2
0 6 0 88 6
0 2 4 0 94

Testovani - primér: 90,80 %

Tab. C.55: Test ¢.55

94 4 2 0 0
2 82 14 2 0
6 6 88 0 0
2 16 6 72 4
0 4 12 0 84

Testovani - primér: 84,00 %

Tab. C.56: Test ¢. 56

98 0 2 0 0
40 50 8 2 0
64 4 32 0 0
30 26 2 38 4
32 0 6 0 62

Testovani - pramér: 56,00 %

60

Tab. C.57: Test ¢.57

100

100
100
94
98

o o o ©

0

0
0
0
0

0

S O O O O

o O o o

2

Testovani - pramér: 21,60 %

Tab. C.58: Test ¢. 58

94
4
0
0
0

6
88
6
6
0

0
6
92
0
4

0
2
0
920
0

=N OO

96

Testovani - primér: 92,00 %

Tab. C.59: Test ¢. 59

94 6 0 0 0
2 920 6 2 0
0 6 92 0 2
0 8 2 84 6
0 4 4 0 92

Testovani - prumér: 90,40 %

Tab. C.60: Test ¢. 60

94 4 2 0 0
2 84 14 0 0
0 6 94 0 0
4 30 10 50 6
2 4 10 0 84

Testovani - primér: 81,20 %

Tab. C.61: Test ¢.61

98 0 2 0 0
26 58 16 0 0
50 4 42 0 4
24 36 12 24 4
14 0 12 0 74

Testovani - primér: 59,20 %

Tab. C.62: Test ¢. 62

100 O 0 O 0
90 8 2 0 0
96 2 2 0 0
74 12 6 6 2
72 0 0 O 28

Testovani - primér: 28,80 %
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