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ABSTRAKT

Diplomova prace se zaméfuje na uréeni vysky osob z feCové nahravky. Nejprve je hodno-
cen soucasny stav reseni problému s odkazem na jiz vytvorené studie a ziskané poznatky
jsou vyuzity k vlastni praci. Byla vybrana studie, kterad se prezentuje nejlepsimi vysledky
urceni vysky osob. Experimentalni ¢ast této studie je v ramci diplomové prace rekon-
struovana. Daéle je v ramci experimentalni Casti této prace vytvoren vlastni systém pro
odhad vysky feénika z fe¢ové nahravky. Uspé&$nost systému byla testovana s vyuzitim
nékolika priznak(i na nahravkach z databaze TIMIT.

KLICOVA SLOVA
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ABSTRACT

Diploma'’s thesis is focused on determining person'’s height from spoken utterance. First
part of the work evaluates present situation and refers to the published studies. Know-
ledge gained in these studies was used in this thesis. Study with the best results according
to estimated height of the speakers was chosen. The experiment realized in the chosen
study was performed in this work. The system for the estimation of the height of the
speakers based on the speech signal was created. This system was successfully tested by
using several acoustic features on spoken utterances from TIMIT database.
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estimation of speaker’s height, database TIMIT, regression, MFCC, LPC, fundamental
frequency, features
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UVOD

Tato diplomova prace se vénuje oblasti zpracovani fecovych nahravek, zejména pak
definici takovych parametru (priznaki) fecové nahravky, které jsou relevantni pro
urceni fyzické vysky osob z jejich fecového projevu. Vyska osob je urcovana (odha-
dovéna) na zdkladé vybranych vlastnosti feci a vyuziva regresnich algoritma.

Zpracovani Teci se zabyva mnoha oblastmi aplikaci (napt. kédovani a prenos Teci,
syntéza Teci z textu, rozpoznavani emoci, rozpoznavani poruch nervové soustavy a
mnoho dalsiho). Zaznamenan4 fe¢ dané osoby prindsi pomérné siroky okruh moznosti
vyuziti. V souvislosti s touto diplomovou praci se v ramci upotiebeni v praxi lze
zamérit na oblast identifikace mluvéiho (autora dané nahravky). Jisté, na zakladé
urceni vysky mluvéiho nelze jednoznacné identifikovat jedince ve skupiné, nebot i
v pripadé teoreticky stoprocentné urceni vysky se v dané skupiné lidi mohou vysky-
tovat stejné vysoci jedinci. Nicméné, spolecné s dalsimi biometrickymi vlastnostmi
¢i jinymi informacemi muze detekovana vyska prispét ke zizeni skupiny osob (napf.
pachatelil) na jejich mensi pocet, ¢i dokonce vést k identifikaci jedince. V soucas-
nosti lze z fecovych nahravek tspésné urcit informace o recnikovi jako jsou napf.
pohlavi a vék. Spolecné s urc¢enim vysky recnika lze tedy zuzit pivodni okruh osob
z jediné fecové nahravky s vyuzitim tii zminénych vlastnosti (pohlavi, vék, vyska)
na velmi malé mnozstvi jedinct. Takto nastinéna aplikace urceni vysky osob miize
mit priznivy dopad zejména pti praci bezpecnostnich slozek — uréovani podezrelych

osob a naopak vylouceni osob nesouvisejicich s ¢inem.

Tento dokument je pro svou lepsi prehlednost tématicky rozdélen do Sesti ¢asti
(hlavnich kapitol).

V prvni ¢asti jsou teoreticky rozebrany dilezité pojmy pro zpracovani dat. Proces
zpracovani je slozen z mnozstvi celki, jejichz postupnou realizaci lze dospét k urceni
vysky osob z fecového projevu.

Ve druhé casti dokumentu jsou popsany vybrané vlastnosti fecového signalu
(reprezentované v podobé tzv. Fecovych piiznaki), které jsou pozdéji vyuZity v ex-
perimentalni ¢asti této prace.

Treti cast se zabyva databazi fecovych nahravek TIMIT, od jejiho popisu az po
shrnuti mnohocetnych praktickych tprav databaze TIMIT, které byly v ramci této
prace realizovany. Jednalo se zejména o transformaci celé struktury a nazvoslovi
databaze, dale pak o rozcélenéni databaze dle obsahu vybranych fonému. Pro tucely
experimentalni ¢asti byla databaze TIMIT rovnéz zrovnomérnéna z hlediska poctu
recnikl jednotlivych vysek.

Na zakladé seznameni se s pojmy uvedenych v prvni a druhé kapitole je ve ¢tvrté
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rozebran soucasny stav Teseni prostfednictvim analyzy nékolika vybranych studii
uzce souvisejicich se zamérenim této diplomové prace. Béhem analyzy byla vybrana
studie, ktera se tématicky nejvice protind se zadanim této prace. Tato studie byla
s ohledem na experimentalni ¢ast diplomové prace zvolena jako referencéni a je s ni
srovnavana.

Pété a Sesta kapitola ¢isté popisuje experimentalni (praktickou) pasaz této diplo-
mové prace. V paté kapitole dokumentu je popsana rekonstrukce experimentalni
casti referenéniho ¢lanku véetné vysledku a jejich srovnani s vysledky referenc¢niho
clanku. V posledni c¢asti tohoto dokumentu je popsana realizace odhadu vysky

recnikl dle vlastni metodiky doplnéna o vysledky:.
Zéavérem jsou podrobnym zpusobem prezentovany vysledky experimentalni ¢asti

vcetné srovnani s vysledky referencniho ¢lanku a doplnénou o diskuzi nad dosazenymi

vysledky.
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1 ZPRACOVANI DAT

Tato diplomova prace se zabyva uré¢enim vysky osob z recového projevu. Cely proces

urceni vysky osob lze v obecné roviné povazovat jako zpusob zpracovdni dat.

Zpracovani dat je dle [10] proces zkoumani vztahu mezi dvéma subjekty, v pri-
padé této diplomové prace se jedna o zkoumani vztahu mezi lidskou reci a vyskou
fecnika. Predpokladem pro realizaci zpracovani dat je existence vhodnych dat. Data
vznikaji nejcastéji mérenim néjakého redlného objektu. V ramci této prace se jednéd
o databazi nahravek a souvisejici dokumentaci (data-udaje o vysce jednotlivych
recniki). Konkrétné se jednd o databdzi nahravek (tzv. fecovy korpus), ktera je
popsana v kap. [3l Zpracovani dat se skladd z nékolika stézejnich bloki, které jsou

podrobnéji popsany v nésledujicich podkapitolach. V obecném schématu tyto bloky
zobrazuje obr.

EXTRAKCE

PREDZPRACOVANI PRIZNAKU

A\ 4

TRENOVANY
MODEL

, I , , VY'BER
Faze trénovani PRIZNAKU

\ 4

TRENOVANI >

Y v

Faze testovani SELEKCE ] _ N
PRIZNAKU PREDIKCE -» Vyska

Obr. 1.1: Obecné schéma zpracovani dat.

Prvnim krokem zpracovani dat je tzv. predzpracovani, které je popsano prostied-
nictvim kap. [[.1} Vyznamnou ¢asti je blok extrakce priznaki, prostfednictvim kterého
jsou z fecového signalu dolovany pouze ty informace, které jsou vyznamné. Extrakce
pfiznaku je podrobnéji popsana v kap.[1.2] Proces zpracovani dat se po extrakei pii-
znaku dale ¢leni do dvou urovni, do faze trénovani a faze testovani. Béhem téchto
trovni jsou priznaky redukovany a selektovany (viz kap. . Vystupem zpracovani
dat po trénovani je predikce hodnot, konkrétné vysek recnikti. Predikované vysledky

jsou na zavér zkoumdny z hlediska hodnovérnosti, viz kap. [1.5

1.1 Predzpracovani

Predzpracovani dat je proces, ktery je nedilnou a dtlezitou soucésti celého zpra-
covani dat. V navaznosti na typ dat se mize jednat o rtizné operace. Cilem pred-

zpracovani dat je zajisténi citelnosti dat a zvyseni jejich kvality.
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Miize se jednat kuptikladu o nasledujici operace:

« A/D prevod,

o odstranéni tseku bez Teci (tj. tichych tseki),

« konverze typu dat v navaznosti na dalsi operace,

« filtrace rusivych slozek ¢i zvyraznéni uzitecnych slozek signélu,

o rekonstrukce a doplnéni chybéjicich udaji,

» a dalsi operace.

Pokud se bude jednat konkrétné o tecové signdly, jsou v réamci predzpracovani
vyuzivany nasledujici techniky:

e Segmentace — TFecovy signdal je nejcastéji zpracovavan po segmentech o délce
10-30 ms, v této velikosti lze totiz Fecovy signal povazovat dle [17] za kvazista-
cionarni. Segmenty jsou vybirany oknem bez prekryvu nebo s prekryvem. Va-
rianta s prekryvem se vyuziva pro eliminaci skokovych zmén mezi jednotlivymi
segmenty.

o Nasobeni oknem — pouziva se ke zdiraznovani amplitud spektralnich slozek
recového signdlu s jejich vzristajici frekvenci. Nejcastéji je vyuzivano dle [20]
tzv. Hammingovo okno.

Predzpracovani dat probéhlo i v rdmci této prace a podrobnéji se mu vénuje kap. [3.2]

1.2 Extrakce priznaku

Priznaky predstavuji takové informace o signéalu, které jsou potfebné k trénovani.
Recové piiznaky jsou podrobnéji popsany v kap. [2l Recovy signél obsahuje velké
mnozstvi informaci, které jsou redundantni. Proto se zavadi extrakce priznaku (ozna-
¢ovana rovnéz jako parametrizace), kterd z recového signalu extrahuje pouze infor-
mace potfebné pro danou aplikaci. Uspéch trénovéni (potazmo budouci predikce)
pfimo zavisi na extrakci priznaki a jejich nasledném vybéru (redukci). Zpravidla
je extrahovano velké mnozstvi priznaka a vybérem téch nejvhodnéjsich se zabyva

nasledujici blok , Viber pifznaki®.

1.3 Vybér priznaki

Vybérem priznakl je myslena redukce priznakia za Gcelem vybrani téch nej-
vhodnéjsich. Cilem tohoto bloku je stanoveni charakteristickych ryst zpracova-
vanych dat v navaznosti na predikci. Vybérem priznaku se snizuje pocet priznaki,
coz muze urychlit a zefektivnit regresni algoritmy. Existuje celd fada metod vybéru
priznaku. Zékladni déleni metod vybéru/redukee priznaku zobrazuje obr. .
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REDUKCE PRIZNAKU

SELEKCE TRANSFORMACE

METODY OBALKY METODY FILTRU

Obr. 1.2: Zékladni typy redukce priznak.

1.3.1 Transformace

Transformace znamend preménu mnozstvi existujicich priznakit na mensi pocet pri-
znakl novych. Pro transformaci se pouziva napt. Karhounen Loeviiv rozvoj, analyza
hlavnich komponent atd. Nevyhodou transformace je fakt, Ze transformované pfti-
znaky nemusi mit srozumitelnou interpretaci, coz mize byt v konkrétni tloze na

zavadu.

1.3.2 Selekce

Selekce je proces, pri kterém jsou z mnoziny extrahovanych priznakii vybrany ty nej-
které zaruc¢i maximalni diskriminaci v ramci tiid. Jsou zndmy dvé metody selekce,

prvni je metoda filtru, druhou metoda obalky.

Metody filtru

Metody filtru spocivaji ve vypoctu charakteristiky vyjadrujici vhodnost konkrétniho
priznaku. Nevyhodou téchto metod je, ze dochézi k posuzovani kazdého priznaku
samostatné (nikoliv v jejich mnoziné). Metody filtru mohou byt zalozeny napf. na
nasledujicich charakteristikach:

» korelace,

e entropie,

« redundance,

e a dalsi.
Metoda filtru tedy funguje tak, ze v prvnim kroku selekce je zvolena urcita charak-
teristika, podle které jsou ohodnoceny vSechny priznaky. V druhém kroku je vybran

jisty pocet nejlepsich priznakii. Ostatni priznaky jsou brany jako nezadouci.
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Metody obéalky (Wrapper feauture selection)

Metody obalky jsou dle [13] povazoviny za nejlepsi z hlediska nejvhodnéjsiho vybéru
priznakt. Dovedou zvysit vykon daného regresniho modelu. Jejich nevyhodou je
vsak vysoka vypocetni narocnost a riziko pretrénovani. Existuji 4 zakladni obalkové

metody, které jsou popsany nize.

FS (Forward Selection — dopfednéa selekce)

FS patii mezi nejjednodussi obdlkovou metodu. Tato metoda pracuje na zacatku
s prazdnou mnozinou priznaki a v kazdém dalsim kroku pridava dalsi priznaky
s maximalni uspésnosti klasifikace. Jakmile je jiz priznak pridan, nelze ho pozdéji
odebrat.

BS (Backward Selection — zpétna selekce)

Tato metoda pracuje na poc¢atku procesu s mnozinou vsech priznakt a v kazdém
dalsim kroku odstranuje nejméné vhodné priznaky. Obdobné jako u FS, priznaky,

které byly odebrany, jiz nelze opétovné v ramci tohoto procesu selekce pridat.

Nevyhodou FS i BS je fakt, ze obé metody pracuji s izolovanymi priznaky a
nereflektuji vzajemné zavislosti dvojic ¢i vétsich skupin priznaki. Ty totiz mohou
dosahovat lepsich vysledkii nez samostatné priznaky. Tato nevyhoda je eliminovana

pii pouziti nasledujicich dvou metod.

SFFS (Sequential Forward Floating Selection) a SBFS (Sequential Back-

ward Floating Selection) — sekven¢ni dopfednd/zpétna plovouci selekce

Obé metody pracuji s mnozinou priznakt, ve které lze odebirat a pridavat dle
vysledki v kazdém kroku selekce. Nejcastéji je vyuzivan priznak s nejlepsim ohod-
nocenim — je oznacovan jako BF (Best First) — odtud BFFS a BFBS (Best First
Forward/Backward selection).

Na pocatku procesu selekce je prazdnd mnozina, do které je pridan pfiznak s nej-
lepsim hodnocenim (BF — Best First). Ve druhém kroku je k tomuto BF hleddn
priznak, se kterym bude mit BF lepsi spolecné hodnoceni nez jako samotny priznak.
Dalsi kroky pokracuji v obdobném duchu, pficemz priznaky, které budou snizovat
celkové hodnoceni pfiznaki jsou vyfazeny (avsak mohou byt v dalsich krocich opé-
tovné pridany). Dle [I3] se vyplati pouzit jakoukoliv obdlkovou metodu nez nevyuzit
zadnou. Vyuziti obalkové metody totiz znacné zvysi vykon regresniho algoritmu a

tim zlepsi Gspésnost predikcee.
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1.4 Rozhodovaci proces

Rozhodovaci proces vyuziva techniky klasifikace a regrese. Zakladnim rozdilem mezi
obéma technikami je jejich vystup. Klasifikace radi vysledky do predem pripravenych
tiid (napf. Zeny/muzi). Vystupem regrese jsou konkrétni hodnoty (napf. hodnoty
vysky feénikil), nikoliv t¥idy. Zasadni rozdil mezi klasifikaci a regresi tkvi v typu
predikovanych hodnot, v pripadé klasifikace jsou predikovany diskrétni hodnoty
(napt. kategorie vysoky, nizky). V pripadé regrese jsou predikovany spojité hodnoty
v jistém intervalu (napf. 140-210 cm), pricemz mohou byt predikovany jakékoliv
spojité hodnoty z tohoto intervalu.

Existuji algoritmy, které lze vyuzit v obou technikach, klasifikaci i regresi. Napf.
rozhodovaci stromy jsou povazovany zejména za klasifikacni model, ovSem existuji i

regresni rozhodovaci stromy.

Klasifikace

Klasifikace rozdéluje vstupni data do dvou nebo vice tiid dle predem stanovenych
podminek. Nejznameéjsim typem klasifikacnich modelti jsou tzv. rozhodovaci stromy.

Rozhodovaci strom si lze predstavit jako model, kde cesta zaznamu probiha
od kotene stromu k jeho listu. Pti cesté je v kazdém kroku zaznam otestovan podle
zadanych pravidel (napf. zda dany priznak je > 1) a pokracuje po vétvi shodné
s vysledkem testu v uzlu. Dle [19] je z charakteru rozhodovacich stromi patrné, ze

prostrednictvim této klasifikace 1ze provadét pouze predikei diskrétnich hodnot.

Regrese

Regrese je proces, pii kterém jsou pomoci modelu vzniklého klasifikaci dopocitany
¢iselné hodnoty nékterého atributu spojitého charakteru (vysky recnika). Mezi nej-
znaméjsi regresni metody patii SVR (Support Vector Regression), ktery spadé
do skupiny SVM (Support Vector Machine - algoritmy podpurnych vektori). SVM
funguje na principu hledani nejlepsi nadplochy oddélujici 2 odlisné skupiny dat.
SVM patii do kategorie tzv. jadrovych algoritmu (kernel machines), pro mapovani
ptiznaku se tedy dle [I7] pouzivaji riznd jadra (funkce): linedrni, polynomiélni,
kvadratické atd. Zakladnim principem, kterym se odlisuje od Tady jinych algoritmi
je prevod daného ptvodniho vstupniho prostoru do vicedimensionalniho, kde jiz lze

od sebe riazné skupiny dat linearné oddélit.
V ramci experimentalni ¢asti této diplomové prace je vyuzit Bagging algo-

ritmus. Bagging je zkratkou pro ,Bootstrap aggregating“. Bagging algoritmus je

kombinaci nékolika trénovacich modelt. Pti vyuziti rozhodovacich stromt je v rdmci
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uceni trénovaci mnozina priznaktl vyuzita nékolika rozhodovacimi stromy. Ve fazi
testovani pak dané modely (rozhodovaci stromy) rozhoduji o findlnich vysledcich.
Finalni vysledek je tedy vytvoren zprimeérovanim vysledkii vSech jednotlivych mo-
delt.

Na zakladé trénovani vznika trénovany model, ktery je nasledné testovan. V posled-
nim kroku jsou na zakladé testovaného modelu predikovany vysledky (v tomto pii-

padé vysky jednotlivych fecniki).

1.5 Predikce

Predikce je dle [16] schopnost predpovédét nasleduji hodnotu na zakladné statistic-
kych technik regrese. Jako predikce je dle [19] oznac¢ovan proces urceni dodatecnych,
pripadné chybéjicich hodnot analyzovaného zaznamu. Jednim z druht predikce je
dle [19] regrese, prostrednictvim které jsou dopoéitany na zdkladé vzniklého modelu

¢iselné hodnoty nékterého atributu spojitého charakteru.

Uspésnost predikee regresniho modelu je nejéastéji interpretovana prostfednictvim
statistickych ukazateli MAE, RMSE a korelacniho koeficientu R. Veli¢iny MAE a
RMSE jsou déle v textu rovnéz oznacovany jako chybové velic¢iny.

Uspésnost predikee lze rovnéz vyjadiit i graficky. Grafické srovnan{ hodnot porovna-

vanych veli¢in ¢asto prindsi lepsi pridanou hodnotu nez samotné ¢iselné vyjadreni.

1.5.1 Stredni absolutni chyba MAE

MAE (Mean Absolute Error) je statistickym ukazatelem, ktery se vypocita dle:

n

1 /
MAE:ﬁZ‘yJ’_%

Jj=1

: (1.1)

kde n je pocet prvki, y; je hodnota j-tého prvku a y; hodnota j-tého ocekavaného
prvku. Stredni absolutni chyba MAE udéva pramérnou hodnotu absolutnich rozdili

mezi skutecnou a predikovanou hodnotou.

1.5.2 Stredni ¢tvercova chyba RMSE

RMSE (Root Mean Squared Error) je statistickym ukazatelem, ktery se vypocité
dle:

n

RMSE = \l 711 Z(yj — y;)z, (1.2)

=1
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kde n je pocet prvki, y; je hodnota j-tého prvku a y;- hodnota j-tého ocekavaného

prvku.

1.5.3 Korelac¢ni koeficient R

Korelacni koeficient R je vysledkem korelac¢ni analyzy. Tato analyza popisuje linearni

vztahy mezi velicinami. Korelaéni koeficient R je dan dle:

n

poa (=) - (y; — y;)
(n—1)s,s,

R = , (1.3)
kde n je pocet prvki, y; je hodnota j-tého prvku a y; hodnota j-tého ocekavaného
prvku, s, a s, jsou hodnoty odhadu smérodatné odchylky. Korelacni koeficient vy-
jadfuje miru korelace a nabyva hodnot od —1 do +1. Hodnota korela¢niho koeficientu
R =1 znadci pfimou zavislost obou posuzovanych veli¢in. Naopak hodnota R = —1

znaci zcela neprimou zavislost obou veli¢in, tedy tzv. antikorelaci.
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2 ZAKLADNI VLASTNOSTI RECOVEHO SIGNALU

Zékladni vlastnosti fe¢ového signalu jsou charakterizovany fe¢ovymi piiznaky. Rec¢ovy
ptiznak je dle [I7] informace extrahovand z Fe¢ového signdlu a muze byt reprezen-
tovan skalarem, vektorem ¢i matici. Obecné lze rozdélit fecové priznaky do nasle-
dujicich dvou oblasti:
o segmentalni priznaky — jsou extrahovany z kratkych tsekt recového signalu
(20-30 ms), patii mezi né napt. LPC, MFCC, Fy, E, tempo Fedi. ..
o suprasegmentalni priznaky — jsou pocitany z ¢asovych pribéhii segmentalnich
priznakii.

V ramci nasledujici kapitoly jsou popsany nejvyznamnéjsi fecové priznaky.

2.1 Vybrané typy priznakt

Pozornost této prace je zamérena zejména na vybrané typy priznaki, které jsou
strucné popsany prostirednictvim nasledujicich kapitol. Mezi priznaky, které popisuji
vlastnosti lidské feci patii zejména nasledujici:

o melovské kepstrélni koeficienty MFCC,

e linearni predikéni koeficienty LPC,

o zakladni ton Teci Fy,

o formanty,

e harmonicita,

« ZCR,

o kratkodoba energie signalu.

2.1.1 Melovské kepstralni koeficienty (MFCC)

Melovské kepstralni koeficienty patii mezi nejvyznamnéjsi segmentalni priznaky
pouzivané v oblasti zpracovani feci. Jsou to pravdépodobné nejpopularnéjsi recové
piiznaky a jsou vyuziviny v mnoha aplikacich (napf. rozpoznani feci, rozpoznani
recniki, rozpoznani emocniho stavu nebo pohlavi). Melovské kepstralni koeficienty
jsou zalozeny na principech tvorby fecového signélu v fecovém traktu. Dle [I8] lze
proces urc¢eni melovskych kepstralnich koeficienti popsat nasledujicim zptisobem:

1. segmentace signalu (MFCC priznaky jsou posléze pocitany pro kazdy segment

zv1ast),

2. vahovani oknem (nejcastéji Hammingovym),

3. ze segmentu je vypocitano modulové nebo vykonové spektrum,

4. melovska filtrace — modul spektra nebo vykonové spektrum je nasobeno bankou

melovskych filtr1,
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5. provedeni prirozeného logaritmu,

6. vypocet diskrétni kosinové transformace DCT.

Na vstup systému jsou tedy privadény vzorky recového signdlu. Vzorky jsou segmen-
tovany a je aplikovano nejcastéji Hammingovo okno. V dalsim bloku se pomoci FFT
vypocte amplitudové spektrum analyzovaného signélu. Klicovou ¢éasti celého pro-
cesu je melovska filtrace, ktera je realizovana bankou trojihelnikovych filtrti podél
frekvencni osy s méritkem v melovské skale. Trojuhelnikové filtry jsou standardné
rozlozeny od nuly az do Nyquistovy frekvence. Dalsim krokem je vypocet logaritmii
vysledkl jednotlivych filtri. Poslednim krokem vypoctu melovskych kepstralnich

koeficientt1 je provedeni zpétné diskrétni Fourierovy transformace.

2.1.2 Linearni predik¢ni koeficienty (LPC)

Linearni predikéni koeficienty jsou vysledkem linearniho prediktivniho kdédovani
(LPC), coz je jedno z nejefektivnéjsich metod analyz akustického signalu. Do zpra-
covani jsou dle [I8] nejprve zahrnuty maskovaci vlivy, kiivky stejné hlasitosti a ne-
linearni vztah mezi intenzitou zvuku a jeho snimanou hlasitosti. Teprve po zahrnuti
téchto tii psychoakustickych aspektti do modelu jsou vypocitany linearni predikéni
koeficienty napt. pomoci Levinsonova - Durbinova algoritmu. Zvlastnim pripadem
LPC spektra je ACW spektrum (Adaptive Component Weighted), v kterém figuruji
ACW koeficienty. Jedna se v podstaté o vyvazené LPC spektrum.

2.1.3 Zakladni ton reci

Zakladni ton feci patii dle [1] mezi zakladni parametry fec¢ového signalu v kmitoctové

oblasti. Prubéh zdkladniho ténu se v promluvé jevi jako melodie Teci. Zakladni ton

ma kmitocet cca 60-400 Hz, pricemz presny kmitocet je rizny u déti a dospélych, a

také u muz a zen. Zakladni tén se znacéi Fiy a odpovida kmitoctu, na kterém kmitaji

hlasivky.

gL _ b
T L

pri ¢emz Tj je zakladni perioda, f,, je vzorkovaci kmitocet a L je tzv. ,lag® —

[H), (2.1)

zakladni perioda ve vzorcich. Metody detekce zakladniho ténu feci jsou nasledujici:
o detekce zakladniho téonu v c¢asové oblasti,
e detekce zakladniho ténu v kmitoctové oblasti,

o detekce zakladniho ténu v kepstru.
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Podrobnéji se vyse uvedenym metoddm vénuje ¢lanek [I]. Zakladni tén Tedi je
vyuzivan v aplikacich pro kompresi feci, modelovani prosodie, rozpoznani emoc¢niho

stavu, identifikace mluvéiho nebo pro detekei fecovych vad.

2.1.4 Formanty

Formanty jsou dle [20] povazovany za rezonanéni vrcholy kmitoctové charakteristiky
hlasového traktu. Opakem jsou tlumena mista — antiformanty. Umisténi formantt
se méni pro rizné hlasky. Formanty vznikaji nejen v hlasovém tustroji, ale rovnéz
v dutindch hudebnich nastroji. V hlasovém traktu jsou formanty vytvareny sifenim
tonu se zakladni frekvenci Fy. Pti tomto Sifeni dochézi k rezonancim v lidskych
dutinach (Gstni, nosni, hltanova).

Za dulezité jsou povazovany zejména formanty F; a F,, které se podileji na roz-
liSovani jednotlivych samohldsek. Formanty jsou dle [I7] nejc¢astéji vyuzivany v aplika-
cich pro rozpoznani samohlasek, odhadu véku ¢i pohlavi mluvéiho, nebo pro di-
agnézu onemocnéni nervového systému. Formantové kmitocty je pomérné kom-
plikované pfresné vypocitat, proto se hovori o odhadu. Jednou z metod odhadu

formantovych kmitoctl je zalozena na hledani vrcholi spektralni obalky.

2.1.5 Harmonicita

Harmonicita je dle [9] odstup harmonickych slozek od Sumu. Harmonicita, vyjadrend
jako pomér harmonickych a sumovych slozek v decibelech, je casto uzivana pri po-
suzovani patologickych jevl fonace, napt. chraplavosti. Harmonicita je zndma pod
zkratkou HNR (Harmonics-to-Noise Ratio).
Harmonicita reprezentuje dle [2] stupen akustické pravidelnosti a vyuziva se jako
mira pro nasledujici faktory:

e Sumové procento z jakékoliv ¢asti periodického signalu,

e hlasovou kvalitu - lze evidovat znac¢ny rozdil v hodnoté HNR pro zdravého a

ochraptélého mluvciho.

2.1.6 ZCR

ZCR (Zero-crossing rate) — pocet prichodi nulovou urovni urcuje kolikrat projde

signal za rdmec nulovou hodnotou. ZCR lze dle [18] definovat vztahem:

ZCR = ;] Z_l isen (z[n]) — sen (z[n — 1])]. (2.2)

ZCR je vyuzivano pro rozpoznéani znélosti a neznélosti tseku teci, dale jako detektor

recovych vad nebo k hrubému odhadu Fj.
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2.1.7 Kratkodoba energie signalu

Funkei kratkodobé energie jednoho segmentu signalu délky N lze dle [I§] definovat

vztahem:
1 N-1

E=— go lz[n][?. (2.3)

Kratkodoba energie signdlu se vyuziva pro urceni znélosti/neznélosti tseku Teci,
dale také jako trivialni rozpoznava¢ poveli nebo jako primitivni detektor fecové
aktivity. V pripadé vyuziti kratkodobé energie signalu pro detekci fecové aktivity
je dle [4] dulezité si uvédomit, ze spolehlivost detektoru nebude vysoka a detektor

bude selhavat zejména v piipadé nizkoenergetickych hlasek.
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3 DATABAZE TIMIT

TIMIT Acoustic-Phonetic Continous Speech Corpus (LDC) [12] je databédze ctené
reci, kterd je primarné urcena pro studium akusticko-fonetickych jevi a pro testovani
systému automatického rozpoznavani feci. Svym objemem lze TIMIT dle [I§] zafa-
dit do kategorie korpusu s velkym poctem fec¢nikit (obvykle obsahuji fe¢ od vice nez
50 fe¢niki). Na této databazi se podilelo 630 osob, pricemz kazd4 prispéla prectenim
a nahranim 10 foneticky bohatych vét. Nahravky jsou v osmi hlavnich dialektech

americké angli¢tiny. Struktura tohoto korpusu je pomérné specifické.

Kazda nahravka je charakterizovana nasledujicimi soubory:
« zvukovy soubor ve formatu PCM,
« soubor s priponou .PHN obsahujici casovy foneticky prepis, zapsany v abecedé
Arpabet,
o textovy soubor obsahujici prepis nahravky ve formatu . TXT,
e soubor s priponou .LAB obsahujici prepis slov jejich vymezenim v nahravce,

e soubor s priponou .WRD obsahujici s vymezeni jednotlivych slov v nahravce.

Ukazku jednoho ze souboru formatu .PHN uvadi tab. Prvni sloupec pred-
stavuje prvni vzorek patrici k fonému, druhy sloupec posledni vzorek k danému
fonému. Tteti sloupec je oznaceni fonému. Foném je dle [20] abstraktni pojem, jehoz

zvukovou realizaci je hlaska.

Tab. 3.1: Zaznam fonetického prepisu v databazi TIMIT v souboru .PHN.

0 9540 | #h
9640 | 11240 | sh
11240 | 12783 | iy
12783 | 14078 | hv
14078 | 16157 | ae
16157 | 16880 | dcl

Ke korpusu TIMIT bylo pozdéji vytvoreno mnozstvich dalSich korpust. V nékterych
pripadech se jedna o rizné modifikace vzniklé zvolenym prenosovym kanalem. Jedné
se napriklad o nasledujici korpusy z rodiny TIMIT:
o FFMTIMIT (LDC) — nahrévky byly zaznamendny jinym mikrofonem nez
v korpusu TIMIT,
o CTIMIT (LDC) — nahravky korpusu TIMIT byly pfreneseny mobilnim tele-

fonem a znovu zaznamenany,
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o NTIMIT (LDC) — nahravky korpusu TIMIT byly preneseny telefonem a znovu
zaznamenany,

« HTIMIT (LDC) — ¢ast nahravek korpusu TIMIT byla pfenesena pies rizné
telefonni pristroje a znovu zaznamenana,

o LLHDB (LDC) — obsahuje stejné nahravky jako korpus HTIMIT s tim rozdilem,
ze jsou znovu prectené 53 fecniky a zaznamenény pres 10 riznych telefonnich
pristroju.

Tato prace se dale zabyva jednotlivymi fonémy. Fonémy obsazené v databazi TIMIT
zobrazuje tab.

3.1 TIMIT z pohledu statistik

Pro tuto praci patii mezi stézejni idaje o Trecnicich databaze TIMIT vyska jed-

notlivych reéniki. Graficky ilustruje rozlozeni vSech fecniki obr. [3.1] Velmi intere-

VWskove rozlozeni recniku v databazi TIMT
100 T T T T T
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0
150 160 170 180 190 200 210
Vyska osob (cm) -

Obr. 3.1: Vyskové rozlozeni vsech fec¢nikii v databazi TIMIT.

santni jsou zaroven pro vysledky této prace udaje o vysce feénikia pro jednotliva
pohlavi, nebof v experimentalni ¢asti jsou zeny a muzi posuzovani zvlast. Graficky
ilustruje rozlozeni vysek recnikt pro zeny obr. a pro muze obr. Nekteré dalsi
statické tidaje kompletni databaze TIMIT zobrazuje tab. [3.3|

Tab. zobrazuje statické tidaje databdze TIMIT z pohledu rozdéleni pohlavi.
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Tab. 3.2: Fonémy vyuzité v databazi TIMIT.

Symbol fonému | Priklad Symbol fonému | Priklad
b bee T ray
d day w way
g gay y yacht
p pea hh hay
t tea hv ahead
k key el bottle
dx muddy iy beet
q bat ih bit
jh joke eh bet
ch choke ey bait
S sea ae bat
sh she aa bott
Z zone aw bout
zh azure ay bite
f fin ah but
th thin ao bought
v van oy boy
dh then ow boat
m mom uh book
n noon uw boot
ng sing ux toot
em bottom er bird
en button ax about
eng washington ix debit
nx winner axr butter
1 lay ax-h suspect
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VWskove rozl ozeni recni ku zenskeho pohl avi v dat abazi
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Tab. 3.3: Statistické idaje databaze TIMIT.

Pocet tecnikt 630
Pocet vét 6300
Min. vyska 145 cm
Max. vyska 203 cm
Primérna vyska 173,72 cm
Median vysky 175 cm
Smérodatnd odchylka | 11,18 cm
Rozptyl 125,06 cm
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VWskove rozl ozeni recni ku nuzskeho pohlavi v databazi TIMT
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Obr. 3.3: Vyskové rozlozeni fec¢nikit muzského pohlavi v databazi TIMIT.

Tab. 3.4: Statistické udaje databaze TIMIT.

Muzi Zeny
Pocet tecnikt 438 192
Pocet vét 4380 1920
Min. vyska 145 cm 145 cm
Max. vyska 203 cm 183 cm
Primeérné vyska 178,33 cm | 163,20 cm
Median vysky 180 cm 163 cm
Smérodatna odchylka | 9,10 cm 7,91 cm
Rozptyl 82,78 cm | 62,58 cm
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3.2 Transformace databaze TIMIT

Databaze TIMIT svou strukturou nezapada do koncepce této prace a akvizice potieb-
nych dat k jednotlivym fe¢nikim (zejména tedy tidaj o vysce, ddle pak o pohlavi)
je pomérné komplikovana. V ramci této prace tedy doslo k transformaci struk-
tury databdze do vhodnéjsi podoby. Tato transformace je v jistém zptisobu pro-
cesem predzpracovani dat. Nova, transformovana databéaze, nese pracovni nazev
TIMIT new!.

V ramci transformace databaze byly provedeny nasledujici iikony:
1. transformace PCM soubort tak, aby jej bylo mozné prehrat i v programu
MATLAB (MATrix LABoratory, déle také jako ,Matlab“) [15],
2. akvizice relevantnich dat pro nové nazvy soubort z dokumentu SPKRINFO.TXT
(soucast databaze TIMIT),
3. transformace vSech souborti (PCM a PHN) prostfednictvim programu Matlab,

4. uprava adresafové struktury.

Byla tedy pozménéna jednak adresarova struktura, jednak nazvy jednotlivych
souborti. Adresafovou strukturu databéze TIMIT _new zobrazuje obr. [3.4l Adresarova

ﬁ TIMIT new

ﬁ sound ﬁ phn

ﬁ female ﬁ male

Obr. 3.4: Adresarova struktura databaze TIMIT new.

struktura databaze TIMIT new se sklada ze dvou hlavnich adresarti. Prvnim je
adresar obsahujici zvukové nahravky ve formatu PCM (které jsou jesté rozdéleny do
dvou slozek podle pohlavi fecnika). Druhy adresar obsahuje PHN soubory vsSech
recniki. Podstatnéjsi zménou je vsak transformace nazvi jednotlivych souborti.
V ramci budouciho vyuziti souborti byla pfimo do nazvii souborti zakomponovana

dilezita data vztahujici se ke konkrétnimu fecnikovi, resp. konkrétni nahravce.

!Transformovand databaze TIMIT new je soucésti pfilozeného média.
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Kazda nahravka je reprezentovana nasledujicimi dvéma soubory:

o PCM soubor — zvukova nahravka,

o PHN soubor — casovy foneticky prepis fonémii obsazenych v dané zvukové
nahravce.

Obecné tuto dvojici pro ilustraci zobrazuje obr. 3.5 Jak vidno z obr. 3.5 kazdy

“l’)) | IDspeaker_SentencelD_Sex_Height_Age_Race_Education.WAV
WAV

N

a IDspeaker_SentencelD_Sex_Height Age_Race_Education.PHN

Obr. 3.5: Dvojice souborii reprezentujici nahravku databaze TIMIT new.

soubor je dan 7 specifickymi udaji. Jednotlivé udaje jsou oddéleny znakem , “.
Tento znak je dilezitym ukazatelem (oddélovacem) pro budouci zpracovani dat.

Legendu téchto udaju zobrazuje tab. 3.5

Tab. 3.5: Legenda nézvu souboru v databazi TIMIT new.
Udaj ¢. | Udaj Popis udaje
1 IDspeaker | Identifikace recnika

2 SentencelD | Identifikace véty

3 Sex Pohlavi re¢nika

4 Height Vyska teénika v cm
5 Age Vék tecnika v letech
6 Race Rasa Tec¢nika

7 Education | Vzdélani fe¢nika

Zatimco udaje 1-3 vychéazeji pfimo z hlavniho dokumentu SPKRINFO.TXT,
dalsi idaje musely byt méné ¢i vice adaptovany pro potieby této prace.
o 4.1udaj— Height (vyska) — byla prevedena z jednotek palcii do cm a zaokrouhle-
na na cela cisla,
o 5. udaj — Age (vék) — vypocitan z data narozeni rec¢nika,
« 6. tdaj — Race (rasa) — idaj transformovén dle tab. [3.6]
« 7. tdaj — Education (vzdélani) — tdaj transformovén dle tab. [3.7]
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Tab. 3.6: Transformace tidaje Race (rasa fec¢nika).

Pivodni oznaceni | Nové oznaceni | Vyznam
WHT 1 béloch
BLK 2 ¢ernoch
SPN 3 Spanél-ameri¢an
ORN 4 puvodem z Orientu
777 5 rasa neznama
HSP? 6 hispéanec

Tab. 3.7: Transformace udaje Education (vzdélani rec¢nika).

Pivodni oznaceni | Nové oznaceni | Vyznam
AS? 1 associate degree
BS 2 bakalarsky titul
MS 3 magistersky titul
PHD 4 doktorsky titul
77?7 5 neznamé vzdélani

3.2.1 Poznamky k pribéhu realizace transformace databaze
TIMIT

V priibéhu transformace se vyskytlo nékolik situaci, které stoji za zminku. Jedna se
o nasledujici:
e u 7 riznych fec¢nikii byly PHN soubory neéitelné — vSechny nahravky od téchto
recnikl nebyly do databaze TIMIT new zahrnuty,
 Tecnik s oznacenim SVSO je puvodu hispanského (HSP), avsak tato rasa neni
zahrnuta v prehledu ras,
o zvukové nahravky databaze TIMIT neni mozné prehrat v programu Matlab,
byly proto transformovany do nové podoby,
o né¢kolik zvukovych nahravek bylo poskozenych a nebylo mozné je obnovit —

nebyly do databaze TIMIT new zahrnuty.

Jako obtizny kol se projevila transformace z hlediska spravného nazvoslovi, nebot
se pri ni objevily tézko predikovatelné problémy, které plynuly zejména z nékte-
rych chyb v databazi TIMIT. Transformace byla realizovana prostfednictvim vlast-

niho skriptu transformace TIMIT.mat. Tento skript je nastinén prostrednictvim

2Tato rasa nenf uvedena ve shrnuti ras databdze, aviak jeden fecnik byl takto oznaden.
3 Associate degree — odpovida zhruba titulu diplomovany specialista, udélovanému v CR na

vyssich odbornych skolach.
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nasledujictho vypisu kédu, ktery je z diivodu minimalizace objemu znak znac¢né
zjednodusen. Jedna se o pasaz extrahovani informaci o rase fecnika, ktera byla ob-
sazena v dokumentu SPKRINFO.TXT na pozici 45-47 (viz ¢tvrty radek kodu).

Ukéazka ze skriptu pro transformaci databaze TIMIT

ID speaker=aktual (2:end);
for i=1:delka
if SPKRINFO{i}(1:4)==ID_speaker
race=SPKRINFO{found} (45:47) ;
if race==’WHT’
new_race=(’1");
elseif race==’BLK’
new_race=(’2");
elseif race==’AMR’
new_race=(’3");
elseif race==’SPN’
new _race=(’4");
elseif race==’0RN’
new_race=(’5");
elseif race==’777’
new _race=(’6");
elseif race==’HSP’
new_race=(’7");
else error (’Error in convert of race’);

end

3.2.2 Filtrace nahravek dle fonému

Jelikoz se tato prace bude zabyvat jednotlivymi fonémy a jejich vyuziti k tcelim
této prace, bylo nutné vytvorit filtracni funkci k selekci testovanych fonémi. Fil-
tracni funkce extrahuje pozadované fonémy (figurujici jako vstupni proménnd) z vy-
brané nahravky do nového souboru. Pro lepsi ilustraci néstroje filtrace poslouzi
obr. 3.6, Prvni pribéh znazornuje celou nahravku ABCO_SA2 M 180 52 1 3.wav.
Druhy prubéh zobrazuje tutéz nahravku, ovsem s filtrovanymi fonémy ’ae’. Jak
vidno z druhého pribéhu, tento foném se v nahravce vyskytuje celkem 3x. 7Z fil-

trovanych fonému se pro lepsi pouziti vytvori jeden souvisly signdl, viz obr. 3.7
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Obr. 3.6: Priklad filtrace fonému

Prubih nahravky s vyfiltrovanymi fonemy
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Obr. 3.7: Novy signal vznikly vyfiltrovinim fonémt z nahravky
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Filtrace fonému byla realizovana prostrednictvim vlastniho skriptu v programu

Matlab. Nastin skriptu pro filtraci nahravek dle jednotlivych fonémt je zobrazen

nize. Jedna se o skript filtrace fonem.mat.

Ukazka ze skriptu pro filtraci fonémi

fonemy={’ae’ ’aw’ ’ay’}; poc=[];konec=[];x=[];
[jmeno_souboru, cestal=uigetfile(’.wav’);
cela_cesta=strcat(cesta, jmeno_souboru);
[sw,Fs,Nbits]=wavread(cela cesta);Ts=1/Fs;
a=strcat(jmeno_souboru(l:end-4),’ .phn’);
phn=importdata (a) ;
for i=1:length(phn);
delim = ’ ’;ind = strfind( phn{i,1}, delim );
startpos = [1, ind+length(delim)];
endpos = [ind-1, length(phn{i,1})];
for e=1:length(startpos)
rv{i,e} = phn{i,1}(startpos(e):endpos(e));
end
end
for i=1:length(rv)
for z=1:length(fonemy)
if length(fonemy{1l,z})==1length(rv{i,3})
s=strcmp (fonemy{1l,z},rv{i,3});
if s==1;
poc=[poc, str2num(rv{i,1})];
konec=[konec, str2num(rv{i,2})];
else end
else end
end
end
for i=1:length(poc)
x=[x; (sw(poc(i) :konec(i)))];

end

3.2.3 Kategorizace databaze TIMIT_ _new

Databaze TIMIT new byla pro své dalsi vyuziti kategorizovana dle skupin fonémii.

Byly vybrany fonémy obsahujici samohlasky, nebot ty maji dle predpokladt z pohledu
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gorii na zakladé posluchové podobnosti. Tyto kategorie fonémi zobrazuje tab. [3.8
Na zakladé kategorizace dle fonémt byla vytvorena nova databaze s pracovnim
nazvem TIMIT new v2!. Tato databédze respektuje zékladni adresaiové déleni na
muze a zeny. Kazdy adresar pak obsahuje 5 slozek s ozna¢enim phonemsl-phonems5.
Princip pro kategorizaci nahravek byl nasledujici: nahravka, jez obsahuje alespon
jeden foném z dané kategorie je automaticky zarazena do dané skupiny. Z toho
prirozené vyplyva, ze nahravka, ktera je obsazena ve slozce phonemsl, se miize
vyskytovat zaroven v ostatnich slozkach.

Kategorizace byla samoziejmé automatizovana, nebof rucéni tvorba databaze
TIMIT new_v2 by z divodu enormniho mnozstvi nahravek byla nesmirné naroc¢na.

Kategorizace databaze TIMIT new byla realizovana prostfednictvim vlastniho skriptu

Tab. 3.8: Kategorie fonémt v databazi TIMIT new v2

Skupina ¢. | Oznaceni skupiny | Fonémy
1 phonemsl1 ‘ae’ aw’ 'ay’
2 phonems2 a0’ "oy’ Tow’
3 phonems3 ‘aa’ 'uh’ 'uw’ 'ux’
4 phonems4 ‘er’ ’em’ ’en’ 'eh’
> phonemsb iy’ 'ih’

kategorizace TIMIT.mat v programu Matlab. Nastin kédu tohoto skriptu je zobra-

zen nize.

Databaze TIMIT new_v2 byla predmétem dalsich tprav, které popisuje nasle-
dujici kapitola.

4Transformovand databidze TIMIT new_v2 je soucasti pfilozeného média.
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Ukéazka ze skriptu pro kategorizaci databaze dle fonému

YAA%LA%Y% SKUPINY FONEMU %%%%%%%%

phonemsi={’ae’ ’aw’ ’ay’};
phonems2={’ao’ ’oy’ ’ow’};
phonems3={’aa’ ’uh’ ’uw’ ’ux’};
phonems4={’er’ ’em’ ’en’ ’eh’};

phonems5={’iy’ ’ih’};
Dol To o To T TotoTo 1ol 1o %o To T To 1o To 1o o 1o o To %o To 1o o 16 o 7o %o o

for i3=1:(length(rv))
if strcmp ((rv{i3,3}),’ao0’)==
copyfile ([’d:\TIMIT new_vi\sound\’,name,’.wav’],’d:\
Timit_new_v4\male\phonems2\’);
elseif strcmp(rv{i3,3},’o0y’)==
copyfile ([’d:\TIMIT new_vi\sound\’,name,’.wav’],’d:\
Timit _new_v4\male\phonems2\’);

elseif strcmp(rv{i3,3},’ow’)==

3.2.4 Vyrovnani databaze TIMIT_new

Databaze TIMIT je z pohledu vysek jednotlivych fecnikii velmi nevyrovnana. To je
prirozené, protoze volba fe¢nikl pro tuto databdze jednoznacné nebyla zaloZzend na
vySce feéniki. Nevyrovnanost databdze ilustruje obr. 3.1} Nevyrovnanost je déna ze-
jména vysokou koncentraci re¢nikti s prumérnou vyskou a na druhé strané meznimi
pripady, kterymi je maly pocet fec¢niku s velkou, resp. malou vyskou. Existuje
opravnény diivod se domnivat, Ze tato nevybalancovana databaze by mohla mit vliv
na pozdéjsi trénovaci proces. Proto bylo pristoupeno k ,,vyrovnani databaze“. Pro
jednotlivé kategorie databdze TIMIT new v2 bylo ndhodné vybrano 20 nahrévek®
reprezentujici fecniky stejné vysky. VySe popsand extrakce exaktniho po¢tu nahravek
byla zaznamenana do adresait phonemsl new-phonemsb new. Pro ilustraci zo-
brazuje findlni strukturu databaze TIMIT new_ v2 obr. 3.8

Rozdil v databdzi TIMIT new_v2 mezi slozkami phonemsl (nevyrovnand) a
phonemsl_new (vyrovnand) graficky zobrazuje obr. . Vyrovnanim se bohuzel
znacné snizil celkovy pocet nahravek, ale i presto se celkovy pocet u jednotlivych

kategorii fonémii drzi nad hranici 200 nahravek, coz je dostatecny pocet. Celkové

5Tento poéet byl zvolen na zakladé kompromisu mezi zachovinim rozmanitosti vysek a

dostatecné objemnou databazi. Extrémni pfipady s po¢tem nahravek mensim nez 20 byly vyrazeny.
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ﬁ TIMIT new_v2

ﬁ female

phonems1
phonemsl_new
phonems2
phonems2_new
phonems3
phonems3_new
phonems4
phonems4_new
phonems5
phonems5_new

ﬁ male

phonems1
phonemsl_new
phonems2
phonems2_new
phonems3
phonems3_new
phonems4
phonems4_new
phonems5
phonems5_new

Obr. 3.8: Adresarova struktura databdze TIMIT new v2.

poCty nahravek u jednotlivych kategorii phonemsl new-phonemsb new zobrazuje
tab. 3.2.4
Vyrovnani databaze TIMIT bylo realizovano automaticky prostfednictvim skriptu

v programu Matlab.
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Vyskove rozlozeni recniku v nevyrovnané databazi
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Obr. 3.9: Porovnani vyskového rozlozeni re¢nika muzského pohlavi mezi phonemsl

a phonemsl new v databazi TIMIT new v2.

Tab. 3.9: Kategorizace dle fonému

Pohlavi | Oznaceni Kategorie Pocet nahravek
muzi M1 phonemsl new 340
M2 phonems2 new 340
M3 phonems3  new 320
M4 phonems4 new 340
M5 phonemsb  new 340
zeny F1 phonemsl new 240
F2 phonems2 new 220
F3 phonems3_new 260
F4 phonems4 new 260
F5 phonemsb  new 260
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4 SOUCASNY STAV RESENI

Analyza dostupné odborné literatury a odbornych védeckych ¢lanki je jednim z klico-
vych procest pro splnéni zadani této diplomové prace. Komplexni analyza se skladala
z nasledujicich stézejnich celk:

e globélni mapovani dostupnych odbornych studii zabyvajicich se analyzou feco-
vych nahravek,

o filtrace zmapovanych odbornych praci s ohledem na jejich zaméreni tzce se
tykajici problematiky korelace biometrickych charakteristik fec¢nika a fecové
nahravky trecnika,

 akvizice vybranych odbornych praci,

o finalni filtrace odbornych praci s primarnim zaméreni na problematiku odhadu
vysky fecnika z nahravky a souvisejici témata (napt. charakteristika vokélniho
traktu),

e studium vybranych odbornych praci,

« srovnani poznatktl, zvolenych feseni a vysledkil jednotlivych odbornych praci.

V ramci vyse nastinéného procesu bylo vybrano celkem 6 odbornych praci, které
byly podrobeny podrobnéjsimu studiu. V ramci této kapitoly jsou podrobnéjsim zpii-
sobem popsany zejména ty nejvyznamnéjsi z nich. Velky duraz byl kladen zejména
na definici ptfiznaki a regresni metody jednotlivych praci. Vysledkem je souhrn,
ktery zobrazuje tab. [4.1]6.

Tab. 4.1: Srovnani relevantnich odbornych praci.

Préace ¢&. 1 4 5 6
Nazev Estimation of unknown Estimation of speakers’ Estimation of Research in  acous-
préce speaker’s height from weight and height from Speaker’s Height and tics of human speech
speech speech: a re-analysis Vocal Tract Length sounds: correlates and
of data from multiple from Speech Signal perception of speaker
studies by Lass and body size.
colleagues.
Preklad Odhad vysky Odhad vahy a vysky Odhad vysky fecnika Vyzkum v akustice lid-
nazvu neznameho fe¢nika fe¢nika 2z Teci: re- a vokdlniho traktu z skych hldsek: korelatu
z feéi analyza z dat z vice fecového signalu a vnimani velikosti téla
studii od Lasse a fecnika
kolektivu
Autor Mporas, I. & Ganchev, Gonzalez, J. Dusan, S. Gonzalez, J.
T.
Rok 2010 2003 2005 2006
Priznaky ZCR, RMS, HNR, N/A MFCC, LPC, formanty formanty
MFCC
Vybér priz- 12 vybranych piiznaki N/A MFCC1-10, LPC1-16, N/A
nakui F1-5, FO
Metoda AR, Bagging, LR, M5, N/A N/A LTAS
MLP, SVR
Vysledek RMSE, MAE N/A R, R2 N/A
Presnost 0,053 m odhad s tuspésnosti 14 N/A N/A
%

6Préce ¢. 2 a prace ¢. 3 nejsou v tabulce uvedeny z divodu téméf identickych parametrii jako

v pripadé prace ¢. 1, jsou od totoznych autort a podrobnéji jsou popsany v dané podkapitole.
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Podrobnéji se jednotlivym odbornym pracim vénuji nasledujici podkapitoly.

4.1 Prace ¢. 1 — Estimation of unknown speaker’s

height from speech [11]
[Odhad vysky nezndmého feénika z fedi|

Nejvice se zaméreni této diplomové prace obsahové protind pravé s timto doku-
mentem, proto je vzhledem k této diplomové praci bran jako referenc¢ni clanek a
bude s nim, respektive s jeho vysledky dale srovnavan. Tento ¢lanek pomérné po-
drobné popisuje 6 riznych regresnich metod a vyuziva 4 druhy ptiznakt. Priznaky
jsou parametrizovany do vektoru pomoci volné dostupného software openSMILE[6].
Autori prace vyuzili v experimentalni ¢asti databazi TIMIT.

Systém pro odhad vysky fecnika v tomto dokumentu znézornuje obecné diagram,
ktery zobrazuje obr. [.1]

Zvoleny
regresni model

Y

Deizice Parametrizace I Proces ) ODHADNUTA
" . . i
— > h'as"(‘(,e;[')k)t“"“’ T R P odhadu vky P, i A REN (KA
Fecnik neznamé A ]
vyiky N hlasovi vstup ¥ segmentace feti wektor parametrdl

Obr. 4.1: Blokové schéma systému pro odhad vysky fec¢nika z audio nahravky

Z sirokého spektra priznaku je vybrano (v ramci bloku Parametrizace fecové
nahravky) celkem 12 statistickych skupin parametri-pfiznaki (napt. stfedni hod-
nota, standardni odchylka, spicatost, sikmost . .. ), které tvori vektor V. Tento vek-
tor je nasledné podroben vybranému regresnimu modelu, jehoz reakci je odhadnuta
vyska fecnika. Autori dokumentu vyuzivaji k diskuzi vysledki vybranych regresnich
parametri 2 veli¢iny; stfedni absolutni chybu (MAE) a stfedni ¢tvercovou chybu
(RMSE), obé v jednotkach [m]. Jednotlivé vysledné hodnoty obou parametru byly

kalkulovany zvlast pro muze, zZeny, a celkové. Autori dokumentu dosahuji velmi

vvvvvv

svv/

dohromady. Tato hodnota predstavuje prumérnou chybu odhadu pouze 3 %. To je
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nejlepsi vysledek, jaky je v této problematice zatim znam.

4.2 Prace ¢. 2 — Audio feautures selection for au-

tomatic height estimation from speech [21]
[Vybrané fecové priznaky pro automaticky odhad vysky]

Autori této prace ¢. 2 — ne nahodou se jedna o stejné autory jako v pred-
chozim dokumentu [I1], se pfimo zaméruji na nejlepsi fecové priznaky, které jsou pro
odhad vysky fe¢nikl vyuzitelné. Zdrojem nahravek pro experiment je opét databaze
TIMIT. K extrakeci pfiznaki je vyuzit opét podobné jako v [II] vyuzit software
openSMILE[6]. Pro redukei priznaki je vyuzivan algoritmus Relief-F, diky kterému
je vypocitana vaha jednotlivych priznaku. Timto zptsoben je ohodnoceno vsech 6552
recovych priznaku vypoctenych prostrednictvim softwaru openSMILE. Pro odhad
vysky je vyuzito podptrnych vektori SVM. Kritériem pro presnost odhadu vysky je
MAE a RMSE. Primarnim vystupem této prace je 50 nejlepsich fecovych priznaki,
které lze dle autortu experimentu k odhadu vysky recnika pouzit. Vystup této prace,
50 nejlepsich fecovych priznakt spolecné s jejich vahou, které znaci kvalitu daného
priznaku, ilustruje obr. [4.2]

4.3 Prace ¢. 3 — Automatic height estimation from

speech in real-world setup [22]
[Automaticky odhad vysky z fe¢i v redlnych podminkéch]

Pod touto odbornou praci ¢. 3 jsou rovnéz podepsani titiz autori jako v pri-
padé [I1] a [2I]. Problematikou odhadu vysky fecniku z databédze se zabyvaji z
hlediska odhadu vysky recnika v redlnych podminkéach. K extrakci priznaku je opét
vyuzit softwarovy néstroj openSMILE a pro trénovaci databazi je vyuzit TIMIT.
K ohodnoceni kvality jednotlivych fecovych priznaki je vyuzito algoritmu Relief-F.
Na jeho zakladé jsou recové priznaky setazeny dle kvality jsou seskupeny do clusterii
s n nejlepsimi fecovymi priznaky, kde n € {1,2,...,10,20,...,100,200,...,1000.}
K odhadu vysky je vyuzito regresni metody SVR a GP (Gaussian process), obé
metody jsou vyuzity s pouzitim polynomickych jader a RBF jader. Nejlepsich vysledki,
resp. nejmensich hodnot MAE je v testovaci fazi dosazeno s polynomicky jadrem
regresni metody GP clustery priznakt n = 300 az n = 1000. Hodnota MAE v této

konstelaci atakuje 0,050 m. Pro testovani v realnych podminkéach je vyuzita databaze
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Pofadi Vaha Priznak Pofadi Vaha Priznak
1 0.00673 mfcc|[9]_perc95 26 0.00519 voiceProb_iqrl-3
2 0.00671 FO_linregerrA 27 0.00518 mfcc[9]_quartile3
3 0.00654 FO_perc95 28 0.00518 FO de zer
4 0.00632 mfcc[9]_perc98 20 0.00513 FOenv_de_zcr
5  0.00620 voiceProb_stddev 30 0.00503 voiceProb_linregerrA
6 0.00595 mfec[9] amean 31 0.00495 mfec|9] skewness
7 0.00587 voiceProb_perc95 32 0.00493 mfcc[9]_peakMean
8 0.00584 FO_stddev 33 0.00487 FO_de_perc98
9 0.00582 voiceProb_variance 34 0.00484 voiceProb_gquartile3
10 0.00562 mfecel[10]_amean 35 0.00480 FO _zer
11 0.00561 mfcc[8]_perc98 36 0.00468 FO_linregerrQ
12 0.00559 mfcc[l1]_amean 37 0.00461 FO_perc98
13 0.00558 mfec[10]_quartilel 38 0.00460 mfcc[10]_peakMean
14 0.00549 FO de de zcr 39 0.00456 mfcc[12]_range
15 0.00548 FOenv_de de zcr 40 0.00455 mfec[9]_quartilel
16 0.00547 FO_quartile3 41  0.00454 mfcc|8]_amean
17 0.00547 FO_igrl-3 42 0.00453 FO_variance
18 0.00539 mfcc[8]_perc95 43 0.00440 mfec[11]_quartile!
19 0.00538 mfec[10]_perc98 44 0.00435 mfcc[l1]_perc95
20 0.00535 voiceProb_linregerrQ || 45 0.00429 mfcc|12]_minameandist
21 0.00535 FO_de_perc95 46 0.00427 mifcc[11]_quartile2
22 0.00528 voiceProb_perc98 47 0.00421 mfce[10]_quartile2
23 0.00527 mfcc[10]_perc95 48 0.00413 mfcc[ 10]_quartile3
24 0.00525 FO_de_de_perc95 49  0.00411 mfecc|3]_amean
25 0.00519 mfcc[7]_skewness 50 0.00411 pem_LOGenergy_range

Obr. 4.2: 50 nejlepsich Tecovych priznaki dle dokumentu [21]

Prometheus, kterda obsahuje 2 druhy nahravek, z venkovniho prostredi a prostiedi

doméacnosti.

4.4 Prace ¢. 4 — Estimation of speaker’s weight

and height from speech [7]

Autor prace ¢. 4 realizoval socidlni experiment odhadu vysky neznamého recnika
skupinou dobrovolnikii. Tato metoda se prezentovala primérnou tspésnosti odhadu

vysky fecnika, kterd nebyla vyssi nez 14 %, coz predstavuje ve srovnanim s experi-

mentem v [§] velmi malou hodnotu.
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4.5 Prace ¢. 5 — Estimation of speaker’s height

and vocal tract length from speech signal [5]
[Odhad vysky a délky vokélniho traktu feénika z fecového signalu]

Jinou metodu regrese pouzila studie uvedena v praci ¢. 5. Zde byla vyuzita vicena-
sobnd linearni regrese metodou nejmensich ¢tverci. Ve studii je opét upotiebena
databaze TIMIT. V prvni ¢asti dokumentu jsou reprezentovany vysledky analyzy

zalozené na korelaci vysky posluchace a rtiznych vybranych priznak.

V druhé casti se studie zaméruje primo na problematiku odhadu vysky fec¢nika
(a odhad délky vokalniho traktu fecnika). Je zde vyuzita pravé kombinace priznaku
vykazujici nejlepsi korelaci v prvni ¢asti dokumentu, tedy kombinace MFCC + LPC
+ frekvence formantii. Autori studie realizovali systém pro odhad vysky recnika za-
lozeny na vicendsobné linearni regresi, ktery se prezentoval vyslednym korela¢nim
koeficientem R= 0.7560.

4.6 Prace ¢. 6 — Research in acoustics of human
speech sounds: correlates and perception of

speaker body size [§]
[Vyzkum v akustice lidskych hldsek: korelace a vnimani velikosti téla fecnika]

Tato prace se v obecné roviné vénuje vztahu stavby lidského téla a fecové nahravky.
V druhé ¢asti dokumentu je popsan experiment odhadu velikosti osoby skupinou
dobrovolnikii. Ti odhadovali, zda je osoba vysoka ¢i nizka. Ukazalo se, ze tispéSnost
téchto odhadu byla pomérné vysoka (cca 60 %). Zavérem prace jsou shrnuty nékteré
poznatky, napriklad nasledujici:

o Nékteré akustické vlastnosti (Fy a formanty) fecového signdlu koreluji s vyskou

recnikl riznych vékovych kategorii a pohlavi.
o Primérnd zdkladni frekvence (Fj) hlasu sama o sobé ukazuje nulové nebo

velmi slabé vztahy s velikosti téla dospélych mluvéich stejného pohlavi.

43



5 REKONSTRUKCE METODIKY REFERENCNIHO
CLANKU

Referencni odborny ¢lanek [I1] dosahuje velmi dobrych vysledki, které jsou podrob-

néji prezentovany v kap. 4.1} Z diavodu opravnénych pochybnosti nad hodnovérnosti

téchto vysledkt bylo pristoupeno k rekonstrukci experimentélni ¢asti referenc¢niho

¢lanku.

5.1 Nastaveni metodiky

Nékteré operace zpracovani dat byly provadény v software Hila’, jehoz autorem je
vedouci této prace, Ing. Hicham Atassi. Jednalo se hlavné o predzpracovani dat a
extrakci priznaki.

Dalsi operace byly provadény prostiednictvim vlastnich skripti a funkei realizo-
vanych v prostifedi programu Matlab. Skripty obsahuji redukci priznaki, regresi a
zobrazeni relevantnich vysledki jsou soucasti prilohy této prace. Byly vyuzité nékte-

ré funkce, které jsou primo implementovany v softwaru Matlab. (vice viz kap.

V ramci rekonstrukce metodiky referencniho c¢lanku byla vybrana metodika,
kterd se v ¢lanku prezentuje nejlepsimi vysledky. Konkrétné se jedna o postup, ktery
je ilustrovan prostfednictvim blokového schématu na obr. 5.1} Zvolend metodika je

rovnéz popsana v nasledujicich podkapitolach.

5.1.1 Predzpracovani

Pro odhad vysky je, stejné jako v referenénim c¢lanku, vyuzita databaze TIMIT.
Zésadnim rozdilem mezi ptivodni metodikou a rekonstruovanou metodikou je zdmérné
vyuziti zrovnomérnéné databaze, tj. TIMIT new_v2. Lze se totiz opravnéné do-
mnivat, ze tak bude zvysSena relevance vysledkt. Databaze TIMIT new v2 navic
obsahuje pouze vybrané samohlaskové fonémy, coz by meélo byt pridanou hodnotou
pro kvalitu vysledku (pfesnost predikce). Nahréavky byly standardné segmentovany a
délka ramcu byla zvolena 256 ms, prekryti ramct 200 ms. Bylo vyuzito Hammingovo

okno.

"V pifpadé zdjmu o vyuziti softwarového néstroje Hila lze kontaktovat jeho autora prostied-

nictvim e-mailu: atassi@feec.vutbr.cz
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Obr. 5.1: Nastaveni metodiky rekonstrukce ¢lanku

5.1.2 Extrakce

Konkrétni typy recovych priznakt nejsou v referencnim ¢lanku presné specifikovany,
tudiz bylo vybrano nejzndméjsich fecovych priznaki, viz kap. 2.1} Extrakce priznaki

byla zajisténa v aplikaci Hila.

5.1.3 Vybér priznaki

Vybér (redukece) piiznaku je dan ndsledujicim postupem:

1. Ohodnoceni priznakl — redukce priznaki je zalozena na algoritmu Relief, jehoz
implementace byla zajisténa v programu Matlab. Tento algoritmus ohodnotil
vsechny priznaky kvalitativnim hodnocenim — vahou. Funkce algoritmu Relief
implementované v programu Matlab (relieff) nepracovala dle ocekévani. Proto
byla vyuzita funkce Relief ze skriptu, ktery byl ziskdn z webovych stranek
<http://www.codeforge.com/>.

2. Véahované priznaky byly nasledné rozdéleny Gaussovym rozdélenim do 5 clus-
teri. Tim je dle [II] dosazeno rozdéleni piiznakt do skupin, které jsou si
sobé vyznamové blizké. Rozélenéni mnoziny priznakia do jednotlivych clus-
terti bylo dosazeno vyuzitim EM algoritmu. EM algoritmus je iterativni al-

goritmus, ktery opakuje dva kroky. Prvnim krokem je Estimate — odhaduje
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hodnoty priznakti. Druhym krokem je Maximize, ktery maximalizuje véro-
hodnost priznakii.
3. Jednotlivé clustery byly ohodnoceny primérnou vahou.
Pro kazdy cluster byla vypocitana priumérna vaha, primérnad vaha byla rovnéz
kalkulovana pro vsechny moznosti kombinaci clustert. Jednotlivé clustery a jejich

kombinace byly nasledné predlozeny regresnimu algoritmu k predikci.

5.1.4 Predikce

Predikce referenc¢niho ¢lanku je zalozena na 5 riiznych regresnich algoritmech. K rekon-
strukci byl vybran regresni algoritmus, ktery se prezentuje suverénné nejlepsimi
vysledky (nejmensimi hodnotami MAE a RMSE), tj. Bagging algoritmus, na jehoz
zakladé byla predikovana vyska recniki.

Konkrétni nastaveni Bagging algoritmu neni bohuzel v referenénim c¢lanku exaktné
specifikovano, a proto se vyuzilo metody pokus-omyl. Pro realizaci Bagging algo-
ritmu byla vyuzita funkce TreeBagger, ktera je implementovana v programu Matlab.
Na vstup této funkce prichézi pocet rozhodovacich regresnich stromt, matice pri-
znakt a vysky jednotlivych feénikl. Z referencéniho ¢lanku nebylo patrné, jaky zvolit
pocet rozhodovacich regresnich stromi. Velky pocet stromu (vice jak 10) vykazoval
znamky pretrénovani, maly pocet (méné jak 5) naopak vykazoval velmi vysokou
chybovost. Proto byla experimentélné zvolena hodnota 5 stromt. Bagging algorit-
mus byl aplikovan na jednotlivé clustery i na jejich kombinace.

V rdmci vysledkl rekonstrukce jsou uvadény pouze ty hodnoty, které odpovidaji

nejlepsim pro dany cluster, resp. jejich kombinaci.

5.2 Vysledky

Vysledky referen¢niho ¢lanku prezentovany pouze prostrednictvim chybovych
velicin MAE a RMSE. Hodnovérnost téchto veli¢in je vice nez diskutabilni.

V réamci rekonstrukce bylo navic vyuzito korela¢niho koeficientu R, ktery indikuje
nakolik je predikce souhlasné se skute¢nou vyskou re¢niki. Graficky je rekonstrukce
na rozdil od ptivodni metodiky obohacena o srovnani skute¢né a odhadované vysky

recnik.

5.2.1 Veliciny chybovosti a korelacni koeficient

V ramci veli¢in chybovosti byly na strané referenéniho ¢lanku vybrany nejlepsi
hodnoty pro Bagging algoritmus s danymi clustery. Na strané rekonstrukce byly

rovnéz vybrany nejlepsi vysledky s danymi clustery. Soucasti rekonstrukce byl rovnéz
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vypocet korelacniho koeficientu, ktery ovsem bohuzel neni zahrnut ve vysledcich refe-
rencniho ¢lanku a tudiz ho neni s ¢im porovnavat. Vysledky rekonstrukce vykazuji
vétsi hodnoty chybovych velic¢in nez jakych bylo dosazeno v referenc¢nim ¢lanku.

Vysledky jsou zobrazeny zvlast pro kategorii zZen v tab. a zvlast pro kategorii
muzu v tab. Hodnoty MAE a RMSE jsou uvedeny v cm.

Tab. 5.1: Srovnani veli¢in chybovosti a ref. ¢lanku a rekonstrukce pro kategorii zen

Ref. ¢lanek Rekonstrukce
MAE RMSE MAE RMSE R

5,10 6,40 7,56 9,24 0,15

Tab. 5.2: Srovnani veli¢in chybovosti a ref. ¢lanku a rekonstrukce pro kategorii mtzi

Ref. ¢lanek Rekonstrukce
MAE RMSE MAE RMSE R

9,30 6,70 11,24 14,22 0,24

Rozdil mezi nejlepsi hodnotou MAE u ref. ¢lanku a rekonstrukce v kategorii
zen ¢ini 2,46 cm, v kategorii muzi dokonce 5,94 cm. Rozdil mezi nejlepsi hodnotou
RMSE u ref. ¢lanku a rekonstrukce v kategorii zen ¢ini 2,84 c¢m, v kategorii muzi
dokonce 7,52 cm.

5.2.2 Grafické srovnani skutecné a odhadované vysky

Grafické srovnani skutecné a odhadované vysky je nazornou ukazkou toho, nakolik
byla predikce tspésna. Bohuzel nejsou k dispozici podobna grafickd zobrazeni z re-
ferencniho clanku, a tudiz neni s ¢im porovnavat.

Grafické srovnani skuteénych a odhadovanych hodnot je rozdéleno do kategorii
zen a muzu. Jedna se o srovnani nejlepsich predikei, které koresponduji s hodnotami
z rekonstrukce uvedenymi v kap. [5.2.1]
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Obr. 5.2: Srovnani skuteéné a odhadované vysky - kategorie Zeny.
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Obr. 5.3: Srovnani skuteéné a odhadované vysky - kategorie muzi.
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5.3 Prubéh realizace rekonstrukce

Jak jiz bylo uvedeno rekonstrukce referen¢niho ¢lanku probihala zejména prostred-
nictvim vlastnich skript@ v programu Matlab. Ustiednim prvkem pro realizaci rekon-
strukce je vlastni skript rekonstrukce.mat®. Jadro skriptu nastifiuje nasledujici vypis
kodu:

Skript pro realizaci rekonstrukce’

%% Nacteni dat

out_data = importdata(’F_1\Datalout_data.mat’);

classes = importdata(’F_1\Datalclasses.mat’);

%% Uprava out_data do matice

matice=zeros (length(out_data{2,1}),length(out_data));

%% Relief

[weight ,ranked] = RELIEF (matice’,classes’);

%% normalizace

[output out_norm_datal]= feature_normalize(matice) ;

%% EM - z clustert

z = b;

obj = gmdistribution.fit(weight,z);

%% Bagging algoritmus

B = TreeBagger (5,best’,classes’, ’oobpred’,’on’ ,’method’
,’regression’);

out=oobPredict (B) ’;

%% Grafické srovnani

figure (1) ;

%% Vysledky R, RMSE, MAE

r=corrcoef (out,classes)

mse=get_mse (out,classes);

disp(strcat (’Root mean squared error:’,’ ’,num2str(mse)))

mae=get_mae (out,classes);

8Skript rekonstrukce.mat je souédsti p¥ilozeného média spoleéné s dalsimi skripty.
9Skript je z divodu minimalizace objemu znakti zna¢né zjednodusen.
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5.4 Diskuze vysledki rekonstrukce

Pted samotnou realizaci rekonstrukce byla vyslovena nasledujici tvrzeni:
1. Kvalita vysledki rekonstrukce méla byt zlepsena vyuzitim vybranych fonémii.
2. Hodnoty chybovych veli¢in mohou byt znac¢nym zptisobem ovlivnény vyuzitim

nerovnomeérné databize v referencénim c¢lanku.

Po realizaci rekonstrukce nelze tvrzeni ¢. 1 potvrdit ani vyvratit, nebot doslo ke
znacnému zvyseni hodnot chybovych velicin.

Obavy plynouci z tvrzeni ¢. 2 se ukazaly jako opravnéné. V referenénim clanku
byla vyuzita nerovnomérna databaze TIMIT. Pri predikci vysek jednotlivych
reénikti v ramci ref. ¢lanku mohly tedy predikované hodnoty znaénym
zpusobem inklinovat ke stfednim hodnotam vysek rec¢nikiti, coZz se pro-
jevilo pomérné priznivymi vysledky v podobé chybovych velicin MAE
a RMSE. K vyvraceni této myslenky by prispélo grafické srovnani skutecné a
odhadované vysky ¢i zvefejnéni korelacniho koeficientu. Tyto druhy vysledkit bo-
huzel nejsou soucasti referenc¢niho ¢lanku.

Vyuzitim zrovnomérnéné databidze TIMIT v rdmci rekonstrukce se proto nepo-
darilo dosidhnout vysledkti uvedenych v referencnim clanku i pres vyuziti

presné metodiky referenc¢niho ¢lanku.
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6 NAVRH VLASTNI METODIKY PRO ODHAD
VYSKY

Navrh vlastni metodiky lze rozdélit do nékolika tématickych bloki. Navrh vlastni

metodiky probihal do jisté miry experimentalnim zptisobem a byly hledany takové

parametry metodiky, které prinesou nejpresnéjsi predikované hodnoty vysky recnik.

Konkrétné je nastaveni metodiky popsano v nasledujici kapitole.

6.1 Nastaveni vlastni metodiky

Nastaveni vlastni metodiky je popsano v nasledujicich podkapitolach a ilustrovano

prostiednictvim diagramu na obr. [6.1} Skutecné operace byly provadény v aplikaci
Hila.

EXTRAKCE PRIZNAKU
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nejlep si Y “";j_',?'n.“:
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Obr. 6.1: Nastaveni vlastni metodiky
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6.1.1 Predzpracovani

Predzpracovani bylo de facto predmétem tipravy celé databaze, coz podrobné popisuje
kap. 3.2} Byla vyuzita databdaze TIMIT new v2. Konkrétné byly vybrdny kate-
gorizované celky phonemsl new-phonemsb new pro obé pohlavi. Kazdy akusticky

signal (nahravka) byl dale normalizovan a bylo se ujisténo, Ze se jedna o mono signal.

6.1.2 Extrakce

V réamci nastaveni extrakce priznaki byly vybrany nasledujici priznaky:
« MFCC,
« LPC,
« LPCC,
« ACW,
o formanty,
e harmonicita,
o kratkodoba energie,
o ZCR.
Zvolena délka ramci byla 256 ms, prekryti ramct 200 ms. Bylo vyuzito Hammin-

govo okno.

6.1.3 Vybér priznaku

Vybér priznaki, resp. selekce byla provedena v nasledujicich dvou krocich:
e na zakladé korelace priznaki a vysky osob — timto procesem bylo vybrano
100 nejlepsich priznak,
« prostfednictvim obalkové metody FS

6.1.4 Regrese

Pomérné velké usili a mnozstvi casu bylo vénovano testovanim SVR algoritmu.
U téchto algoritmti byly ocekavany lepsi vysledky, nez jakych bylo ve skutecnosti
dosazeno. Vysledky predikce s vyuzitim SVR algoritmt byly natolik Spatné, Ze ne-
jsou prezentovany v ramci vysledkt a od vyuziti SVR algoritmt bylo odstoupeno.

Mnohem lepsich vysledkii bylo dosazeno s rozhodovacimi regresnimi stromy.
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6.2 Vysledky

Vysledky jsou prezentovany zvlast pro kazdou kategorii F1-F5 a M1-M5 nasledu-
jicimi zpiisoby:
1. vypocetné prostrednictvim chybovych velicin MAE, RMSE a korela¢niho koefi-
cientu R,
2. vyctem nejlepsich priznaki,
3. graficky vyobrazenou krivkou korelace priznakt a vysky,

4. graficky vyobrazenymi pribéhy skutecné vysky a odhadované vysky.

6.2.1 Veliciny chybovosti a korelace

Ptehledné jsou hodnoty jednotlivych indikatorti pro vSechny kategorie zobrazeny
v tab. Hodnoty MAE a RMSE jsou uvedeny v cm.

Tab. 6.1: Vysledky odhadu vysky v parametrech MAE, RMSE a R

Muzi Zeny
fonémy  MAE RMSE R MAE  RMSE R
‘ae’ aw’ 'ay’ 10,6682 13,3306 0,3976 6,5205 8,2993 0,4165
‘a0’ oy’ ow’ 11,6246 14,5283  0,2125  6,5242  8,3005 0,3746
‘aa’ 'uh’ 'uw’ 'ux’ 10,5558 13,1345 0,3553  7,6166 9,5568  0,3448
‘er’ 'em’ 'en’ 'eh’ 11,0458 14,0529 0,3032 7,2914 9,2655 0,3882
iy’ ’ih’ 10,766 13,6955 0,325 77,9807 98772 0,2751

6.2.2 Nejlepsi priznaky

Nejlepsi priznaky pro jednotlivé kategorie uvadi tab. [6.2}

6.2.3 Korelace priznaki

Kvalita priznakt je interpretovana prostrednictvim korelace. Graficky je kvalita pri-
znaku zobrazena zv1ast pro muze v obr. [6.2] a zv1ast pro Zeny v obr.
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Tab. 6.2: Nejlepsi priznaky pro jednotlivé kategorie fonémui

Fonémy Muzi Zeny

‘ae’ 'aw’ ay’ 13. koef. MFCC rozsah 2. koef. ACW 10% percentil
F4 stiedni hodnota 1. koef. MFCC 60% percentil

F8 80% percentil sitka pasma F6 stfedni hodnota

F3 80% percentil 2. koef. LPCC 40% percentil

1. koef. MFCC stfedni hodnota

2. koef. LPCC 95% percentil

‘a0’ 'oy’ Jow’ 6. koef LPCC 95% percentil sitka pasma F6 90% percentil
15. koef. MFCC 90% percentil 3. koef. LPCC 10% percentil

3. koef. LPCC $picatost

F8 min.

7. koef LPCC moment6

F8 momentb

F8 rel. min.

‘aa’ 'uh’ "uw’ 'ux’ sitka pasma F9 percentil 30% sitka pasma F7 40% percentil
F9 1% percentil 11. koef. MFCC moment5

Sitka pasma F2 80% percentil F5 95% percentil

sitka pasma F9 40% percentil | 17. koef. MFCC rel. smér. odchylka

F6 sikmost 2. koef LPCC regres. chyba

3. koef. ACW smér. odchylka 9. koef. MFCC 80% percentil

F2 rel. max. 18. koef. MFCC 10% percentil

7. koef. MFCC 10% percentil 19. koef MFCC regres. chyba

8. koef. ACW $picatost rel. min. energie

9. koef. LPC min. 9. koef. MFCC 90% pecentil

‘er’ ’em’ ’en’ ’eh’ 4. koef. LPC 99% percentil 6. koef. LPCC rel. max.
7. koef. MFCC stredni hodnota 6. koef. LPCC rel. rozsah

2. koef. ACW 1% percentil 15. koef. Sikmost

2. LPC 80% percentil 13. MFCC 99% percentil

3. LPC 5% percentil 8. koef. LPC moment5

14. koef. MFCC 80% percentil sitka pasma F2 80% percentil

2. koef. LPC max. sitka pasma F3 smér. odchylka

iy’ ’ih’ 4. koef. LPC max. 3. koef. ACW 80% percentil

17. koef. MFCC 70% percentil 11. koef. 30% percentil

F4 moment 6 6. LPCC 80% percentil

F2 stfedni hodnota

4. koef. LPC 60% percentil

15. koef. MFCC 99% percentil

17. koef. MFCC 90% percentil

17. koef. MFCC 60% percentil

4. koef. LPC 99% percentil
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6.2.4 Grafické srovnani skutecné a odhadované vysky

Srovnani skutecné a odhadované vysky je zobrazeno pro kategorii v nasledujicich

grafech.
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Obr. 6.4: Srovnani skutecné a odhadované vysky pro F1 a M1.
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7 ZAVER

Tato diplomova prace se zabyva urcenim fyzické vysky fecnika z jeho nahravky.
Zdrojem dat pro zpracovani byla databédze ¢tené rec¢i TIMIT, ktera byla predmétem
mnoha transformaci a iprav. Pro interpretaci vysledki byla dilezita zejména tprava
ve smyslu filtrace nahravek dle fonémt. Byly vybrany zakladni samohlaskové fonémy
a kategorizovany do 5 skupin. Na zdkladé analyzy soucasného stavu reseni byla vy-
brana studie, kterda se primo zabyva urc¢enim vysky osob z fecového projevu. Pro
ucely této diplomové prace byla tato studie zvolena jako referenc¢ni a béhem experi-

mentalni ¢asti této prace poslouzila jako voditko.

Metodika vykazujici nejlepsi vysledky referenc¢niho ¢lanku byla v ramci experi-
mentalni ¢asti této diplomové prace rekonstruovana. I pres veskerou snahu se nepo-
datilo dosahnout tak dobrych vysledki jaké jsou prezentovany v referenénim c¢lanku.
Duavodem by dle predpokladi méla byt volba odlisné databaze. Autofi referencéniho
clanku pracovali s nerovnomérnou databazi TIMIT a vysledky predikce mohly tedy
znacnym zpusobem inklinovat ke stfednim hodnotam vysky osob, coz se projevilo
nizkymi hodnotami chybovych velicin MAE a RMSE.

V ramci experimentalni ¢asti byla dale provedena realizace systému pro odhad
vysky s vlastni metodikou, kterd se prokazuje lepsimi vysledky, nez jakych bylo
dosazeno v ramci rekonstrukce. Nejlepsi vysledky odhadu vysky z hlediska skupin
formantii vykazovala skupina phonems1 obsahujici fonémy ’ae’ ’aw’ ’ay’. Tato skupina
fonému se prezentuje nejmensi chybovosti (MAE i RMSE), a zaroven nejvétsim ko-
relacnim koeficientem R. Nejlepsich vysledku je dosazeno v této kategorii fonému u
zen. Chybovost opét nedosahuje takovych hodnot, jakych dosahli autori dokumentu

[T1] (referen¢éniho ¢lanku), nicméné duvody jsou jiz uvedeny vyse.

V ramci dalsich praci v této problematice se nabizi mozné alternativy v procesu
odhadu vysky. Vyznamnou c¢asti je zejména redukce priznakt, kterda nabizi velké
mnozstvi moznosti a nalezeni té nejvhodnéjsi mnoziny fecovych priznaku je spise
zalozena na metodé pokus-omyl. Rovnéz rtizné regresni algoritmy mohou jinak pra-
covat s riznymi priznaky a casto staci pouze mald zména metodiky, aby vysledky

byly diametralné odlisné od metodiky pred zménou.
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SEZNAM SYMBOLU, VELICIN A ZKRATEK
A/D analogove-digitalni

AR — Additive Regression

FS  zpétna selekce — Backward Selection

DCT diskrétni kosinova transformace — Discrete Cosine Transform

DFT diskrétni Fourierova transformace — Discrete Fourier Transform

fvr  vzorkovaci kmitocet

Fy  zékladni tén, zakladni kmitocet — Average fundamental frequency

FFT rychla Fourierova transformace — Fast Fourier Transform

FS  dopredné selekce — Forward Selection

GP — Gaussian process

HNR harmonicita — Harmonics-to-noise ratio

LP  linearni predikéni — Linear Prediction

LPC linearni predik¢ni koeficient — Linear Prediction Coefficient

LR - Linear Regression

LTAS dlouhodobé stfedni analyza — Long-term average analysis

M5" — Model Trees

MAE stiedni absolutni chyba — Mean Absolute Error

MFCC melovské kepstralni koeficienty — Mel Frequency Cepstral Coefficients
MLP — Multi-layer perceptron neural networks

PCM pulzni kédova modulace — Pulse Code Modulation

RMSE stredni ¢tvercova chyba — Root Mean Squared Error

SEFBS sekvencni zpétna plovouci selekce — Sequential Backward Floating Selection
SFFS sekven¢ni doprednd plovouci selekce — Sequential Forward Floating Selection

VAD detekce hlasové aktivity — Voice Activity Detection

63



VTL délka vokalniho traktu — Vocal Tract Length
SVM — Support Vector Machines

SVR — Support vector regression

WER — Word Error Rate

ZCR pocet prichodt nulou — Zerocrossing Rate

64



SEZNAM PRILOH

IA° Obsah prilozeného média |
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A OBSAH PRILOZENEHO MEDIA

Na prilozeném médiu jsou ulozeny nasledujici soubory:

o zdrojové soubory diplomové prace vysazené v programovém systému ETEX,

skripty vytvorené v programu Matlab,

transformovana databaze TIMIT new,

transformovand databaze TIMIT new_ v2,

data ziskana extrakei fecovych priznakt ze SW Hila.
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