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Kapitola 1

Uvod

1.1 Slovo autora

Mili studenti ! Mate pied sebou studijni oporu k predmétu “Zpracovani fec¢ovych
signal®” ZRE (ve starém studijnim programu “Cislicové zpracovani reci” CZR).
ZRE je standardné vyucovan v prvnim ro¢niku magisterského studia, je povinny
na oboru Pocitacova grafika a multimédia (MGM) a volitelny na ostatnich magis-
terskych oborech vyucovanych na FIT, tedy MIN, MIS a MPS.

Tato studijni opora byla ptivodné koncipovana jako pomticka pro studenty dis-
tanéni a kombinované formy studia, jako doplnéni audiovizualnich zaznami pred-
néasek a obcéasnych konsultaci. Doufam, Ze bude uZite¢na i pro studenty standard-
nfho presen¢niho studia, v zadném piipadé vSak nenahrazuje tcast na prednéskach
a nahliZzeni do skute¢né odborné literatury ! Nemé ani v nejmensim ambice rovnat
se dilim Josefa Psutky, Bena Golda a Nelsona Morgana a jinych klasika — tyto
knihy jsou k disposici v dostate¢ném mnozstvi v knihovné FIT.

Pfi studiu ZRE vénujte pozornost webové strance tohoto kursu (i dalsich
FeGovych kursii):
http://www.fit.vutbr.cz/ cernocky/speech
a pokud Vas budou zajimat projekty ¢i dalsi spoluprace ve zpracovéani feci, neza-
pomeinte navstivit stranky nasi vyzkumné skupiny Speech@FIT:
http://www.fit.vutbr.cz/speech

Preji Vam krasny Cas straveny se zpracovanim feci.

Honza Cernocky

1.2 Zakladni tidaje o kursu

1.2.1 Cile predmétu

Seznamit studenty se zakladnimi charakteristikami fe¢ového signalu v névaznosti
na tvorbu a slySeni fec¢i lidmi. Popsat zakladni algoritmy analyzy Feci spolec¢né
mnohym aplikacim. Podat pfehled aplikaci (rozpoznavani, syntéza, kodovani) a
informovat o praktickych strankich implementace fec¢ovych algoritmi.

1.2.2 Klicéova slova

Aplikace pocitacového zpracovani fedi, Cislicové zpracovani FeCovych signali,
tvorba a slySeni Fec¢i, tvod do fonetiky, predzpracovani a zakladni parametry,
linearné-prediktivni model, cepstrum, uré¢ovani zédkladniho téonu hlasu, kédovani
- Casova oblast a vokodéry, rozpoznavani - DTW a HMM, syntéza.

1.2.3 Ziskané dovednosti, znalosti a kompetence

Studenti se seznami se zakladnimi charakteristikami fecového signalu v na-
vaznosti na tvorbu a slySeni fe¢i lidmi. Pochopi zékladni algoritmy analyzy Feci
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spole¢né mnohym aplikacim. Ziskaji pfehled o aplikacich (rozpoznavani, syntéza,
kodovani) a o praktickych strankach implementace Fe¢ovych algoritmii. Budou
schopni navrhnout jednoduchy systém pro zpracovéani fe¢i (detektor fecové aktiv-
ity, rozpoznava¢ nékolika izolovanych slov), v€etné implementace do aplika¢nich

programii.

1.2.4 Piktogramy pouzité v této opore

jsou uvedeny v tabulce 1.1

. P
Cas potfebny pro studium & Otazka, priklad k feSeni
Cil =B Pocitacové cviceni, piiklad
DEF .

Definice Priklad

Dulezita ¢ast Reference

Rozsitujici latka

Spravné feseni

!
R
'\
//2\\ Obtizna ¢ast
3\

Souhrn

Slovo tutora, komentar

NCIMINI=IE

Zajimavé misto

WWW Pointer na web

Tabulka 1.1: Vyznam pouzivanych piktogramu

1.3 Zavér tiivodu

Tato studijni opora vznikla v ¥{jnu a listopadu roku 2006 (jako obvykle na posledni
chvili pfed terminem odevzdani) a Vy — studenti akademického roku 2006,/07 —
jste prvnimi, kdo ji dostane do rukou. Prosim vSechny o pfipominky, konstruktivni

kritiku, korektury a moralni podporu (alkohol nosit nemusite).

Chtél bych podékovat pfedevsim ¢lenim nasi vyzkumné skupiny za vytrvalou
podporu a kritiku, ktera vedla k postupnému zvysSovani tirovné slajdi k ZRE — ty

jsou zakladem tohoto textu.

Velky dik patii také Slavkovi Kienovi za poskytnuti stylu do IATEXu.
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Program a organisace kursu

2.1

Kdo Vas bude udit

prednasky: Honza Cernocky a dalsi lidé ze Speech@FIT (LVCSR, syntéza)
— kdyZ tomu n&kdo rozumi lépe nez Cernocky (coZ je dost ¢asto ;-)

snaha o externisty: podle dosazitelnosti napf. Dr. Milan Jelinek [Univ. of
Sherbrooke, Kanada]: kodovéani fe¢i, Pavel Cenek [FI MUJ: dialogové sys-
témy, VoiceXML.

pocitacova cviceni: asistenti a doktorandi Speech@FIT. Pokud budete potie-
bovat pfifadit jméno cviciciho ¢i prednasejiciho jeho xichtiku, pohled'te na
http://www.fit.vutbr.cz/speech

(jsou tam ale mozn4 i véci zajimavejsi nez nase xichty. . . ).

2.2 Organisace kursu

Prednasky
Pocéitacové laboratore — Matlab a C pod Linuxem, tucast neni kon-

trolovana a hodnocena, ale viele ji doporuc¢ujeme, protoze v po¢. laboratofrich
budou zadany a diskutovany projekty, a ty hodnoceny jsou ;-)

Projekty, které jsou dva: vypocet LPC parametri pro kédovani fedi a
tvorba Viterbiho dekodéru pro rozpoznavani fec¢i. U obou dostane kazdy in-
dividualni zadani (1x WAV pro kédovéani, nékolik WAV pro rozpoznavani).
Vysledky+zdrojaky se budou odevzdavat pres WIS, probiha automaticka
kontrola + korelace zdrojaki pro zamezeni plagiarismu. . . .

numerické cviceni — jedno ke konci semestru, piiklady na LPC, DTW,
HMM, priklady budou ale i souc¢asti prednasek.

2.3 Program prednasek

P1
P2

P3

Organisace kursu, aplikace, védy.

Cislicové zpracovant feCovych signalt: zdznam feCového signéalu - vzorkovani,
kvantovani. Ziskani spektra feci - Fourierova transformace - spojity ¢as, co
se dé&je, kdyz navzorkujeme. Diskrétni Fourierova transformace. Nahodné
signaly, spektralni hustota vykonu. Uprava fedi - filtrace. Frekvenéni charak-
teristiky filtru.

Predzpracovani feci: stfedni hodnota, preemféaze, ramce, zakladni parametry
parametry, Spektrogram. Tvorba feéi: Redové astroji a jeho signalovy model
- hlasivky a artikulaéni trakt vs. buzeni a filtr. Zakladni charakteristiky v
Case a ve spektru: vliv buzeni a filtru. Formanty. Co je vidét na short-term
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P4

P5

P6

P7
P8

P9

P10

P11

P12

a long-term spektrogramu. Jak od sebe oddélit buzeni a filtr: cepstrum -+
MFCC.

Linearné-prediktivni model: Na co nam to vlastné je 7 Chceme pouze charak-
teristiky hlas. traktu, ne buzeni = aplikace v kodovani a rozpoznavani. Pfed-
povéd nésledujiciho vzorku z pfedchazejicich - linearni predikce (LP). Chyba
LP. Ziskani chyby LP jedinym filtrem. Urceni modelu artikula¢niho tstroji
pomoci pomoci LP analyzy. Spektrum pomoci linearni predikce. Parametry
odvozené z LP - LAR a LSF, které se pouzivaji v kodérech. LPC-cepstrum.

Urcéovani zékladniho tonu. Terminologie. Charakteristiky zakladniho ténu
muzi, zen a déti. Vyuziti v systémech zpracovani feci. Metody zaloZené
na autokorela¢ni funkci. Normalizovana cross-correlation function (NCCF).
Dlouhodoby prediktor a cepstralni analyza pro urceni zakladniho ténu.
Spolehlivost a problémy detektort zdkladniho ténu.

Koédovani teci I: Cil kédovani. Bitovy tok, objektivni a subjektivni kvalita.
Déleni kodért podle bit. toku a kvality. Kédovani signalu v ¢asové oblasti.
Vokodéry - LPC. Vektorové kvantovani v kodovani reci.

Ko6dovani II. - aplikace CELP, K6dovani v GSM.

Uvod do rozpoznavani — tkol, klasifikace: isolated/connected/LVCSR,
speaker dep/indep. Zakladni funkéni bloky. Detekce Fecové aktivity pro izolo-
vana slova.

Rozpoznéavani zaloZené na vzdalenostech Fecovych ramci - rtzné definice
vzdalenosti. linedrni dprava, dynamické programovani (Dynamic Time

Warping DTW).

Skryté Markovovy modely (Hidden Markov models HMMs): pro¢ to
délame a vztah s DTW, modelovani, Gaussova rozlozeni, sekvence stavii.
Pravdépodobnost promluvy podle sekvence stavii, Baum Welchova a Viter-
biho pravdépodobnost. Trénovani modeli: Baum Welch, rozpoznévani -
Viterbi. Token passing. Spojena slova.

HMM II. Plynula fe¢ s velkym slovnikem: Rozpoznavani pomoci mensich
jednotek - fonémy...

Foneticka stavba jazyka. Samohlasky a souhlasky, charakteristiky, déleni
fonému. Mezinarodni normy pro oznac¢ovani fonémii: IPA a SAMPA, TIMIT.
Koartikulace.

A zpét do rozpoznavani: context-dep. triphones. Velky slovnik, language
modeling.

Parametry pro rozpoznavani. Co od nich chceme - potlac¢eni pitche, deko-
relace, souvislost se spektralni obalkou. Jak to délame a co pouzivame:
LPCC, MFCC, pro dekorelaci PCA, LDA, HLDA, pro mensi zavislost na
kanélu normalizaci. Dalsi triky s features - delta, delta-delta. “Hot-topics v
parametrizaci”: TRAPs a FeatureNet, neuronové sité.

Syntéza reci: Struktura syntezatoru. Pfevod textu do mluvené podoby: text-
to-speech. Text normalization. Prozodie (melodie, p¥izvuky, éasovani) v syn-
téze fedi. Jednotky pro syntézu - ruéni a automaticky vybér (corpus-based).
Generovani signalu v ¢asové a frekvenéni oblasti. Metody PSOLA a HNM.
Aplikace. SW pro syntézu: EPOS, MBROLA, Festival.
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Pramyslové nasazeni systémi pro zpracovani Feci: Pavel Cenek [Op-
timTalk.com]. Dialogové systémy, VoiceXML, gramatiky pro popis
rozpoznévaci, atd.

2.4 Numericka cviéeni

Numeriko je jen jedno — 3 hodiny pro vSechny: ¢islicovy filtr, LPC - vypocet filtru,
DTW, HMM.

2.5

Pocitacové laboratore

Pocitacovych laboratofi je 6 a jsou “prolozeny” dvéma projekty:

L1

L2

L3

PROJEKT 1

L4

Lba

L5b

L6a

L6b

PROJEKT 2

Zpracovani Fec¢i v Matlabu: ¢teni/zapis zvukovych souborii, zdkladni oper-
ace, ukladani, nahravani. Zpracovani signali v Matlabu: navrh filtru, poly,
nuly frekvenéni charakteristiky, filtrace, Spektralni analyza: Fourierka, PSD.

hrani se zvukem v C — vstup a vystup zvuku, déleni na rdmce, vypocet
zékladnich parametri, ladéni C pomoci Matlabu.

LPC v C: tkolem je napsat korelaci, algoritmus Levinsona a Durbina a funkci
na vypocet energie. Check s Matlabem pro zvukovy soubor. Priprava na
kédovani - ulozeni do jasné struktury.

: LPC v C — tkolem je dopsat to, co bylo zadanim po¢. cviceni, ulozeni do
binarniho souboru. Bude k disposici dekodér v Matlabu, ktery soubor nacte,
bude mozZzné ovérit, ze to skuteéné “hraje”. Projekt se nebude zabyvat de-
tekci zakladniho tonu. Bude k disposici referenéni WAV a referen¢ni soubor
s parametry pro ladéni. Kazdy pak dostane osobni WAV, vygeneruje soubor
s parametry, tento se bude aut. kontrolovat.

NCCF a detekce zakladniho ténu v Matlabu a v C, prahy. Kdo bude chtit:
vyhlazeni medianovym filtrem, pfidani do struktury z projektu, kompletni
kodér.

Priprava na rozpoznavani: LPCC, MFCC, ukladani soubori s parametry
(pro trénovani HMM nebo jako reference pro DTW), pfiprava na volani
rozpoznavace.

DTW —demo v Matlabu, iikolem bude napsat funkci v C nebo ji aspon nékde
najit a nainterfacovat, rozpoznani nékolika soubori.

HTK: prototypy, trénovani, rozpoznévani, vyhodnoceni. Rozpoznavac
Geskych “ano”/“ne” nezavisly na fe¢nikovi, vyhodnoceni chybovosti.

HMM rozpoznava¢: Sezndmeni s Viterbiho dekodérem - ¢teni modeli,
Poskytneme funkci na MFCC, ovéfeni s HTK, Ze to poc¢ita vérohodnosti a
rozpoznava stejne.

napsat Viterbiho dekodér (nelekejte se, ma to asi 10 linek v C...),
déame modely a opét par referen¢nich WAVek s vérohodnostmi a vysledky
rozpoznavani. Pak dostane kazdy svou osobni sadu WAVek, do WISu se
budou odevzdavat rozp. vysledky + vérohodnosti + zdrojovy kéd Vaseho
dekodéru.

Jako rozgitrujici latku pro zajemce doporucuji rovnéz staré laboratote:

x1

Dekodér LPC v C.

L&
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x2 Zpracovani zvuku on-line. 7Z tohoto Vas nebudeme hodnotit, ale po-
zorné poslouchat by mél kazdy, kdo bude chtit délat cokoliv se zvukem
(rozpoznavani, kodovani) on-line. Na zakladé SW Petra Schwarze je
vysvétlen on-line vstup zvuku ve Win a Linuxu, dvou-vlaknova struktura
(jedno vlakno nahravé, druhé pracuje s ramci) a jak to celé napsat v C++.

x3 Syntéza: databaze s fonetickymi znackami, pak syntéza z textu pomoci
konkatenace: Konkatenace signald s opravou energie.

2.6 Hodnoceni

co za kolik
2 projekty po 15-ti bodech 30
pulsemestralka - pouze teoretické otazky | 20
semestralka - teorie i piiklady 50

| celkem | 100 |

e Obé zkousky se v8emi materialy. . .
e bodovani pocitacovych cvik jsme zrusili.

e budou se hodnotit projekty. Ke kazdému se bude ve WISu odevzdavat soubor
s vysledky (automatické hodnoceni) + zdrojové kody a zakladni dokumen-
tace (korela¢ni analyza, aby to jeden nenapsal vSem ;-).

2.7 Referenc¢ni literatura

e Psutka J.: Komunikace s s poc¢ita¢em mluvenou fe¢i. Academia, Praha, 1995.

e Gold B., Morgan. N.: Speech and audio signal processing, John Wiley &
Sons, 2000.

e S. Young, J. Jansen, J. Odell, D. Ollason, P. Woodland: The HTK book, En-
tropics Cambridge Research Lab., Cambridge, UK. Vyborny tvod do HMM,
ke stazeni po registraci zdarma na http://htk.eng.cam.ac.uk/

e http://www.fit.vutbr.cz/ cernocky/speech/

e staré verze nékterych textt v
http://www.fit.vutbr.cz/ cernocky/oldspeech/
(pozor, tento material je poskytovan zcela bez zaruky a bez podpory a mize
obsahovat ukrutné blbosti !).

WWW




Kapitola 3

Uvod do automatického
zpracovani reci

3.1 Definice

“Automatické zpracovani fe¢i umoziuje hlasovou komunikaci mezi lidmi navzéjem
(k6dovéani) nebo mezi ¢lovékem a strojem.”

3.2 Védy ve zpracovani reci

Zpracovani Teci je pluri-disciplindrni obor, vyuzivajici poznatkt véd pfirodnich,
technickych i humanitnich.

fysiologie: porozuméni funkci hlasového a sluchového tustroji, pomoc pri
tvorbé riiznych modela.

akustika: studuje fyzikalni mechanismy tvorby a slySeni Fedi.

zpracovani  signalu: mnoho zacastnénych oblasti: modelovani,
parametrisace, identifikace, spektralni analyza, koédovani, teorie infor-
mace, klasifikace vzori, atd.

humanitni védy

— fonetika — o tvofeni a slySeni zvukové stranky feci.

— fonologie — o fonémech a jejich systému v daném jazyce. Foném je
hlaska, ktera je v jazyce vyjznamotvornd, jeji zména muze tedy ménit
vyznam slova.

— prosodie — o zvukové strance jazyka (melodie, trvani hlasek, piizvuk ve
slovech a ve vétach).

— lexikologie — o slovni zasobé jazyka, jejim vyvoji z vztazich mezi slovy
(synonyma: 2 razné slova, stejny vyznam, antonyma: opacny vyznam,
homonyma: stejné slovo, vice vyznami). Napoméaha tvorbé slovniki a
to i pocitacovych, dilezité pro rozpoznavani feci.

— gramatika (mluvnice) — soubor pravidel o obménéch slov a o jejich spo-
jovani ve véty. Dilezité pro syntézu.

— syntaxe — ¢ast gramatiky zabyvajici se v€tou a souvétim.

— sémantika — o vyznamu jazykovych jednotek. Vychazi obvykle od slova,
dulezita pro porozuméni feci.

Védam odpovidaji také rtizné trovné zpracovani fecového signalu — ptiklad na
vété “Prisel jsem pozdé”.

1.

akustickd - signal, spektrogram, parametry.

2. foneticka-piisel js...

11
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. lexikdlni - sloveso: tvar “piijit”, sloveso: tvar “byt”, ptislovce.

3
4. syntaktickd - (nevyjadieny podmét) piisudek p¥islovedné urceni casu.
5. sémantickd - sd€leni, Ze jsem pfisel pozdé.

6

. pragmatickd - co jsem svym sdélenim sledoval - omluva, prosté ozndmeni ?

Pragmaticka droven musi vzit v ivahu vyznam slov vzhledem k zdméru clovéka. V
automatickém zpracovani feci je to zatim nefeSena otazka.

3.3 Informacni obsah reci

snaZime se kvantifikovat informacni rychlost (v bitech za sekundu, ve zkratce bit/s
nebo bps), nutnou k popisu fedi v riznych formach. Pro srovnani uvedeme formu
fonetickou a akustickou s ¢islicovym vyjadienim signélu.

3.3.1 Foneticka forma

zdroj generujici na sobé navzajem nezavislé prvky z; z mnoziny X = {x1,...,zs},
kde S je kone¢ny pocet prvki. Kazdy z prvki ma urcitou pravdépodobnost p(z;)
a prvky tvori uplnou soustavu, takze:

S

ZP(%) =1 (3.1)

=1

Informac¢ni obsah i-tého prvku je dan pocétem bitt, které potifebujeme k jeho
vyjadieni:

I(x;) = —logy p(x;) [bit]. (3.2)
Entropie zdroje (stfedni hodnota informace) je pak dana:

S
H(X) == p(w:)log, p(:). (33)

i=1

Pro ¢eské fonémy, predpokladame-li zjednodusené stejnou pravdépodobnost jejich
vyskytu, je tato entropie H(X)=>5.2 bit. Vezmeme-li v ivahu jejich pravdépodob-
nost, je to H(X)=4.6 bit. Vezmeme-li navic jesté v ivahu vzajemné zdvislosti mezi
fonémy (bigramy: p(z;|x;), trigramy: p(zx|z;z;), atd.), dosahuje entropie hodnoty
H(X)=3-3.5 bit.

V bézném ceském hovoru produkuje ¢lovék cca 80-130 slov za minutu, tedy
asi 10 fonému za sekundu. Informa¢ni rychlost je tedy asi Cpp, = 30—40 bit/s.
Psychoakustické testy ukazaly, Ze ¢lovék je schopen zpracovat prichozi informace
do rychlosti asi 50 bit/s.

3.3.2 Akusticka forma

Je-li Te¢ representovana Cislicovym signalem, musi byt splnén Nyquistiv—
Shannontv-Kotelnikoviv teorém:

Fy > 2F,,, (3.4)

kde Fs je vzorkovaci kmitocet a Fj, je nejvyssi kmitocet obsazeny ve spektru
signalu. Kazdy vzorek je kvantovan jednou m mozZnych kvantovacich hladin, k
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jejich vyjadreni potfebujeme N = log, m bitd. Odstup signdlu od Sumu v dB

je umérny hodnoté 6/N. Vyjadiime-li pomoci téchto veli¢in informacni rychlost,
dostaneme:

I logym

Cot = 7 = -2

— NF,. 3.5
; T, (3.5)

Priklady:

1. Signal s Hi-Fi kvalitou, F;=44.1 kHz, N=16 bit. Vysledna informacni
rychlost je Cor = 705 kbit/s.

2. Signél s telefonni kvalitou (pasmo omezeno od 300 do 3400 Hz): F;=8 kHz,
N=8 bit. Vysledna informacni rychlost je C,; = 64 kbit/s.

3.3.3 Zaveér?

7 prikladu je patrné, Ze akustickd forma méa oproti fonetické formé obrovskou re-
dundanci (nadbytecnost). Mimo informace obsazené ve fonetické formé nese totiz
informaci o osobnosti mluvéiho, o barvé jeho hlasu, naladé, prostiedi, atd. Mozek
posluchace pak provadi dekédovani a separaci riznych typi informaci — Bohu zZel,
nevime presné jak. Pfesto je vhodné vyuzit alesponi zékladnich informaci o tvorbé
fec¢i k omezeni této informacni rychlosti.

»

3.4 Aplikac¢ni oblasti zpracovani reci

3.4.1 Koédovani

se pouziva pro prenos a uklddani. Jeho cilem je vyjadieni feCi co nejmensim
poctem biti. Na kédovani klademe nésledujici pozadavky:

e co nejmensi narocnost.

e co nejmensi zpozdéni.

e o nejvétsi srozumitelnost.
® O nejveétsi prirozenost.

e co nejvétsi odolnost proti chybam v kanalu.

A je ziejmé, Ze tyto pozadavky jdou proti sobé (malych bitovych rychlosti typicky
dosahuji slozité kodéry, ty jsou ale zna¢né naro¢né na pamét a CPU a maji velké
zpozdéni).

Pro pfedstavu naro¢nosti bézného kodéru (LTP-RPE — norma GSM full rate)
uvadime jeho schéma na Obr. 3.1. Struény piehled kvalita a bitové rychlosti kodéri
uvadi Obr. 3.2.

3.4.2 Rozpoznavani

e fei (Speech Recognition)
— izolovan4 slova
— spojené slova (napf. &islovky pfi zadavani tlf. ¢isla nebo ¢isla kreditni
karty).
— plynula fe¢ (continuous speech) — nejt&zsi tkol, zatim uspokojivé
nevyfeseno ve 100% piipadt, zvl. v p¥ipadé velkych slovniki (LVCSR -
Large Vocabulary Continuous Speech Recognition).
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(2) Long term residual (40 samples) To

3) Short term residual estimate (40 samples di

4) Reconstructed short term residual (40 samples) radio

5) Quantized long term residual (40 samples) subsystem |

Obrézek 3.1: Schéma kodéru RPE-LTP — GSM full rate

Obrazek 3.3 presentuje pokrok ve vyvoji rozpoznavacu vzhledem k velikosti
slovniku a stylu mluvy (od izolovanych poveli az po spontanni fec).

e mluvéiho (Speaker Recognition)

— identifikace — Ktery ze skupiny mluvéich mluvi ?

— verifikace — je ¢lovék, ktery prohlasuje, Ze je pan Novak, skuteéné pan
Novak ?

3.5 Syntéza

po¢itaé ma za tkol Fici text, ktery nikdy predtim ‘“neslySel” (tj.
ktery  nebyl pfedem namluven ¢lovékem).  Spektrum  syntezacnich
metod je Siroké a sahd od jednoduchého “spojovani wavek” (viz
vozidla. MHD) az po syntézu z textu (TTS - text-to-speech). Stranka
http://www.cs.indiana.edu/rhythmsp/ASA/Contents.html uvadi zajimavé
priklady syntézy feci.

3.6 Dalsi aplikace zpracovani reci

e medicina: zkoumani anomélii a chorob hlasového traktu.

e psychologie a kriminalistika: detektor 1zi, identifikace alkoholu v krvi, de-
tekce stresu ¢i unavy,. . .

e pomoc handicapovanym (uceni hluchych déti spravné vyslovnosti, atd.)
e identifikace jazyka

o detekce klicovych slov

WWW
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Indicative

| | | | | | | |
05k 1k 2 4K 8 16k 32k 64k Bitrate (bitsfs)

y

> < >

Parametric coders Hybrid coders Waveform coders

Obrazek 3.2: Prehled bitovych rychlosti a kvality soucasnych kodéru
fe¢i. Obrazek prevzat od Andreas Spanias (Arizona  University)
http://www.eas.asu.edu/ speech/table.html

SpontgneOUf] natural

peec conversation

o Fluent sr‘,’g{ﬁg n
ba-) Speech Sys il

n digit alo

£ strings name

§ Read dialing

&  Seech form fill

by voice

Connected
Speech

Isolated
Word

200 2000 20000
Vocabulary Size

Obrazek 3.3: Vyvoj rozpoznavacu reci.



Kapitola 4

Zpracovani signalu — shrnuti

Cilem této kapitoly je presentovat ve zhusténé formé zakladni poucky o ¢islicovém
zpracovani signali. Pro lepsi porozuméni doporucuji ale navratit se pokorné k
Vasim zapisktim z kursu Signaly a systémy (ISS) a piedevsim si projet jeho poci-
tacova cviceni na:

http://www.fit.vutbr.cz/"cernocky/sig

4.1 Vzorkovani a spol.
Typické schéma zpracovani signalu je na Obr. 4.1. Ne vzdy se po ukonceném

zpracovani navracime zpét do “analogového svéta signala”, velmi ¢asto (nap¥. pfi
rozpoznévani nebo dalsi interpretaci) vystacime s &islicovou informaci.

J’ A/D (0) zpracovani (n) D/A (t)
(PC, DSP)
ukladani
pfenos
interpretace

jiné zpracovani...

Obrazek 4.1: Schéma zpracovani signalu.

Na zacatku zpracovani je signal se spojitym €asem: je definovan vSude od —oo
do oo, a ¢as m& oo hodnot (leva strana Obr. 4.2). Pro representaci signalu ve
frekvenéni oblasti (spektrum) pouZijeme Fourierovu transformaci:

X(f) = /700 2(t)e T2 g, (4.1)

kde funkci X (f) fikame spektralni funkce, nebo kratce spektrum. Funkce je
definovana pro Vf od —oo do oo a je komplexni. M4 modul | X (f)| a argument
LX(f). Hovofime o modulovém (prava ¢ast Obr. 4.2) a argumentovém spektru.
Pro realné signaly nadm sta¢i znat pouze pravou ¢ast spektralni funkee (f > 0),
protoze ¢ast leva je s ni komplexné sdruzena:

X(f)=X"(=5), (4.2)
neboli | X(f)] = X (~ /)| aarg X(f) = — arg X (~ ).

e Inteligentni signaly jsou frekvencné omezené — maji energii pouze v pasmu

(Oa fmam)-

16
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IS(H)I

I f

t ~' max 0

f

0 max

Obrézek 4.2: Signal a jeho spektralni funkce (modulova).

e spektralni funkce se neda spodcitat (nekonena, integral,...) a v praxi ji
dokéZeme pouze odhadnout pomoci diskrétni Fourierovy transformace.
4.2 Analogové — ¢islicovy (AD) pievod

muzeme schematicky zachytit pomoci tandemu vzorkovani a kvantovani

(Obr. 4.3):

v.zorkovany kvantovany
signal xs(n) signal xq(n)
X t . .
( )* antialias vzorkovani kvantovani

filtr

Obréazek 4.3: Analogové-Cislicovy prevod: vzorkovéani a kvantovani.

Vzorkovany signal dostaneme tak, Ze pivodni signal vynasobime né¢im, co
je periodické v ¢ase — sledem obdélnikovych impulsii (Obr. 4.4).

st s(t) | x{D=x(®)s(t)
D

O v T t
R ~

Obrazek 4.4: Nasobeni periodickym sledem obdélnikovych impulsa.

Teoreticky vysvétlujeme vzorkovani tak, ze nasobime signal periodickym sle-
dem Diracovych impulsti (nekone¢né vyska, nulova siika, plocha — “mocnost” 1).
Po nasobeni dostaneme opét periodicky sled Diracovych impulsi, ale s mocnostmi
danymi hodnotami ptivodniho signalu v bodech nT' (Obr. 4.5).
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s(t) s(t) | x{D=x()s(t)
1 Dy
|| AN
0 ER t 0 o
Obrézek 4.5: Nasobeni periodickym sledem Diracovych impulsi.
T je vzorkovaci perioda
1.
F, = T Je vzorkovaci frekvence
Jak to vypada se spektrem vzorkovaného signalu ? Periodizuje se !
1 X ny 1 X
Xf)=g ¥ X (r-%) = T 2 X(=nF) (4.3)

Podle vztahu maximalni frekvence obsazené ve spektru signalu f,,q. a vzorkovaci
frekvence rozlisujeme dva piipady:

1. Fs > 2fn4.: Jednotlivé kopie puvodniho spektra se neprekryvaji a pivodni
signal muzeme idedIné rekonstruovat tak, ze vzorkovany signal vyfiltrujeme
dolni propust{ s meznim kmito¢tem F /2.

2. Fy < 2fnae: Jednotlivé kopie ptuvodniho spektra se prekryvaji, vysledné
spektrum ma jiny tvar nez puavodni spektrum. Puvodni signal nemidzZeme
zadnym zplisobem rekonstruovat, dochézi k takzvanému aliasingu.

Shannoniv—Kotelnikoviv—Nyquistav—vzorkovaci teorém udava pod-
minku pro idealni vzorkovani, kdy k aliasingu nedochazi:

Fs > 2fmaz

jinymi slovy: maximalni frekvence obsazena v signalu musi byt nizsi, nez polovina
vzorkovaci frekvence.

Priklad 1.

Mame signal a vzorkovani s nasledujicimi parametry: Fs = 8000 Hz, fiae =

3000 H z, a tedy Qg = 160007 rad/s, wia, = 60007 rad/s. T = ﬁ S
Dojde k aliasingu ? Bude mozné signal idealné rekonstruovat ?
Resenti je graficky vyznaceno na Obr. 4.6
Priklad 2.
Mame signal a vzorkovani s nasledujicimi parametry: Fy = 8000 Hz, fihaz =
7000 Hz, a tedy Q5 = 160007 rad/s, wmae, = 140007 rad/s. T = ﬁ S

Dojde k aliasingu ? Bude moZné signal idedlné rekonstruovat ?
Resenti je graficky vyznaceno na Obr. 4.7

xX+y

xX+y
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Obrazek 4.6: Spektralni funkce pii vzorkovani a rekonstrukci. Zvrchu dolu:
puvodni spektralni funkce, spektralni funkce navzorkovaného signalu, rekon-
strukéni filtr a spektralni funkce rekonstruovaného signalu, které je presné shodna
s puvodni.

4.2.1 Antialiasingovy filtr

ktery omezi spektrum pivodniho signalu do intervalu [—Fy/2, Fs/2] je ale-
spon Casteénym fFeSenim situace: omezime sice a-priori frekvenéni rozsah signalu,
ale alespon nedojde k “preklopeni” vysSich frekvenci do uzite¢ného intervalu
[-Fs/2, F,/2]. Obrazek 4.8 demonstruje pouZiti anti-aliasingového filtru pied
vzorkovanim.

4.2.2 Zapis vzorkovaného signalu

Vzorkovany signal zapisujeme 24(nT’) nebo také jen x4[n] neni to nic jiného nez
posloupnost éisel.

1. Mame-li vzorkovany signal, musime k nému dostat i informaci o vzorkovaci
frekvenci (implicitng: vzorky ze zvukové karty) p¥ichézeji s periodou T, ex-
plicitné: napf. hlavicka souboru WAV).

2. pocitame-li se vzorkovanymi signély, radi se ¢asu zcela zbavime. Budeme
predpokladat periodu 77 = 1, tedy F = 1. Normovany ¢as je pak dan:

t T
t' = T takze n = % (4.4)
a normovand frekvence F
=2 4.5
= (45)

Jelikoz jsou ale zpracovatelé signalu lenosi, ¢as vétSinou nepouzivaji viibec
a fakt, Ze se jedna o normovanou frekvenci nijak neoznacuji. Ve vzorcich se
normovand frekvence pozna tak, ze blizko ni nikde nestoji zadny “poradny
¢as” t ani vzorkovaci perioda T'.
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Obrazek 4.7: Spektralni funkce pii vzorkovani a rekonstrukci, kdy dojde k
aliasingu. Zvrchu dola: ptuvodni spektralni funkce, spektralni funkce navzorko-
vaného signalu, rekonstrukéni filtr a spektralni funkce rekonstruovaného signalu,
ktera je od ptivodni odlisna.

Priklad

Napiste funkci pro generovani cosinusovky s frekvenci 200 Hz pro vzorkovaci kmi-
tocet Fy = 8000 Hz.

Pro spojity ¢as je signal dan: s(t) = cos(2w fot) = cos(2w200¢t). Pfi pfechodu na
vzorkovany signal nahradim spojity ¢as ¢t diskrétnim ¢asem nT', kde T' je vzorkovaci

perioda: 2(nT) = cos(2w fonT) = cos (277%) n.

S

Frekvence % je normovana frekvence. Vysledny signal miizeme zapsat zapsat:
S

(n) = cos (2m—
xr(n) = cos 7r400n

Generovani 1s takového signalu v Matlabu:

n = 0:7999;
x =cos (2 x pi *x 1/ 400 * n);
wavwrite(x,8000,16,’sig.wav’);

4.2.3 Chovani vzorkovaného signalu ve frekvenéni oblasti
— spektrum

Spektrum vzorkovaného signélu je mozné spocitat pomoci Diskrétni Fourierovy
transformace — DFT:

N—-1
X(k) =Y aln]e™ % proke<O,N—1> (4.6)
n=0

Jak vsak aplikovat DFT na diskrétni signal?:

e analyzujeme “okno” o délce N vzorki.

X+v

LIE
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Obrazek 4.8: Spektralni funkce pri vzorkovani a rekonstrukei, s pouzitim anti-
aliasingového filtru. Zvrchu dolta: ptuvodni spektralni funkce, spektralni funkce
po prichodu anti-aliasingovym filtrem, spektralni funkce navzorkovaného signalu,
rekonstrukéni filtr a spektralni funkce rekonstruovaného signalu.

e co bude vlastné vysledkem ? Vynasobim-li hodnoty X (k) vzorkovaci peri-
odou 7', dostanu aproximaci spektralni funkce ve frekvenénich bodech kA f,

F 1 .
kde Af = ~ (skuteéna frekvence) nebo Af’ = N (normovana frekvence, i

kdyz, jak jsme si fekli, f’ nikdo nepouziva ®

N—-1
X(kAf) =T anle 2% (4.7)

n=0

x[n] v této rovnici miZzeme volné zameénit za x(nT’).

Co ziskAme pomoci DFT

Oproti spektralni funkei ziskané “analogovou” FT jsme ovSem v zadném piipadé
nespoditali totéz !!!

1. pocitame spektrum wvzorkovaného signéalu, takze je toto spektrum nutné pe-
riodické, a to s periodou N ¢&isel, coz odpovida vzorkovaci frekvenci Fj
(u frekvence se rad&ji vyhneme oznaceni “vzorek”). Pokud nechame k €
(—00, +00), zjistime, Ze X(kAf) se po N hodnotach opakuji.

2. signal jsme “vykousli” oknem. Spoctené spektrum nese i vlastnosti tohoto
okna: okno v ¢ase ndsobi signal, spektrum okna se tedy ve frekvenci kon-
voluuje se spektrem signédlu. Toto s sebou ¢asto nese rozmazani teoreticky
ostrych spektralnich ¢ar (napf. pfi analyze harmonického signalu). Vice v
kapitole o predzpracovani.

3. spektrum je diskrétni (mame k disposici pouze N hodnot od 0 do Fs), takze
jsme vlastné spocetli spektrum periodického signalu ! MiZeme si to pred-
stavit tak, zZe okno signéalu se co-krat opakuje.
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Shrnuti: co je ¢im zptsobeno

| ¢as | frekvence |

vzorkovani | periodisace
periodisace | diskretisace

4.2.4 Jak na frekvenc¢ni analyzu prakticky ?

Chceme frekvenéné analyzovat jeden znély fecovy ramec (¢. 13 z “létajiciho
prasete”):

s = wavread(’test.wav?’)’;
sfr = frame (s,160,80);

x = sfr(:,13);

plot (x);

Vybrany ramec je na Obr. 4.9

=) ETe) ao 60 S0 100 1izo 1ao 160

Obrazek 4.9: Nacteny ramec pro frekvenéni analyzu.

Spocitame-li pouze DFT, musime si dat pozor na spravnou frekvenéni osu:

Fs = 8000; f = (0:159) / 160 * Fs; X = fft(x);
subplot (211); plot(f,abs(X)); subplot (212); plot(f,angle(X));

vysledek je na Obr. 4.10.
A vzhledem k tomu, Ze horni polovina spektra je symetricki se spodni a moc
nas nezajimé, zobrazime pouze jednu polovinu:

Fs = 8000; £ = (0:79) / 160 * Fs; X = fft(x); X = X(1:80);
subplot (211); plot(f,abs(X)); subplot (212); plot(f,angle(X));

Vysledek viz Obr. 4.11

Pti vypoctu spektra nékdy pozadujeme “hladsi” vystup s vétsim mnoZstvim
bodi. ReSenim by bylo prodlouzeni ramce, ale pfedpokladejme, Ze jeho délka je
dané a Ze jej prodlouzit nelze. MiZeme si pomoci technikou doplihovani nul “zero
padding”:

Fs = 8000; £ = (0:511) / 1024 * Fs;
X = fft([x’ zeros(1,1024-160)]1); X = X(1:512);
subplot (211); plot(f,abs(X)); subplot (212); plot(f,angle(X));

Vysledek je patrny na Obr. 4.12. Uvédomme si, Ze p¥idanim nul nepfidavame do
vypoctu spektra zddnou informaci, pouze “zkraslujeme” vysledny obrézek.

LIE
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Obrézek 4.10: DFT ramce.

4.3 Frekvencni analyza ndhodnych signald

7 hlediska teorie se FeCové signdly pokladaji za nadhodné. Mély by se tedy
frekven¢né analyzovat pomoci spektralni hustoty vykonu (power spectral
density — PSD), ktera je realnd a udava rozdéleni vykonu ve frekvenéni oblasti.
Jeden z odhada PSD vyuziva DFT:

Copr(kAf) = | XTH (48)

jedna se tedy pouze o absolutni hodnotu moduli na druhou.
V Matlabu si dame na vypocet | X[k]|?. pozor — druh&a mocnina komplexniho
¢isla nenf totéZ co druhd mocnina modulu komplexniho éisla:

e X = fft(x); Gdft = X .~ 2; Spatné!
e X = fft(x); Gdft = abs(X) .~ 2; dobre!
e X = fft(x); Gdft = X .* conj(X); dobfe a navicrychle ®

U déleni ve vztahu 4.8 si dame pozor na to, ze délime poc¢tem vzorkd na vstupu,
nikoliv délkou “prodlouzené” DFT.

Priklad - vypocet spektralni hustoty vykonu ramce

Fs = 8000; f = (0:511) / 1024 * Fs
X = fft([x’ zeros(1,1024-160)]1); X = X(1:512);
Gdft= 1/160 *abs(X) .~ 2; plot(f,Gdft);

Vysledek je zobrazen na Obr. 4.13

Dynamika spektralni hustoty vykonu je vétsi nez u DFT (druh4 mocnina. . .)
a na obrazcich nejsou vidét “slabé” ¢asti, proto se ¢asto pouziva zobrazeni v decib-
elech (Matlab: funkce 1og10):

N 1
GDFT(kAf) =10 loglo N|X[l€]|2

Vysledek je vidét na spodnim panelu Obr. 4.13.

=
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Obrazek 4.11: DFT ramce — spodni polovina spektra.
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Obrazek 4.12: DFT ramce — zero padding.

4.4 Linearni filtrace

Linearni filtr pouzijeme, chceme-li ngjak upravit obsah kmitoctovych slozek v
signalu:

x(n) y(n)

— = filr ——*

Bézné filtry jsou

e linedrni — zachovavaji linearni kombinaci: pokud x1(n) — y1(n) a z2(n) —
y2(n), pak ax1(n) + baa(n) — ayi(n) + byz(n), kde a,b € R.

9.

e Casové invariantni — chovaji se “stale stejné”: pokud z(n) — y(n), pak také
x(n—ng) — ym—no), kde ng je libovolny posuv. Nekdy vSak naopak chceme,
aby se charakteristiky filtru v ¢ase ménily — adaptivni systémy, fec¢ové ramce
(zména V10 ms).
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Obrézek 4.13: Spektralni hustota vykonu v linedrni stupnici a v decibelech.

e kauzalni — filtr “nevidi do budoucnosti”: y(n) zavisi pouze na y(m <
n) a x(m < n).

4.4.1 Impulsni odezva

nebo také impulsni charakteristika je vracena filtrem pii buzeni Kro-
neckerovym ¢i jednotkovym impulsem (neni to stejné, co Diraciv v pFipadé spo-
jitych signalt, diskrétni jednotkovy impuls je zcela bé&Znym signédlem a Ize ho bez
problémil vygenerovat):

0 pron##0

d(n) = (4.9)
1 pron=20

o(n) h(n)

— " filr /™

Zname-li impulsni odezvu, miZeme spocitat, jak bude filtr reagovat na libovolny
vstupni signal. Kazdy vstupni vzorek totiz “spusti” jednu impulsni odezvu (nasobe-
nou velikosti vstupniho vzorku), a ty se na vystupu se¢tou — nezapomeiime, Ze filtr
je linearni. Mizeme zapsat konvoluci:

o0 o0

y(n) =z(n)xh(n)= > a(m)h(n—m)= > h(mz(n—m) (410

m=—0o0 m=—0o0
O impulsni charakteristice mizeme Fici:

e pokud h(k) = 0 pro Vk < 0, pak je filtr kauzalni (vzorky po n-tém nebudou
nasobeny ni¢im nenulovym).
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e impulsni odezva mize byt kone¢na — FIR (finite impulse response) nebo
nekoneéna — IIR (infinite impulse response).

e jeji Fouriertv obraz ve frekvenci udava komplexni kmitoc¢tovou charakteris-
tiku filtru:
h(k) — H(f)

Konvoluci v ¢asové oblasti odpovida soucin v oblasti kmitoctové, takze spektrum
vysledného signalu je:

Y(f) = X(HH(S) (4.11)

Mgjme na paméti, Ze pracujeme s diskrétnimi signaly (i impulsni odezva filtru
je diskrétni), vSe je tedy ve frekvenci periodické a to s periodou Fs (nebo 1 pro
normovanou frekvenci).

4.4.2 Jak vypada filtr

Schéma obecného filtru je na Obr. 4.14 Blok z~! oznacéuje zpozdéni o 1 vzorek.
Chovani filtru lze zapsat diferenéni rovnici:

Q P
y(n) = Zbkx(n —k)— Z ary(n — k), (4.12)

kde z(n — k) jsou aktualni a zpozdéné verze vstupu a y(n — k) jsou zpozdéné verze
vystupu.

Zakladni typy filtra:

e FIR - nerekurzivni: jen by ... bg nenulové. Je vzdy stabilni.

e TIR — ¢isté rekurzivni: jen by, a1 ...ap nenulové.

e TIR — obecné rekurzivni: a; i b; nenulové.

7 diferenc¢ni rovnice se ovSem tézko dé& pifimo poznat chovani filtru ve frekvenéni
oblasti a tézko také vySetiime jeho stabilitu.

Obrazek 4.14: Cislicovy filtr.
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4.4.3 z-transformace

nam pomiize praveé p¥i zjistovani chovani filtru ve frekvenci (komplexni kmito¢tova
charakteristika) a stability filtru. Pro diskrétni signal x[n] je z-transformace dana:

X(z) = Z x(n)z™", (4.13)
n=—o0
kde z je komplexni proménné. Existuji slovniky z-transformace, které udévaji z-
obrazy pro rizné typy signali, ty vSsak nebudeme vibec potifebovat. Budeme pred-
pokladat, Ze signal 2:(n) ma z-transformaci X (z). Definujeme poucku o zpozdéni:
je-li z(n) — X (z), pak pro y(n) = 2(n — ng) bude:

Y(z)=2""X(z) (4.14)

pro zpozdéni o jeden vzorek plati: 2(n — 1) — z~1 X (z). Proto zna¢ime zpozdéni o
1 vzorek

RS O .

4.4.4 Prenosova funkce filtru

Diferenc¢ni rovnici je mozné pomoci z-transformace pfepsat na:

Q P
Y(z)= Zka(z)z_k - Z arY (z)z7*, (4.15)
k=0 k=1
Pienosovou funkci muzeme definovat jako podil:
Q
> hest
Y(2) k=0 B(2)
H(z) = = = 4.1
0= %0 =5 i (1.16)
1+ Z arz k
k=1

kde B(z) a A(z) jsou dva polynomy. Koeficient polynomu jmenovatele ag musi byt
“povinné” roven 1, ve filtru se fyzicky nevyskytujeme, je to vlastné matematické
vyjadieni toho, Ze filtr mé vystupni vzorek.

4.4.5 Frekvencéni charakteristika

filtru od 0 do Fs (nebo od 0 do 1 v normované frekvenci) se snadno ziska z
prenosové funkce tak, ze “objedeme” jednotkovou kruznici a budeme zaznamenavat
komplexni hodnoty funkce H(z):

H(f) = H(2)| oo (1.17)
pro normovanou frekvenci nebo:
H(f) = H(2)|,=ciznsr (4.18)

pro “obycejnou” frekvenci. Pro kazdou hodnotu f vy¢islime polohu bodu na jed-
notkové kruznici: z = e727f (komplexni &islo - viz Obr. 4.15), pak pro toto &islo
vypoé¢teme podil polynomii B(z) a A(z) (také komplexni ¢islo). V Matlabu za nés
tento vypodet pro cely interval zajimavych frekvenci (od 0 do Fs/2) provede funkce
freqz.

=
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Obrazek 4.15: Bod z = €727 pro ktery vySetiujeme hodnoty pfenosové funkce a
jeho pohyb pfi zvySovani frekvence.

4.4.6 Nuly a po6ly prenosové funkce a co s nimi. ..
Pfenosovou funkci H(z) muZeme upravit a zapsat také pomoci soucinii:

B(z) bo+biz7 4.+ bgz~9 _ 279bo2? + 51297+ 4 bg)

Az)  1+4az 4. . +apz ¥ z_P( P_1+...+ap)

Q Q
7QH(z—nk) H(z—nk)
k=1

= boZPiQ k=1

H(z)=

2P + a1z

z
= by—
po

i~

11G-px) (= = pr),

k=1 k

Il
—

Hodnoty ny jsou kofeny citatele a nazyvaji se nulové body nebo nuly. Hod-
noty pi jsou kofeny jmenovatele a nazyvaji se poly. Kofeny libovolného polynomu
dostaneme tak, Ze tento polozime rovny nule a vyfreSime.

Pokud ag,br € R, pak poly pr a nuly ni mohou byt bud realné, nebo ve
dvojicich komplexné sdruzené. Z poloh nul a poli se da graficky urcit priblizny
pribeéh frekvenéni charakteristiky H(f).

Stabilita filtru je zajisténa, pokud vSechny poly lezi wwniti jednotkové

kruznice:
lp| <1

Priklad filtru

Chceme filtr, ktery bude simulovat telefonni kanél pro filtrovani signala s CD kval-
itou. Bude to pasmova propust od 300 do 3400 Hz. V Matlabu mutzeme pouZit
mnoho funkci pro navrh filtri, vybirame tzv. eliptické filtry:

Fs
Wp

44100; Fs2 = Fs/2; % musi se normovat polovinou Fs
[300/Fs2 3400/Fs2]; ¥ pass-band
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Ws = [200/Fs2 3500/Fs2]; 7% stop-band - priblizne
Rp = 3; % zvlneni v pass-bandu dB
Rs = 30; % potlaceni stop-bandu dB (obe hodnoty od

% oka, preseneji viz normy.
[N, Wn] = ellipord(Wp, Ws, Rp, Rs) ¥ vypocet radu filtru
[B,A] = ellip(N,Rp,Rs,Wn) % vypocet polynomu B a A

... vysledkem jsou 2 polynomy 12-tého radu.
Frekvencni charakteristika se vypoc¢ita pomoci:

freqz (B,A,512,Fs);

a je vidét na Obr. 4.16. Pély a nuly: dostaneme pomoci:

zplane (B,A);

a vysledek je na Obr. 4.17.
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Obréazek 4.16: Frekvencéni charakteristika filtru.

4.4.7 Implementace filtru v C

e zakladni implementace piimé struktury je velmi jednoducha — prakticky se
pfepiSe diferenéni rovnice (4.12): viz soubor filter.c na webové strance
kursu.

e v praxi se pouzivaji optimalnéjsi struktury, které maji pouze jednu zpozdo-
vaci linku a jsou méné nachylné k zaokrouhlovacim chybam.

vice o teorii filtra viz kurs ISS — prednaska “diskrétni systémy”:
http://www.fit.vutbr.cz/“cernocky/sig
4.4.8 Pritchod ndhodného signalu filtrem

filtr ma komplexni kmito¢tovou charakteristiku H(f). Pro vstupni signal se spek-
tralni hustotou vykonu G, (f) je vystupni spektralni hustota vykonu dana:

Gy(f) = [H(f)FGa(f)

LIE
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Obrazek 4.17: Pély a nuly filtru.

...vstupni PSD nasobime druhou mocninou modulu komplexni kmitoc¢tové
charakteristiky.

Priklad:

Byl nahran zvuk protékani vody vodovodni trubkou. Filtrujeme jednu realizaci
tohoto signalu filtrem H(z) = 1 — 0.9z 1. Vstupn{ signél a jeho spektraln{ hustota
vykonu je patrna na Obr. 4.18. Modul komplexni kmito¢tové charakteristiky filtru
a jeho druha mocnina jsou na Obr. 4.19. Vystupni signal a jeho spektréalni hustota
vykonu pak na Obr. 4.20.

50 100 150 200 250 300

Obrézek 4.18: Vstupni signél a jeho PSD.

=
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Obrazek 4.19: Modul komplexni kmito¢tové charakteristiky filtru a jeho druha
mocnina.
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Obrézek 4.20: Vystupni signal a jeho druh& mocnina.



Kapitola 5

v ©®

Predzpracovani reci, tvorba
reci, cepstrum

Cilem této kapitoly je pfedstavit tvorbu fe¢i v nas — lidech a pokusit se toto
schéma vtélit do automatického zpracovani. Uvidime, Ze zakladem zpracovani
Teli je segmentace na kratké ¢asové tiseky a vypocet priznaki, které tyto tseky
popisuji.

5.1 Ukol parametrizace

Ukolem “parametrisace”, (anglicky “feature extraction”) je vyjadfit fe¢ovy signal
omezenym mnozstvim hodnot. V klasické literatufe jsou metody popisu déleny na:

e neparametricky popis, ktery je zaloZen pouze na poznatcich o zpracovani
signalu (banky filtrii, Fourierova transformace, atd.)

e parametricky popis, ktery je zaloZzen na poznatcich o tvorbé fedi.
Druhé technika ovSem pouzivda mnoho technik neparametrického popisu, takze
tyto dvé skupiny neni snadné (a nékdy ani zadouci) oddélit. Vypoc¢tené hodnoty
stejné vzdy nazyvame parametry.
5.1.1 Typy parametry
Podle charakteru délime parametry na

e skalarni — jedno ¢islo na Fecovy usek (kratkodobé energie nebo pocet prii-
chodi nulou).

e vektorové — sada Cisel (vektor) na Fecovy tusek. Pokud je vice FeCovych
asektl, radime vektorové hodnoty do matic tak, Ze ¢as bézi vodorovné

(Obr. 5.1).

5.2 Predzpracovani (pre-processing)

Pted vlastnim vypoctem parametri je vhodné provést nékolik krokii:

5.2.1 Ustrednéni

Stejnosmérna slozka (dc-offset) nenese zadnou uziteénou informaci, naopak mtize
byt pro dalsi zpracovani rusiva (nap¥. vypocet energie). Bude tedy dobré ji
odstranit odeétenim stfedni hodnoty:

s'[n] = s[n] — us, kde ps musime odhadnout. (5.1)

Stiedni hodnotu je oviem mozné poéitat dvéma riznymi zpusoby:

32

&
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time

index

Obrazek 5.1: Razeni vektorovych parametri do matic.

Sti¥edni hodnota off-line

se spoCita prostym primérovanim po ukonéeni signalu:

I
5= N;S[n] (5.2)

Vysledek vypoctu s off-line odhadem stfedni hodnoty je patrny na Obr. 5.2.

St¥edni hodnota on-line

Nemaéame k disposici cely signal: je pfilis dlouhy, nebo neustale “pribyva”. Stfedni
hodnota se pak d&4 odhadnout rekurzivné:

S[n] = ysln — 1]+ (1 = 7)s[n], (5.3)
kde v — 1. To je ekvivalentni filtraci signélu filtrem s impulsni odezvou:
h=[1-7) Q=7 @=77" ..]. (5.4)

Pro kontrolu si pojdme udélat soucet téchto vah. Jedn4 se o geometrickou posloup-
nost: po¢atecni ¢len ag = 1 — v a kvocient ¢ = ~. Jeji soucet je tedy:

o] ao 1_7
hln] = EE—— 5.5
D= = =t (5.5)

coz jsme u vyrazu pocitajictho stfedni hodnotu oc¢ekavali ©. Ptiklad pro v = 0.99
jena Obr. 5.3.

5.2.2 Preemfaze

se stard o vyrovnani kmitoc¢tové charakteristiky Feci (energie fedi klesa smérem k
vy$8im frekvencim). Jedné se spiSe o historickou operaci, pokud si uvédomime, co
se d&je pti vypoctu Mel-frekvenénich cepstralnich koeficientt (viz dale v sekei 5.8),
nema preemfize zadny vliv.

Zvyraznéni vyssich frekvenci je mozné realizovat jednoduchym filtrem 1. fadu:

H(z)=1-rz"1, (5.6)
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Obrazek 5.2: Horni panel: pivodni signal. Prostfedni: off-line odhad stfedni hod-
noty (pro v8echny vzorky stejny). Spodni panel: ustfednény signal.

kde k € [0.9, 1]. Filtr tedy prakticky pocita rozdil dvou sousednich vzorka. Mod-
ulova frekvenéni charakteristika filtru pro k=0.95 je na Obr. 5.4. Filtrace pak
probiha zcela standardné:

s'[n] = s[n] — ks[n — 1] (5.7)

a jeji vysledek pro bézny signél je vidét na Obr. 5.5. Je zifejmé, Ze preemfazovany
pribéh je “kostrbatéjsi” a ma vice “ostrych hran”, to ukazuje na vétsi podil vyssich
frekvenci.

5.3 Segmentace na ramce

Ramce jsou tseky signélu, na které je nutné recovy signal pred dalsim zpracovanim
rozdélit. Pro¢ je to nutné ? f{eéovy signal povazujeme za ndhodny, pro metody
odhadu parametri by mél byt staciondrni. Bohu Zel neni, proto jej délime na
kratsi useky (ramce, segmenty, mikrosegmenty, frames). Tam stacionarni bude
nebo budeme doufat, Ze bude. ... Parametry ramci: délka (length) l,qm,, piekryti
(overlap) pram, posun ramce (frame shift) s;am = lram — Dram.-
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Obrazek 5.3: Horni panel: pivodni signal. Prostfedni: on-line odhad stfedni hod-
noty. Spodni panel: ustfednény signél.

Délka ramct by méla byt dostateéné mald, aby bylo mozné pokladat signél na
daném tseku za stacionarni, ale na druhé strané dostateéné velkd, aby bylo mozné
dostatecné pfesné odhadnout pozadované parametry. Kompromisem je délka re-
spektujici setrvacnost hlasového dstroji, typicky 20-25 ms (160-200 vzorkii pro
F, =8000 Hz).

Prekryti ramct by bylo vhodné:

e malé nebo Zadné: zajistuje rychly ¢asovy posun v signélu, malé naroky na
pamét/procesor, hodnoty parametri se vSak od jednoho ramce ke druhému
mohou hodné ménit.

e velké: zajistuje pomaly Casovy posuv, “vyhlazené” pribéhy parametri,
avS8ak ma velké naroky na pamét/procesor. Vysledné parametry mohou byt
navic ramec od ramce prili§ podobné, coz jde proti pozadavku statistické
nezavislosti pfi rozpoznavani pomoci skrytych Markovovych modela (viz
kapitola 11).

Kompromisem je typicka délka 10 ms, tedy 100 ramcii za vtefinu, mluvime o centi-
second vectors.
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Obrazek 5.4: Frekvencni charakteristika preemfazovaciho filtru.

1.5,

original
original

Obrazek 5.5: Signal pred a po preemfazi.

5.3.1 Kolik ramct pro recovy signal o délce N ?

U ramct bez prekryvani, kde p,qm = 0 (bé&Zné pro kodovani)

-% N L
) ) S S
lram pram:0

r———

dostaneme jejich pocet prostym délenim a zaokrouhlenim dold (floor). Pfedpok-
ladame, Ze posledni rdmec, na ktery jiz nemame dost vzorki, zahazujeme.

N
S [ 2] -
Pro ramce s prekryvanim, kde p,qm # 0 (b&Zné pro rozpoznavani):
N

je pocet ramct (pokud je signél alespoii jeden ramec dlouhy) dan:

N - lram
Ny =14 {7J (5.9)

Sra’m
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5.3.2 Vybér signalu do ramci - okénkové funkce

Pii “vykrojenf” ramce je pouZito “okno” - window(ing) function. Z raznych typt
vybirame pouze dvé nejpouzivandjsi:
Pravouhlé (rectangular) okno — se signalem neudélé nic:

1 pro 0<n<lgum—1
Hammingovo okno — utlumi signal na okrajich:
2mn
04 — 0. —_— <n< —
win] = 0.54 — 0.46 cos 1 pro 0<n<lmgm—1 (5.11)
0 jinde

Oknem se ovSem zméni spektrum vykusovaného signilu. Nasobeni signélu oknem
v Casové oblasti totiz odpovida konvoluce spektra feci se spektrem okna:

X(f) =5)»W(f) (5.12)

Srovname-li pravoihlé a Hammingovo okno (Obr. 5.6), vidime, Ze pravothlé
je sice selektivngjsi (ma uzsi centralni lalok), ale “zac¢uni” spektrum vysledného
signalu vétsimi vysokofrekvenénimi komponentami. Hammingovo okno je oproti

nému “Cistsi”, avSak méné selektivni.
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Obrazek 5.6: Srovnani pravouhlého a Hammingova okna v ¢asové a frekvenéni
oblasti.

5.4 Zakladni parametry recového signalu

v8echny budeme odvozovat na jednotlivych ramcich. Pokud pracujeme se vSemi
ramci, pfedpokladédme, Ze pro vSechny ramce tvori skalarni parametry jeden fad-
kovy vektor, pro vektorové parametry pak matici, kde svisle je index parametri,
vodorovné ¢as.
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5.4.1 Stredni kratkodoba energie

lram—1
1

E= 2[n] (5.13)

lram n=0 v
nam poslouzi jako detektor fec¢ové aktivity a pro rozliSeni hlasek na znélé (vysoka
energie) a neznélé (nizkd). Casto pracujeme s log-energii, kterd mé piiznivejsi
(mensi) dynamicky rozsah. Je nutné si uvédomit, Ze energie nebude prilis
spolehliva pro detekci Teci a ticha v Sumu, pfedevsim bude selhdvat u nizkoener-
getickych hlasek, které jsou Sumem “zamaskovany”. Obr. 5.7 uvadi piiklad line4rni

a logaritmické energie.

Iy
L L L L L
| N T N |

f

Iy
) 00N
LU
| N NV A N N A |

Tre ==

Obrazek 5.7: Signal a pribéh jeho linearni a logaritmické kratkodobé energie.

5.4.2 Pocet prichodi nulou (zero-crossing rate)

urcéuje, kolikrat za ramec projde signal nulou:

l —1
J tram
Z=3 z_:l |signz[n] — signz[n — 1]|, (5.14)

kde sign (z) je zjednoduSena znaménkova funkce:

+1 pro z[n] >0

-1 pro z[n]<0 (5.15)

signz[n] = {
Jak to funguje ? Funkee | sign z[n] — sign 2[n—1]| dava hodnotu 2 pro kazdy p¥ipad,
Ze se od vzorku x[n — 1] ke vzorku z[n] zméni znaménko (Obr. 5.8).
Detekce priichodt nulou je dobra pro rozliSeni hlasek na znélé (méalo prichodi)
a neznélé (vice jako Sum, tedy vice priichodi). Je ale extrémné citlivd na Sum a na
posuny stejnosmérné slozky. Piiklad je na Obr. 5.9.

5.5 Hlasové tstroji ¢clovéka a jeho model

Hlasové ustroji je na Obr. 5.10.
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Obrazek 5.8: Prichody nulou — jeden rdmec. Pro prichody nulou ma funkce
| sign z[n] — signz[n — 1]| hodnotu 2.

< 107

1000 =ZO0OO0OO0O =000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
(2]

&, 50

20010861

==}
frames

Obrazek 5.9: Pocet priichodi nulou — cely signal.

Funkce jednotlivych ¢asti a jejich signalové modelovy jsou nasledujici:

e plice — zdroj energie — signaly: NIC

e hrtan (larynx) — modulace energie — signaly: buzeni (excitation).

— oteviené hlasivky — Sum.

— kmitajici hlasivky — periodicky signal, typické hodnoty zakladniho
ténu redi jsou uvedeny v Tabulce 5.1.

— Buzenti je vétsinou smisené (moderni kodéry, GSM .. .)

e hlasovy (artikulaéni) trakt — modifikujici astroji — signaly: filtrace.
hlasovy trakt se sklada ze hltanu (pharynx), mékkého patra (vélum), jazyka,
astni dutiny, nosni dutiny, zubi z rti.
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Obrazek 5.10: Hlasové ustroji ¢lovéka — s laskavym svolenim autora prevzato z J.
Psutka: Komunikace s poc¢ita¢em mluvenou fe¢i, Academia Praha 1995.

5.5.1 Model

Model hlasového tustroji je znazornén na Obr. 5.11. Jako pfenosovy systém se
pouziva oby¢ejny linearni filtr, nejéastéji typu IIR. Chceme-li prostudovat chovani
jednotlivych komponenti modelu v Gasové a frekvencni oblasti (Obr. 5.12), je
nutné si uvédomit, ze vysledny signél je dan v ¢asové oblasti konvoluct:
+oo
s(t) = g(t) % h(t) = / o(P)h(t — 7)dr. (5.16)

— 00

Do kmitoc¢tové oblasti se tato konvoluce promita jako soucin:

S(f) = GHH(). (5.17)

Dulezity (a nelehky) kol ve zpr. ¥eci je dekonvoluce, kdy se snazime oddélit vliv
buzeni a artikula¢niho traktu.
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muzi | 90-120 Hz
zeny | 150-300 Hz
deéti | 350—400 Hz

Tabulka 5.1: Typické hodnoty zakladniho téonu feci Fyp.

= kmitajici hlasivky
impulsni
generator
linearni

zdroj ss. ) prenosovy | I'€c
proudu @ systém
= plice (filtr)

Sumovy = artikulac¢ni trakt

generator

= otevrené hlasivky

Obrézek 5.11: Model hlasového tstroji.

5.6 Spektrogram
Jedno spektrum nesta¢i (fe¢ je nestacionéarni), proto usilujeme o znazornéni
pritbshu spektra Feci (pfesnéji spektralni hustoty vykonu — PSD) v case:

e fe¢ délime na ramce.

e v kazdém ramci odhadneme PSD, nejcastéji pomoci DFT, a zobrazime:

— vodorovna osa ¢as (“hruby” ¢as v ramcich).
— svislé osa frekvence.
— stupné Sedi nebo barvicky udavaji energii.

Podle délky ramce délime na:

e dlouhodoby (long-term) spektrogram. P¥iklad vypoctu:
specgram(s,256,8000,hamming (256) ,200) ;

e kratkodoby (short-term) spektrogram. P¥iklad vypodctu:
specgram(s,256,8000,hamming(50)) ;

Nevyhoda DFT tkvi v tom, Ze presnost ve frekvenci a v ¢ase se neda ziskat zaroven,
feSenim je pripadné vinkova (wavelet) analysis. * Srovnan{ obou spektrogramii je
na Obr. 5.13.

5.7 Cepstrum

slouZi pro oddéleni buzeni a modifikace — v kédovani se nam s nimi pracuje lépe
samostatng, v rozpoznavani buzeni zahazujeme tuplné (piilis zavislé na feénikovi,

VInkova analyza je sice zajimavym tématem pro vyzkum, ale v Za4dném state-of-the-art systému
nikomu nedala nic lepsiho nez normalni FT. ..

=
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Obrazek 5.12: Model hlasového tdstroji v ¢asové a frekvenéni oblasti: Horni polov-
ina — ¢asové priubéhy, spodni polovina — spektra. a) a d) buzeni: T je perioda, Fj
je frekvence zdkladniho tonu. b) a e): artikulaéni trakt: Fy a7z Fj jsou formanty
(rezonanéni frekvence hlasového traktu), dany jeho fyzickou konfiguraci. ¢) a f)
vysledny signél a jeho spektrum.

nalads, ...). Jak je mozné vliv buzeni od modifika¢niho ustroji oddélit ?

Navrh €. 1: odfiltrujeme ¢ast pod 400 Hz a zbavime se zakladniho téonu Neni
to moc dobry napad (viz Obr. 5.14), protoZe

e nasobky zékladnfho ténu jsou “rozesety” po celém spektru.

e mohli bychom pfijit o prvni formant.

e telefonni pasmo zacina na 300 Hz a také perfektné slySime, s jakou vyskou

hlasu ¢lovék mluvi.

Budeme tedy potfebovat néco lepsiho, a feSeni nalezneme v cepstru. Formulujme
problém matematicky: Buzeni e(t) je konvoluovano s impulsni odezvou filtru:

+oo
s(t) = g(t) % h(t) = /_ o(Ph(t — 7)dr, (5.18)
v kmitocCtové oblasti soucin:
S(f)=G(NHH(f). (5.19)

ani v jedné z oblasti nelze dvé slozky dobfe oddélit. ReSenim bude nelinearita,
ktera dokaze pfevést soudin na soudet.

5.7.1 Definice cepstra

+oo
mG(f) = Y c(n)e " (5.20)
Hodnoty ¢(n) jsou cepstralni koeficienty. Jelikoz G(f) je sud4 funkce, jsou ¢(n)
realné a plati:
c(n) = ¢(—n) (5.21)
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Obrazek 5.13: Srovnani long- a short-term spektrogramu.

Suma v rovnici je definici DFT, proto mtizeme ¢(n) vypocitat jako:

c(n) = F InG(f)] (5.22)

Vzhledem k tomu, Ze inversni Fourierova transformace nas vraci zpét do ¢asové
oblasti (tedy “anti-spektra”), mtuzeme si dovolit nasledujici slovni hiicky:

e spectrum — cepstrum.

frekvence — kvefrence.

o filtrovani — liftrovani.
e atd.

5.7.2 DFT-cepstrum
V tomto pfipadé odhadneme spektralni hustotu vykonu pomoci DFT (4.8):

e(n) = F~ {n| Fls(m)] P}, (5.23)

Opravdu vsak dokéze cepstrum “rozetnout” konvoluci ? Pojdme si to ukazat:
s(n) = e(n) x h(n), (5.24)
S(f) = E(f)H(f) atedy |S(f)I* =B [H(f)*. (5.25)

Pii vypoctu cepstra vyuzivame linearity zpétné Fourierovy transformace:

F Ha+b)=F a)+F ().
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Obréazek 5.14: Spektrum znélého useku fedi.

Dostéavame:
cin) = FH{WEFP HA} =F {n|E(f)? + W |H(f)*} =£5.26)
= F BN} +F H{In|H()?} = ce(n) + en(n) (5.27)

Z konvoluce se stal soucet. Postup je demonstrovan na Obr. 5.15. Pokud jsou
koeficienty c.(n) a cp(n) oddéleny na kvefrencni ose, je moZné je separovat
jednoduchym oknem — nastésti jsou (Obr. 5.16).

xxxx

50 100 150 200 250 800 850 400 450 500 o 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

o 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Obrézek 5.15: [lustrace vypodtu cepstra: signal, |F[s(n)]|?, In|F[s(n)]|?, F~* {In|F[s(n)]*}.

Zajimavé je sledovat, co se stane pii zpétné transformaci na signél, pokud vynu-
lujeme ¢ast koeficient pat¥icich buzeni nebo filtru (Obrazky 5.17 a 5.18).

R
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Obrazek 5.16: Separace koeficientti: Pro vzorkovaci frekvenci Fs =8000 Hz mtizeme
na kvefrenéni ose oddélit vliv buzeni a filtru separaci s hranici 30.

5.8 Mel-frekvenéni cepstralni koeficienty —
MFCC

Vyse uvedeny postup vypoctu cepstra pfilis neodpovidé lidskému slySeni:
e DFT ma vSude stejné frekvenéni rozliseni.
e Lidské ucho ma na nizkych frekvencich vétsi rozlieni nez na vysokych.

e Pro rozpoznévace feci chceme piiblizit cepstrum slySeni.

U MFCC postupujeme tak, ze na frekvencni osu rozmistime nelinearné filtry.
Méfime energii na jejich vystupu, a tuto pouzijeme misto DFT pfi vypoctu cep-
stra.

Pti konstrukei filtrit maZeme nelinearné upravit frekvenéni osu a na upravené

ose pak filtry rozmistit rovnomérné. Pouzivana nelinearni dprava vyuziva prevodu
Hertzi na Mely:
FHz
700
Linearni rozmisténi filtri na Mel-ové ose méa za nasledek nelinearni rozmisténi na
standardni kmito&tové ose v Hz (Obr. 5.19).

Pii vypocet energii z jednotlivych filtra (frekvenénich pasem) bychom mohli
skute¢né zkonstruovat banku filtra, vstupni signél filtrovat v ¢asové oblasti a poci-
tat energii pomoci > s?(n). Toto by vSak bylo prilis slozité, proto vyuzijeme
DFT, umocnime, vynasobime trojtihelnikovym oknem a se¢teme. Tento postup je
mj. pouzit ve standardnim toolkitu pro rozpoznévani fe¢i HTK Hidden Markov
Model ToolKit z University of Cambridge.

Zbyva provést zpétnou FT logaritmu téchto energii. Zpétnou FT miizeme reali-
zovat pomoci diskrétni cosinové transformace (DCT), ktera nahrazuje inverzni FT
(bez odvozent: vyuZzivame symetrie spektra a toho, Ze vysledek musi vyjit realny):

FMel = 2959 10g10(1 +

) (5.28)

K
Cmyp(n) = Z log my, cos [n(kz - 0.5)% (5.29)
i=1

Vysledkem jsou Mel-frekvenéni cepstralni koeficienty (MFCC).
Obrazek 5.20 shrnuje postup jejich vypoc¢tu do blokového schématu, Obr. 5.21
pak presentuje vysledky jednotlivych mezikroki.
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° "

Obrazek 5.17: Vynulované koeficienty patfici filtru u cepstra: cepstrum,
In | F[s(n)]|?, | F[s(n)]|, signal (pii IDFT byly pouZity faze ptivodniho signilu).

Obrazek 5.18: Vynulované koeficienty patiici buzeni u cepstra: cepstrum,
In | F[s(n)]|?, | F[s(n)]|, signal (pii IDFT byly pouZity faze nula).
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Obrazek 5.19: Nelinearni tiprava kmitoctové osy a vysledné rozmisténa filtra.

S(LY) SILY c
— [ —) —» I —P ' >
S(2,1) SI(2,Y) c,
short [ 1] ) —» n . )
Mel
Input
Speech —> Term . Fiter . DCT
DFT Bank
S(129,t) SI(23,) Cys
—> L — P

Obrazek 5.20: Vypocet MFCC - blokové schema.
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Obrazek 5.21: Vypocet MFCC: a) piivodni signal, b) preemfazovany signal, ¢) DFT
spektrum a jeho vahovanti filtry, d) energie na vystupech jednotlivych filtrd, e) log
této energie, f) MFCC.



Kapitola 6

Linearni predikce — LPC

V minulé kapitole (Obr. 5.11) jsme definovali, jak budeme modelovat hlasové
astroji. Tato kapitola se zabyva odhadem parametri filtru, ktery modeluje ar-
tikula¢ni trakt.

6.1 Model hlasového traktu

Nejprve je nutné uréit, jak by mél takovy filtr vypadat. K tomu nam pomuze
analyza jednotlivych ¢asti hlasového traktu na Obr. 6.1. Opakuji, Ze v této kapitole
se nevénujeme buzeni; na vSechny komponenty budeme nahlizet jako na filtry.

mnbuze]ﬁrnnmode*l mnmodel mnmodel mnieé
— Hlasibon mnhlasovéhe mnvyzarovapi—s
mnhlasive
mntraktu mnzvuku mns(n)

Obrazek 6.1: Komponenty hlasového traktu.

e Hlasivky jsou dolni propust 2. fadu, lomova frekvence okolo 100 Hz, jejich
prenosova funkce se d4 aproximovat jako:

G(2) = ——7—13 (6.1)

kde T je ¢asova konstanta.

e Hlasovy trakt je kaskdda malych dvojpolovych rezondtori odpovidajicich
formantim!, viz. Obr. 6.2.

resonator resonator resonator
— - —— e ——

1 2 k

Obrazek 6.2: Kaskada rezonatort modelujicich hlasovy trakt.

Pro k formantt F; s Sitkami pasem B; je moZzné takovou kaskadu zapsat
prenosovou funkei:

V(z) = — ! , (6.2)

H[l —2e™ T cos BTzt 4 e 72 T: 272
i=1

kde parametry a; a 3; jsou uréeny polohou a sitkou pasma formanti.

! Formanty jsou rezonanéni frekvence naseho hlasového traktu.

49
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e Model vyzarovani zvuku z Gst ma formu jednoduché horni propusti:

L(z)=1-2z7"! (6.3)

SepiSeme-li tyto t¥i komponenty dohromady (kaskadni zapojeni filtri odpovida
prostému nasobeni prenosovych funkei), dostaneme:

H(z) = G(2)V(2)L(z) =
1—271
- K (6.4)
(1- e_CTsz_l)2 H[l —2e7%Ts cos BTzt + e_gaiTsz_Q]
i=1

Clen Ty — 0, proto miizeme kratit ¢itatele i jmenovatele o jeden ¢len 1 — 271,

Celkovy model je tedy celopo6lovy (obsahuje jen jmenovatele — ¢isty IIR filtr).
Bézny zapis je:
1 1
H(z)= = (6.5)

a P - A(z)
1+ E a;z" "
i=1

kde polynom A(z) = 1+ a1z7 ' +agz 2+ - +apz P mavad P = 2k + 1 (k
je pocet formantid). Za uzitetny pocet pokladame k=4 & 5, proto volime Casto
P=10 (pro Fs=8 kHz). Pro vyssi vzorkovaci frekvence volime P vySsi (napf. 16),
abychom postihli i vysokofrekvenéni ¢ast spektra.

6.2 Urceni parametri modelu pomoci linearni
predikce (LP)

Namalujeme-li podrobnéji schéma modelu tvorby fe¢i, dostavame Obr. 6.3.

mngeneré,toﬁlnbuze i nrec
N mnH(z)=1 A'%—’
mnbuzeni mnU(z) () / mnS(z)
mnG

Obrézek 6.3: Model tvorby fedi.

n-ty vzorek fedi je tedy dan:

s(n) = Gu(n) — Zais(n —1) (6.6)

Parametry (koeficienty) filtru a; jsou ovSem neznamé a musime je odhadnout,
odborné identifikovat (system identification):

Odhad zafneme tak, Ze zkonstruujeme inverzni filtr A*(z) s koeficienty «;
(Obr. 6.4). Ukazuje se, Ze v piipadé stacionarniho signalu s(n) jsou koeficienty a;
identifikovdny pomoci koeficientt «;, je-li minimalizovdna energie signdlu na vys-
tupu e(n): £{e*(n)}. Zjednodusené feceno: “kroutime parametry filtru tak dlouho,
dokud nenf energie signalu na vystupu minimalni. ..”
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mnGu IIlI)lnl/ | e gne(n)
I

mnneznénﬂe mnmuzeme ménit

Obréazek 6.4: Inverzni filtr.

6.2.1 Proc¢ “linearni predikce” ?

Predpokladame, ze £{e?*(n)} je jiz minimalizovana, tedy Ze A*(z) = A(z) a
budeme tedy pouzivat pouze oznaceni koeficienti a;.
A(z) mizeme (trochu podivné — jako kdyZ se levou rukou drbete za pravym

uchem. .. ) zapsat jako:
A(z)=1-[1 - A(2)] (6.7)

viz Obr. 6.5

s(n) e(n) s(n)
—= A = L

1-A(z)

Obrazek 6.5: Ilustrace A(z) =1 — [1 — A(z)].

Signal 5(n) je dan linearni kombinaci nékolika pfedchozich vzorki, povazujeme
jej za predpovéd skuteéného vzorku s(n):

5(n) = — Z a;s(n —1) (6.8)

e(n) = s(n) — 5(n) = s(n) — [— Z ais(n —i)] = s(n) + Z ais(n —i).  (6.9)

a plati samozfejmé, Ze ¢im lepsi je predikee, tim mensi je chyba. Pokud (6.9)
prepiSeme v roviné z, dostavame jednoduchy vztah:

E(z) = S(2)A(z) (6.10)
Vyhody ziskani parametri touto metodou jsou nasledujici:

e je-li a; = a;, je chyba predikce rovna buzeni (muZeme se tedy dostat ke
vstupu do hlasového traktu bez skalpelu).

e urceni koeficienti pomoci LP vede k soustavé snadno fesitelnych linearnich
rovnic.
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6.2.2 Minimalisace energie chyby — feSeni

V této etapé feSeni zatim zamérné nezminujeme, kolik vzorkt vstupniho signalu
mame k disposici, sumy jsou tedy zatim bez mezi. Nenormalizovana energie chyby
predikce je dana:

E=Y ¢*(n) (6.11)
n
Tento vyraz je t¥eba minimalizovat. Vyjadfime jej pomoci signalu s(n) (znaméa

veli¢ina) a neznamych koeficientt a;. Pro nalezeni minima budeme parcialné de-
rivovat podle kazdého a;, derivace poloZzime rovny nule:

P
%{Z[s("ﬂzaismi)?} =0 (6.12)

ZQ[s(n) + Zais(n —i)]sin—3) = 0 (6.13)
P
> s(n)s(n —j) + _ a; Yy s(n—i)s(n—j) = 0. (6.14)

Oznacéime-li
> s(n—i)s(n—j) = (i, ), (6.15)

pak
P

> aidli,j) = =4(0,5) pro 1<j<P, (6.16)
=1

coZ je soustava lineadrnich rovnic:

¢(1a 1)a1 + ¢(27 1)a2+ T ""(b(P’ 1)aP = _¢( ) )
¢(1,2)ar + ¢(2,2)az+ -+ +¢( =
. (6.17)

(1 P)ay + 6(2, P)agt - +6(P, P)ap = —6(0, P),

6.2.3 Vypocet o(-, ")

Koeficienty odhadujeme na rdmci o délce N vzorkua. Existuji dvé metody lisici se
v tom, jak nahliZzime na signal vné ramce (tedy pro vzorky n < 0an > N — 1):

1. Kovarian¢ni metoda: signdl vné rdmce je neznamy: se vzorky mimo
[0, N — 1] nemohu poéitat, ani kdyZ je tam signal zpozdén (viz Obr. 6.6).
Diisledkem je to, Ze hodnoty ¢(i, j) a ¢(i 4+ const, j + const) nejsou stejné,
protoze mame pokazdé jiny pocet vzorki. V tomto pripadé se musi fesit plna
soustava linearnich rovnic, coz je slozité. Kovarianéni metoda navic vede k
nestabilnimu filtru 1/A(z).

2. Korelaéni metoda: signal vné ramce je povazovan za znamy, ale nulovy
—mohu s nim poé¢itat (Obr. 6.7). Tato metoda vede ke stejnym koeficientim
o(1,7) a ¢(i + const, j + const) (pocitame pokazdé ze stejnych vzorki), se
kterymi se nam bude soustava rovnic dobfe pocitat, protoze na diagonélach
budou stejné hodnoty: napf. ¢(2,1) = ¢(3,2) = $(4,3) = ---

m

m
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0 i s[n]

s[n—i]

s[n—j]

overlap for computing

Obrazek 6.6: Kovarian¢ni metoda — signal vné ramce je neznamy a nesmime jej
pouzit.

6.2.4 Proc¢ jsou ¢ autokorela¢ni koeficienty

Odhad autokorela¢nich  koeficienti  (bez normalizace) pro signal o
délce N pro kladné k, viz (Signaly a systémy, Néahodné procesy II.:
http://www.fit.vutbr.cz/"cernocky/sig), je:

N-1-k
R(k) = s(n)s(n + k)
0

n=

Korelaéni koeficienty “udévaji podobnost signalu samotného se sebou, kdyz ho po-
suneme o k vzorkid” (viz Obr. 6.8).

Situace pro ¢(i, j) a ¢(j, 1) je zndzornéna na Obr. 6.9. Jelikoz pokazdé pocitame
se stejnymi vzorku, jsou oba dva jsou rovny autokorela¢nimu koeficientu R(|i — j|).
To je fajn, protoze matice bude navic jesté symetricka. Matici, které je symetricka
a ma na diagonalach stejné prvky, se ¥ika Toplitzova.

6.2.5 Vysledna soustava rovnic

pro koeficienty a; .. .ap vypada nasledovné:

R(0)a; + R(1)as+ .o 4R(P—1)ap= )
R(1)ay + R(0)ag+ . 4R(P—2)ap = —R(2)

R(P—1)ay + R(P — 2as+ -~  +R(0)ap = —R(P),

WWW
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0 i s[n] N-1

allowed
s[n—i]

s[n—j]

overlap for computing

[ ‘ allowed

overlap for computing

Obrazek 6.7: Korela¢ni metoda — signal vné ramce je znamy, ale nulovy, mohu jej
pouzit.

0 s[n] N-1

-k s[n—K] N-1-k

|
overlup for C()lTlpUtillg

Obrézek 6.8: Definice autokorela¢niho koeficientu.

kterou mizeme zapsat maticové:

RO)  R1) - RP-1)1[ —R(1)

R)  R(O) - R(P-2) || as “R(2)

: : ) : A : - (6.19)
R(P—1) R(P—2) -  R(0) ap _R(P)

6.2.6 Energie chyby predikce

Pomoci LPC muzeme dostat i nasledujici vzorecek pro vypocet nenormalizované
energie chyby predikce:

N+P—-1

E= > €*(n)=R(0)+ Z a; R(3) (6.20)

n=0
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[ ‘ allowed

[ allowed
[ s[n—i]

s[n—j]

Obrazek 6.9: Tlustrace, pro¢ je v korela¢ni metodé ¢(i, j) a ¢(j, ¢) ten samy autoko-
relaéni koeficient R(|i — j]).

Pokud mé budici signal normovanou energii roviu 1 — napft. bily Sum s rozptylem
N-1

1
1 nebo pulsy, kde N Z u?(n) = 1, pak, abychom dostali tutéz energii jako s(n),
n=0
musime nastavit gain (zesileni) filtru na:

G2£i

=5=% (6.21)

P
R(0)+ Y aiR(i)
i=1
Toto se ndm bude hodit pfi koédovani.

6.2.7 Levinson—Durbin

JelikoZ je matice R symetrickd a Toplitzova (v8echny prvky na diagonalach jsou
stejné), da se k feSeni soustavy 6.18 pouzit rychly algoritmus Levinsona a Durbina:

E©® = R(0) (6.22)
i—1

ki = — |R@)+ Y a"VRG—j)| /B (6.23)
j=1

FON (6.24)

o) = oV 4 kel pro1<j<i—1 (6.25)

ED = (1-k2)ECD (6.26)
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Algoritmus probiha prakticky tak, Ze postupné zvysujeme rad prediktoru (sloupce
(4)

nasledujici tabulky). a ;

je j-ty koeficient prediktoru radu i:

I T C R €
a§2) agg) . agp)

@ P (6.27)
aly)

Pokud se nespokojime s klasickymi hodnotami P = 10 nebo P = 16, mtuzeme se
pokusit ur¢it optimalni fad prediktoru. Budeme vynéaset priibéhu energie chyby
predikce E(i) (viz 6.20) v zavislosti na fadu prediktoru (Obr. 6.10) a zastavime
se, aZ se energie prestane vyrazné snizovat. ZvySovani fadu prediktoru nad “lom”
funkce jiz nepfinasi témér zadné zlepSeni energie chyby.

E®,

P

Obrazek 6.10: Urceni fadu prediktoru pomoci energie chyby predikce.

6.3 Odhad spektralni hustoty vykonu (PSD) po-
moci modelu LPC

Prozatim jsme PSD odhadovali pomoci DFT (4.8), ta ale obsahovala i “jemnou”
slozku zptisobenou nasobky frekvence zakladniho ténu. PSD se vSak d4 odhadnout
i pomoci frekvenéni charakteristiky filtru 1/A(z) pomoci standardniho piechodu z
prenosové funkce na kmitoc¢tovou charakteristiku:

2

A G
G = |— 6.28
e =gl (6.29)
kde f je normovana frekvence f = —. Po dosazeni:
R G2
Grpc = 5 (6.29)

P
1+ Z a;e It
i=1

Na této spektralni hustoté vykonu se daji dobie rozeznat formanty, protoze je
eliminovan vliv zakladniho tonu (a tedy jemn4 struktura spektra, kteréa se opakuje
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Obrazek 6.11: Spektralni hustota energie ziskan4d pomoci DFT (modra) a LPC
(CGervend). Vlevo je znély ramec, vpravo neznély.

s Fp). Obr. 6.11 uvadi ptiklad odhadu spektralni hustoty ziskany pomoci DFT a
LPC na znélém a neznélém ramci.

Pomoci LPC muZeme samoziejmé vygenerovat i spektrogram. Srovnejte
dlouhodobé a kratkodobé spektrogramy z minulé kapitoly (Obr. 5.12) s LPC-
spektrogramem na Obr. 6.12.
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Obrazek 6.12: LPC spektrogram.

6.4 Parametry odvozené z LPC koeficienta

Pro¢ nam nestaci koeficienty filtru a; 7 Jsou dobré na filtrovani, ale to je tak
vSechno, maji nasledujici nevyhody:

e Spatné se kvantuji (velka citlivost stability filtru na pfesnost kvantizace, ne-
jsou omezeny: a; €< —00, +00 >.)
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e Jsou tvrdé korelovany — Spatné pro rozpoznavani zalozené na HMM.

e Vzdalenost dvou vektori koeficientti a; nema nic spoleéného s podobnosti
nebo nepodobnosti fecovych ramct — §patné i pro rozpoznavani zalozené na
pffmém srovnavani parametri (DTW).

6.4.1 PARCOR

koeficienty odrazu nebo také koeficienty PARCOR (partial correlation). jsou
mezivysledky v algoritmu Levinsona-Durbina: koeficienty k; = az(-z) —viz Obr. 6.13.
Plati pro né: k; €< —1,1 >, jsou tedy vhodnéjsi pro kédovani nez a;. Sady koefi-
cientd a; a k; se jedna na druhou daji jednoduse prevést. Dokéazali byste urcit, jak
7

Obréazek 6.13: PARCOR koeficienty jako produkt algoritmu Levinsona-Durbina.

6.4.2 Valcovy model hlasového traktu a jeho parametry

hlasovy trakt mtzeme fyzikdlné modelovat pomoci valcovych sekci o stejné délce,
av8ak o rtznych primérech (a tim i prafezech), viz Obr. 6.14. Pomér sousednich
sekci se da zapsat pomoci PARCOR koeficient:

Am—l _ 1+km

6.30

A, 1—kn ( )

prom = P,P —1,...,1. Plocha Ap je fiktivni — skutecnou velikost nezname,
m—1

polozime tedy Ap = 1. Hodnoty jsou pak poméry ploch — area ratios (AR).

m
Pouzivangjsi jsou logaritmické poméry ploch — log area ratios (LAR):

=1lo Am71*10 L+ Ko
S T i

(6.31)

Vyhoda g,, oproti k; je v linearni citlivosti spektra na hodnoty. Je mozné pouzit
linearni kvantifikdtor hodnot g,,. U k; je spektrum silné citlivé na hodnoty k; — 0.

6.4.3 Line spectral frequencies (LSF) a Line spectral pairs
(LSP)

jsou jsou odvozeny z kotenii dvou polynomii:

M(z) = A(z) - z’(P+1)A(zfl)

Qz) = A(2)+2~FFVAY). (6.32)
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Obrazek 6.14: Valcovy model hlasového traktu.

Pomoci kofent se daji zapsat:

M(z) = (1—-271 H (1 -2z cosw; + 272)
i=2,4,...,P
e 6.33
Qi) = (1+27h H (1 -2z cosw; +272). (6.33)
i=1,3,...,P—1
kde w je normovana kruhova frekvence w = 27f (f je normovana “obyc¢ejnad”

frekvence). Line spectral frequencies f; jsou v intervalu (0,0.5) a jsou sefazeny
vzestupné:

0<f1<f2<...<fp,1<fp<%. (6.34)

Pouzijeme-li LSFs pro pfenos (jsou kvantovany), miZzeme v dekodéru otestovat
spravné dekodovani tak, ze zkontrolujeme jejich fazeni. Piiklad LSF je na Obr. 6.15

25

20 |- —

1s —

~ T

~ |

(<) 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

Obréazek 6.15: Priklad line spectral frequencies.

6.5 LPC-cepstrum

V minulé kapitole jsme vidéli, jak se da spektralni hustota vykonu ve vypoétu
cepstra (5.22) odhadnout pomoci DFT (5.23). Nic nam ale nebrani odhadnout
spektralni hustotu vykonu pomoci LPC-odhadu:

2

G

e : (6.35)

z=ei27f

Gure() - |
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kde G je gain “synteza¢niho” filtru a A(z) je polynom fadu P. V tomto piipadé
hovofime o LPC-cepstru (LPCC):

c(n) = FHInGrpo(f)] (6.36)
Daji se odvodit nasledujici vlastnosti LPC-cepstralnich koeficientii:
c(0) = InG2. (6.37)

Nulty LPC-cepstralni koeficient tedy nese informaci o energii daného fecového
ramce. Dalsi koeficienty 1ze vypoéitat z LPC koeficienti pomoci rekurentnich vz-
tahi:

n—1
1
= —Unp — — k n— 1 S S P
c(n) an — — Z CkGn—k Pro n
ot k=1 (6.38)
== ke — > P
c(n) - ; Ckln—k pro n

prevod je tedy velmi jednoduchy.

6.5.1 Pouziti LPCC koeficienti

1. LPCC koeficienty jsou jednou z parametrisaci pouzivanych v rozpozndvacich
feci. Jejich vyhodou je, Ze jednotlivé koeficienty jsou méné korelovany nez
napiiklad LPC koeficienty a;, v rozpoznéavacich postavenych na skrytych
Markovovych modelech (hidden Markov models — HMM) se obejdeme bez
plnych kovarian¢nich matic ¥ a vysta¢ime s vektory rozptyla. Vice v kapi-
tole o rozpoznavani pomoci HMM.

2. pomoci dvou sad LPCC koeficientii mizeme jednoduSe spocitat logarit-
mickou spektralni vzdalenost (logarithmic spectral distance) mezi dvéma
feCovymi ramci — nepiijemna definice s integralem piejde na prostou Euk-
lidovu vzdalenost dvou vektori LPCC. Vice v sekci o vyhodnocovani kvality
kodovani 8.1.5.



Kapitola 7

Urcovani zakladniho ténu
recl

V minulé kapitole jsme probrali odhad koeficientt filtru, ktery modeluje artiku-
la¢ni trakt. Tato kapitola se zabyva odhadem frekvence zakladniho téonu, na
které kmitaji hlasivky. Druhym tkolem je urceni znélosti, tedy rozhodnuti, zda
hlasivky viibec kmitaji.

7.1 Uvod

Zakladni terminologie:

e Frekvence zakladniho téonu je zdkladnim kmito¢tem, na kterém kmitaji hla-
sivky: Fy, anglicky nazev pitch.

e Periodu zékladniho tonu (pitch period) spo¢itame jako pfevracenou hodnotu

frekvence: Ty = Fi

e Jako lag oznacujeme periodu zékladniho ténu vyjadienou ve vzorcich: L =
Ty Fs, kde Fy je vzorkovaci frekvence.

7.1.1 Vyuziti zdkladniho té6nu
je nasledujici:
e syntezatory reci — generovani melodie.

e kédovani

— v jednoduchém kédovéani oznacovaném jako LPC se zmenSeni bitového
toku dosahne tak, Ze se samostatné pirenasi parametry artikula¢niho
ustroji (napt. koeficienty predikéniho filtru a; nebo odvozené), energie,
pfiznak znély /neznély a Fy.

— v moderné&jsich kodérech (napf. v RPE-LTP nebo ACELP pro mobilni
telefony GSM) se vyuzivd dlouhodobého prediktoru LTP (long
time predictor). Jedné se o filtr s “dlouhou” impulsni odezvou, ktera
v8ak obsahuje jen jeden nebo nékolik nenulovych prvka. Dosdhneme
tak vétsiho “vybéleni” signalu.

7.1.2 Charakteristiky zakladniho ténu

e Fy muze nabyvat hodnot od 50 Hz (muzi) az do 400 Hz (dé&ti), pfi
F,=8000 Hz tyto frekvence odpovidaji lagim L=160 az 20 vzorkad. Je pa-
trné, Ze pii malych hodnotach Fj se blizime délkam b&zné pouzivanych oken
(20 ms, coz odpovida 160 vzorkam).

e kolisani u jednoho mluvéiho miize byt az v poméru 2:1.
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e pro ruzné hlasky miva zakladni ton typické pribéhy, malé zmény po prvnim
kmitu (AFy < 10 Hz) charakterizuji mluvéiho, ale obtiZné se zjistuji. V ra-
diotechnice se témto malym posuvim k4 “jitter”.

e [{ je ovlivnén vsim — vétnou melodii, nadladou, tinavou, atd. Velikosti zmén
Fp jsou vétsi (vétsi “modulovani” hlasu) u profesiondlnich mluvéich, obycejni
lidé mluvi monoténnéji.

7.1.3 Problémy urcovani zikladniho t6nu
e ani znélé hlasky nejsou zcela periodické. Cist periodicky muze byt pouze
velmi ¢isty zpév. PTi generovani feci s Fy=Kkonst. je vysledna fe¢ monotonni.

e nevyskytuje se ¢isté znélé nebo neznélé buzeni. Vétsinou je buzeni smiSené
(8um na vyssich frekvencich).

e piinizké energii signalu je urceni znélosti a zakladniho téonu obtizné.
e vysoky Fy miZe byt ovlivnén nizkym formantem F; (Zeny, déti).

e pii pfenosu Fedi v telefonnim pasmu (300-3400 Hz) neméame k dispozici zék-
ladni kmitodet Fp, pouze nasobky (vyssi harmonické). Filtrace za udelem
ziskani Fy by tedy k ni¢emu nevedla. . .

7.2 Metody pro urcovani ziakladniho té6nu

se déli do skupin které budou probrany v nasledujicich sekcich:

e autokorelaéni metody, které pracuji bud s prostou autokorelaéni funkei nebo
s normalizovanou cross-korela¢ni funkei (NCCF). Korelace se da aplikovat
na pivodni signél, na tzv. klipovany signél a na chybu linearni predikce.

o vyuziti prediktoru chyby linearni predikce.
e cepstralni metoda.

Na vystupech téchto metod lze aplikovat nékteré techniky pro zlepSeni ¢i opravy
(viz zavér této kapitoly).

7.2.1 Autokorela¢ni funkce — ACF (Autocorrelation func-
tion)
Je definovana (jak jsme jiz vidéli zakladech zpracovani signalt a v minulé kapitole

o LPC):

R(m) = Z s(n)s(n +m) (7.1)

n

N—1-m

(=)

S vyuzitim symetrie autokorela¢nich koeficient:

R(m) = s(n)s(n —m) (7.2)

Na Obr. 7.1 je ilustrovan jeden rdmec feci se jeho posunem. Na Obr. 7.2 je pak
vysledna autokorela¢ni funkce.
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Obrazek 7.1: Posun rdamce pii vypoctu autokorelace.

Obrazek 7.2: Autokorela¢ni funkce.

7.2.2 Vypocet lagu a urcéeni znélosti

Lag se z ACF uré¢i hledanim indexu jejiho maxima:
lag = argmax R(m). (7.3)

Znélost ramce mizeme odhadnout porovnanim nalezeného maxima s nultym
(maximalnim) autokorela¢nim koeficientem. Konstanta « se musi zvolit experi-

mentalné.
Riaz < @R(0) = neznély

Riaz > aR(0) = znély (7.4)

Pro uvedeny piiklad jsou nalezeny lag a velikosti koeficientit Ryuq. a R(0) zo-
brazeny na Obr. 7.3.
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R(m)
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m

Obrazek 7.3: Nalezené maximum ACF (pro uvedeny obrazek L=8T).

7.2.3 AMDF

funkce nahrazovala funkci AMDF (Average Magnitude Difference Function):

N—1-m

Rp(m) = Z [s(n) — s(n+m)|, (7.5)

n=0

kde bylo naopak nutné hledat pro urceni lagu minimum. Piiklad AMDF je na
Obr. 7.4.

x 10°

2.5
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L L L L L L
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Obrézek 7.4: Average Magnitude Difference Function

7.2.4 Cross-correlation function

Nevyhoda standardni ACF je postupné “zkracovani” oblasti, ze které autokore-
laéni koeficienty poc¢itame. MiZeme-li si dovolit pouZit cely signal (pfi realném
zpracovani si ho musime zapamatovat), lze pfejit na cross-korelaéni funkci (cross-
correlation function - CCF). Za¢atek ramce ozna¢ime zr, CCF je definovana:

zr+N—1

CCF(m)= Y s(n)s(n—m) (7.6)

n=zr
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Posunuti pii vypoctu CCF je znézornéno na Obr. 7.5.

N-1

| past signal

k=87
.
50 100 150 200 250 300 350 400

Obrazek 7.5: Posun ramce pii vypoctu CCF.

P1i vypoctu CCF muzeme ale narazit na problém piili§ velké energie jednoho ze
signalt, kterd “prebije” podobnost dvou ramct. Problém je ilustrovan na Obr. 7.6.

7.2.5 Normalized cross-correlation function

Rozdilnost energii originalniho a posunutého ramce miizeme fesit pomoci normal-

izace: NCCF
N1 g (n)s(n — m)

Yo
NCCF(m) = === , 7.7
) VBT 7
kde F1 a Fs jsou energie originalniho a posunutého ramce:
zr+N-—1 zr+N-—1
E, = Z s*(n)  Eo= Z s*(n —m) (7.8)

Srovnani CCF a NCCF pro pfiklad, kdy CCF “nevadi”’ a pro pfipad, kdy ma
CCF problém, je na Obr. 7.7.

7.3 Odstranéni vlivu formantd u autokore-
laénich metod

Postranni maxima v autokorela¢ni funkci jsou zpisobena formanty. Pfipomeiime
si, ze formanty (rezonané¢ni frekvence) jsou zodpovédné za zakmity v ramci jedné
periody fe¢i. Tato postranni maxima autokorela¢ni metody nedostatecné pot-
la¢uji, maximalni lag pak mtze byt mylné detekovan v jednom z téchto postrannich
maxim.
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Obrézek 7.6: Problém CCF pfi rozdilné energii ramci.
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Obrazek 7.7: Tlustrace rozdilu CCF (nahoie) a NCCF (dole) pro piipad, kde s
energiemi neni problém (vlevo) a kde tento problém je (vpravo).

7.3.1 Centralni klipovani — Center Clipping

je jedna z metod pro omezeni postrannich maxim. Center clipping pfedzpracov-
ava signal pro ACF, zajimame se pouze o $picky signdlu. Definujeme tzv. klipo-
vaci troven cr. V prvni varianté této metody ze signalu “vynechavame interval”
< —cr,4cr >. Ve druhé varianté nahrazujeme hodnotou 1 signal tam, kde je
prekrocena droven ¢z, a hodnotou -1 tam, kde signél nedosdhne tirovné —cp.:

s(n) —cr pro s(n) > cp,

als(n)] = 0 pro —cp < s(n) < cg (7.9)
s(n)+cp pro s(n) < —cg,
+1 pro s(n) > cp,

cal[s(n)] = 0 pro —cp <s(n)<ecp (7.10)
—1 pro s(n) < —cy,

Obr. 7.8 ilustruje klipovani na ramci fe¢ového signalu pro klipovaci tiroven 9562.
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Obrazek 7.8: Puvodni signal a jeho klipované varianty ¢ (s[n]) a cz(s[n]).

Urcéeni klipovaci arovné

Vzhledem ke kolisani signalu s(n) nemuZe byt konstantni a je nutné ji urcovat pro
kazdy ramec, na kterém odhadujeme zakladni tén. Jednoduchou metodou je uréeni
klipovaci tirovné z maximalni absolutni hodnoty vzorki v ramci:
=k 7.11

L (710
kde konstanta k se voli od 0.6 do 0.8. Sofistikovangjsi metoda vyuziva rozdéleni
ramce na nékolik mikro-ramei, napf. z1(n), x2(n), 3(n) o tfetinové délce. Klipo-
vaci troven je pak uréena pomoci “nejslabsiho” maxima z téchto mikro-ramci jako:

cr, = kmin {max |z1(n)|, max |z2(n)|, max |x3(n)|} (7.12)

Problémem miize byt klipovani Sumu v pauzach, kde miize byt nasledné detekovan
zékladni ton a znélost. Metodu je vhodné doplnit uréenim trovné ticha sy, (silence
level). Pokud maximum signalu < sy,, pak se znélost a lag neurcuji.

7.3.2 Vyuziti chyby linearni predikce

Jedna se o predzpracovani nejen pro metodu ACF, ale i pro jiné algoritmy
uréeni zakladniho téonu. Pro opakovani: chybu linearni predikce ziskdme jako rozdil
skute¢ného a predpovézeného signalu:

e(n) = s(n)—3n) (7.13)

E(Z) = S(2)[1—(1—A(2)] = S(2)A(z) (7.14)
P

dm:sw+2wm%) (7.15)

Signal e(n) jiz neobsahuje informaci o formantech, proto je k urcovani zaklad-
nfho ténu vhodnéjsi nez zakladni signél. Uréeni lagu z chybového signalu mizeme
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provést pomoci ACF. Obrazek 7.9 presentuje autokorelacni funkce vypocitané ze
zékladniho signalu, z klipovaného signalu a z chyby linearni predikce.

]

Obréazek 7.9: Autokorela¢ni funkce puvodniho signélu, klipovaného signalu a
signalu chyby linearni predikce.

7.4 Dlouhodoby prediktor chyby predikce pro
urceni zakladniho té6nu

Podobné jako u LPC se snazime pfedpovédét n-ty vzorek signalu. Ne ale z P pred-
chazejicich vzorka (jako u LPC), ale ze jednoho nebo dvou vzorki vzdalenych o
predpokladany lag. Pokud uré¢ime posun s minimalni energii chyby predikce, lag
jsme nalezli. Predikovanou chybu predikece (pro dva vzdélené vzorky) zapiSeme:

é(n) = —fre(n —m +1) — B2e(n —m) (7.16)
Chyba prediktoru chyby predikce je pak déna:
ee(n) =e(n) — é(n) =e(n) + fre(n —m+ 1) + fae(n —m) (7.17)
Kdyz chceme minimalisovat energii tohoto signélu:
N-1
min F = min Z ee(n), (7.18)
n=0
postupujeme podobné jako pii vypoc¢tu LPC koeficienti, jako feSeni dostavame
pro koeficienty 31 a fs:

B = [re()re(m) — re(m — 1)]/[1 — r2(1)]
62 = [re(l)re(m — 1) — re(m)]/[l _ Tg(l)L (719)

kde r.(m) jsou normované autokorelaéni koeficienty chybového signalu e(n). Po
dosazeni téchto koeficientli do vzorce pro energii 7.18 mtzeme tuto energii zapsat
v zéavislosti na posunuti m jako:

E(m) =1-K(m)/[L —rZ(1)] (7.20)
kde K(m)=r2(m —1)+7r2(m) — 2r.(1)re(m — 1)re(m) (7.21)

€
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Lag nyni mtzeme najit bud tak, Ze vyhleddme miniméalni energii nebo tak, Ze
najdeme maximalni hodnotu funkce K (m) (uvédomme si, Ze jmenovatel 1 — r2(1)
na m nezavisi).

L=a i E =a a K 7.22
T (m) = arg el (m) (7.22)
7.5 Cepstralni analyza pro urcéeni zakladniho
tonu
V kapitole 5 jsme vidéli, Ze cepstralni koeficienty mtuzeme ziskat pomoci vztahu:
c(m)=F""! [ln|fs(n)|2] (7.23)

Na Obr. 5.16 jsme si ukézali, Ze cepstralnich koeficientech se dari oddélit ¢ast koefi-
cientd zodpovédnou za hlasovy trakt (nizké indexy) od ¢asti zodpovédné za buzent,
a tedy i za zakladni ton (vyssi indexy). Lag je nutné opét nalézt hledanim maxima
¢(m) v rozsahu povolenych lagi.

7.6 ZlepsSeni spolehlivosti urc¢eni zakladniho ténu

Misto skute¢ného lagu je ¢asto detekovan poloviéni ¢i nékolikanasobny lag. Pred-
poklddejme napf., Ze v péti po sobé jdoucich ramcich byly detekovany tyto lagy:
50, 50, 100, 50, 50. V prostfednim ramci se evidentné jedné o chybu: detekci dvo-
jnésobného lagu. Chyby tohoto typu se mizeme snazit opravit nékolika zpiisoby.

7.6.1 Nelinearni filtrace medianovym filtrem

se provadi podle vztahu:
L(i)=med[L(i—k),LGi—k+1),...,L3),...,L(i + k)] (7.24)

Median sefadi hodnoty podle velikosti a vybere hodnotu, kterd se nachézi up-
rostied. Lagy z naSeho piikladu tedy budou opraveny na 50, 50, 50, 50, 50.

7.6.2 Metoda optimalnich cest

V predchéazejicich metodéch jsme lag urcovali tak, Ze jsme uréili pouze jedno max-
imum, pfipadné minimum na jeden ramec. Hledani maxima ¢ minima mutZzeme
oviem roz8ifit na nékolik ramct vedle sebe: nebudeme hledat hodnotu, ale
“cesticku”, ktera minimalizuje (& maximalizuje) dané kritérium. P¥ispévkem ke

kritériu muze byt napf. hodnota }2((73)) nebo energie chyby predikce pro dany lag.

Dale je potieba definovat hypotézy o tvaru cesty (cesta se nemuZe z jednoho ramce
na druhy vyrazné zmeénit. . . ).
Algoritmus méa pak tyto kroky:

1. uréeni moznych cest — napt tak, Ze rozdil v hodnoté lagu mezi sousednimi
ramci nesmi byt vétsi nez konstanta AL.

2. urceni celkového kriteria pro danou cestu.

3. vybér optimalni cesty.

Na vyslednou cestu optimalniho zakladniho ténu se muzete podivat na Obr. 7.10
(pfevzato z Diplomové prace Igora Szokeho).
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Obrazek 7.10: Uréeni zakladniho ténu metodou optimalnich cest.

7.6.3 Desetinné vzorkovani

Pro zvySen presnosti uréeni Fjy je vhodné signél nadvzorkovat a nasledné filtrovat.
Dosahneme tak zvyseni vzorkovaci frekvence. Tuto operaci neni nutné provadét
“fyzicky”; d& se promitnout pfimo do vypoctu autokorelacnich koeficientt. Nad-
vzorkovani ¢asto zamezime falesné detekci dvojnasobku skute¢ného lagu. Priklad
interpolovaného signalu a interpola¢niho filtru je uveden na Obr. 7.11.
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Obrézek 7.11: Desetinné vzorkovéni pro pfesny vypocet lagu a tvar interpola¢niho
filtru.



Kapitola 8
Koédovani reci

Tato kapitola shrnuje metody pouzivané pro kédovani feci. Pozadavky na kédovani
jsou
e co nejmensi pocet bitt.
e co nejveétsi kvalitu.
e co nejmensi zpozdéni.
e co nejvétsi odolnost proti chybam.
e co nejmensi vypocetni naro¢nost.
. a je ziejmé (jako u mnoha jinych innosti lidskych), Ze jednotliva kriteria

jsou samoziejmé v rozporu. U kédovani je také dobré si uvédomit, Ze zatimco
rozpoznavani feci je vice “sexy” a zapliiuje vice sekci na odbornych konferencich,

kodovanti je jisté komeréné nejdilezitéjsi soucasti automatického zpracov-
ani reéi. Stadi si prohlédnout obsah svych kapes a kabelek.
Pro sekvenci kodéru a dekodéru (COder-DECoder) se ¢asto slovitko zkratka

“codec’” nebo “kodek”.

8.1 Uvod do kédovani

8.1.1 Standardizace

Ko6dovani teci je nejvice standardizovanou oblasti zpracovani fe¢i. O normalizaci
se staraji nasledujici instituce:

e CCITT (Centre Consultatif International Téléphonique et Télégraphique),
ze kterého vznikla ITU-TSS (International Telecommunication Union —
Telecom. Standardization Sector). Doporu¢eni Gxxx. http://www.itu.int

e US DoD (Department of Defense). Federalni standardy FSxxxx.

e ETSI (European Telecommunications Standards Institute), aktivni prede-
vS8im v mobilni telefonii. http://www.etsi.org

e a dalsi instituce, napt. INMARSAT.

8.1.2 Déleni kodéra — podle principu

e “kodovani tvaru vlny” (waveform coders) - vzorek po vzorku. Vysoka
kvalita, ale za cenu velkého bitového toku. I pro nefecové signaly.

e vokodéry (vocoders) zaloZeny na poznatcich o tvorbé a slySeni Feci
¢lovekem (buzeni + modifikace). Ramce. LP model. SloZitéjsi nez waveform
coders. Stfedni a nizké rychlosti. Jen fec.

e Jako hybridni jsou nékdy nazyvany algoritmy CELP (GSM). Obsahuji
model pro modifika¢ni tstroji, ale ¢asteéné kodovani waveform pro buzeni.
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oznaceni bitovy tok
high rate > 16 kbit/s
medium rate 8 — 16 kbit/s
low rate 2.4 — 8 kbit/s

very low rate < 2.4 kbit/s
Tabulka 8.1: Déleni kodért podle bitového toku.

e fonetické vokodéry (phonetic vocoders) pracuji s del§imi feCovymi tseky,
nez ramce (fonémy, automaticky natrénované jednotky). Jsou zaloZené na
rozpoznavani v kodéru a syntéze v dekodéru. Dosud jsou pouze v laboratorni
stadiu, zatim neni zadna normalizace. Koduji uspokojivé jen fec, jsou zavislé
na jazyku nebo i na mluvéim.

8.1.3 Déleni podle bitového toku

Bitovy tok (bit rate) je podet biti za sekundu pro kodovéni fe¢i (source cod-
ing). Pri dalsim kodovéani bity pfibyvaji — zabezpeceni proti chybam v kanalu,
kryptovéani, atd. mé na starosti channel coding, kterym se zde nebudeme zaby-
vat. Podle typu bitového toku délime kodéry na

o fixed-rate (klasické telefonni a mobilni sit&)

e variable-rate (paketové sité, IP telefonie).

Tabulka 8.1 uvadi déleni kodért podle pramérného bitového toku.

8.1.4 Déleni podle kvality

e broadcast (rozhlasova) — 8irsi pasmo nez telefonni, tok > 64 kbit/s.

e network nebo toll (sifovad) — klasickd kvalita analogového telefonniho
signalu, pasmo 300-3400 Hz.

e communications (komunika¢ni) — ponékud horsi, aviak srozumitelné, za-
chovava charakter mluvéiho.

e synthetic (syntetickd) — nepfirozena, nezachovava charakter mluvéiho,
snizena srozumitelnost.

8.1.5 Vyhodnocovani kvality k6dovani

Metody délime na objektivni (kvalitu dokadZeme vyhodnotit algoritmem, vysled-
kem je ¢islo) a subjektivni (kvalita je hodnocena lidskymi posluchaci).

Pomér signalu k Sumu

nebo také odstup signalu od Sumu, (signal-to-noise ratio SNR) je nejjednodussi
technika objektivniho vyhodnoceni:

N—-1 9o
SNR = 10log,, { N_Zln:O i (7?) 2}
Y=o [5(n) = 5(n)]
Nevyhoda je ta, Ze pohlizi na signaly “globalné”, a i kdyz mize byt signal v nék-
teré ¢asti totalné neposlouchatelny, miizeme stile “nahnat primérnou hodnotu” na
dlouhych tsecich signalu, kde je kodovani slusné.

DEF
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Na Obr. 8.1 je ilustrace vypoc¢tu SNR, na kdédovani slabiky “as” pomoci 4 bita
(16 kvantiza¢nich arovni). Vypocteny SNR je 14.89 dB.

Obrazek 8.1: Vypocet poméru signalu k Sumu: pavodn{ signal, kvantovany signéal,
chyba kvantovani.

Segmentalni pomér signalu k Sumu (SEGSNR)

Je reprezentativnéjsi nez SNR, protoze signal nejprve rozdélime na ramce,
spoc¢itame SNR pro jednotlivé ramce a pak teprve vysledné hodnoty SNR praméru-
jeme:

lTam, -1

Nram—1 5 (ilram + 1)

Z logip 4 7—— o (8.1)
=0 > [s(ilram + 1) = 8(ilyam + n)]?

n=0

10

ram

SEGSNR =

Pro priklad z predchazejici sekce v tomto pripadé vychézeji SNR v jednotlivych
ramcich (p¥i “klasické” délce ramce 160 vzorkii):

20.04 19.63 14.35 0.21 4.26 -0.54(!)
a SEGSNR (jejich pramérné hodnota) je 9.66 dB, coZ je podstatné horsi, aviak o
realité vice vypovidajici nezli SNR.

Logaritmicka spektralni vzdalenost — logarithmic spectral distance

pocita zkresleni mezi origindlnim a kédovanym signélem ve spektrdlni oblasti:

+1/2 A
dy = \// V()P df, kde V(f)=10logG(f) — 10logG(f),  (8.2)

—1/2
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kde G(f) a log G‘( f) jsou spektralni hustoty vykonu originalniho a kédovaného
ramce. D& se velmi snadno pocitat pomoci LPC-cepstralnich koeficientt, vys-
ta¢ime si zde se sumou, nemusime integrovat:

kde konstanta p = 2% napoméha pfevodu z pfirozenych logaritmi (viz definice
cepstra) na dB, cgi) jsou cepstrélni koeficienty testovaciho a cg) referencéniho
ramce. Odmocninu vét§inou vynechdvame a sumu limitujeme na pouhych P ¢leni,
¢imz se dopoustime chyby, protoZe jsme si v kapitole o cepstru fekli, Ze na plné
vyjadieni spektra je tfeba nekoneéné mnoho LPCC koeficienti. Tato “zkracena
vzdélenost” se nazyva truncated cepstral distance nebo také kvadratickd cepstrdlni

mira:
P

depp =Yl — )2, (8.4)

=1

8.1.6 Subjektivni méreni kvality
normalizované postupy vyzaduji vzdy skupinu posluchaéci, ktefi kvalitu posuzuji:
e DRT (Diagnostic Rhyme Test) — méfeni srozumitelnosti pomoci pari podob-
nych slov (napf. “meat”x“heat”).

e DAM (Diagnostic Acceptability Measure) — soubor nékolika metod hod-
noticich kvalitu komunika¢niho systému.

e MOS (Mean Opinion Score) — skupina 12-64 poslucha¢i hodnoti kvalitu
podle pétibodové stupnice. Posluchaci jsou nejprve “kalibrovan{” signély se
znamymi hodnotami MOS:

MOS kvalita poznamka
1 bad (unacceptable)  velmi rusivy Sum a artefakty v signalu
2 poor .
3 fair néco mezi
4 good ..
5 excellent nerozeznatelné od originalu, bez slySitelného sumu

Poslechové testy jsou ¢asové, organisacné i finanéné velmi naroc¢né, proto byly
vyvinuty dvé techniky pro aproximaci vysledki lidskych poslechovych testd po-
moci technik zpracovani signali — Perceptual Speech Quality Measure (PSQM
— Obr. 8.2) a Perceptual Evaluation of Speech Quality (PESQ — Obr. 8.3). Obé&
metody jsou normalizovany jako ITU standardy: P.861 a P.862. PESQ je vice
adaptovana na odhad kvality nikoliv jen kodéru, ale celého komunika¢niho Fetézce,
predevsim v paketovych sitich.

Pro zajemce o tato vyhodnoceni kvality doporucuji: A.W.Rix et al.: Perceptual
evaluation of speech quality (PESQ) a new method for speech quality assessment
of telephone networks and codecs, in Proc. ICASSP 2001.!

LU v8ech ¢lanktt VAm piednasejici & ¢lenové skupiny Speech@FIT radi poskytnou PDFka.
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output y[t] Internal Representation
—_— Perceptual Model > of the Output .

T T Difference in Internal i

: . . it uali

subject listening Representation Determines || )| Cognitive L,
properties conditions the Audible Difference Model
input x[t] Internal Representation T
— Perceptual Model —> of the Input — subject
properties

Obrazek 8.2: PSQM, pfevzato z OPTICOM Whitepaper on "State-of-the-Art
Voice Quality Testing", 2000.

Reference Level Input s Auditory
signal align [*] filter [ transform
! Prediction of
Time erceived
System : o P
‘)i’ align and Dlsturba:nce L Cogrllqve > speech
under test : processing modelling .
equalise 7 N quality
Degraded Lol N e s Auditory | | Identify bad
signal align filter T T P

T Re-align bad intervals l

|:| = Same or similar to PSQM(+)

[ ] =NewinPESQ

Obrazek 8.3: PESQ, prevzato z OPTICOM Whitepaper on "State-of-the-Art Voice
Quality Testing", 2000.

8.2 Kobdovani tvaru viny (waveform coding)

8.2.1 Pulsni k6dova modulace (PCM)

nazev je ponékud historicky, jedna se o kvantovani jednotlivych vzorka nezavisle
na sob& pomoci pevného poétu biti (viz Obr. 8.4).

) [ 140,

Obréazek 8.4: Pulsni kédova modulace PCM.

Pii kédovani PCM je dilezité, jakym zpusobem jsou rozlozeny kvantovact
hladiny. Nejjednodussi je rovnomeérné (linearni, uniformni) rozloZeni, které se
pouziva napft. pii kédovani zvuku pro CD nebo ve zvukovych souborech WAV
(16 biti). Odstup signalu od Sumu je v tomto piipadé dan vztahem:

SNR=6B+K (8.5)

v dB, kde B je pocet bitt a K je konstanta zavisla na charakteru signalu. Pro CD
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je tedy teoreticky odstup s/ 16x6=96 dB. Rovnici 8.5 miZzeme také interpretovat
tak, Ze pridame-li 1 bit, zlepsi se pomér s/3 0 6 dB.

Rovnomérné rozlozeni kvantovacich hladin ovSem neni vhodné pro malé
signaly, jak jsme vidéli i v pfikladu vypoctu SNR. Reéovy signal navic obsahuje
mnoho takovych “malych vzorkd”; funkce hustoty rozlozeni pravdépodobnosti
(probability distribution function — pdf) velikosti vzorku feci se d&4 aproximovat
pomoci Laplaceova rozdélent:

1 V3|

p(z) = N e s, (8.6)

kde o, je smérodatné odchylka. Obrazek 8.5 udéava tuto funkci pro zndmy signal
“létajici prase”, plnou ¢arou je zobrazen odhad pdf pomoci histogramu, tlustou
¢arkovanou ¢arou Laplaceovo rozdéleni. Ze signalu byly pfed odhadem histogramu
a smérodatné odchylky odstranény tiseky ticha.

x10™*

Obrézek 8.5: Aproximace rozloZeni velikosti vzorku fe¢i Laplaceovym rozdélenim.

E(s) F
s(n) u(n) fi(n) 8(n)
T e e
S uniform
quantization

Obrazek 8.6: Logaritmicka PCM.

Bylo by tedy vhodné rozlozit kvantovaci hladiny nerovnomérné: hustéji pro malé
amplitudy a Tid¢eji pro amplitudy velké. Lidské ucho navic neni na zménu am-
plitudy citlivé linearné, ale logaritmicky, coz jen potvrzuje tento pozadavek.
Variantou PCM je logaritmickdA PCM, kde v kodéru dochézi ke kompresi
signéalu, rovnomérnému kvantovani, a v dekodéru pak k expansi (Obr. 8.6). Ne-
linearni funkce nemtZe byt piimo log, protoze log(0)=—00, log také nenf definovan
pro zaporn4 ¢isla. Pouzivaji se dvé aproximace:

e v Evropé A-law:

L4 1nal50

u(n) = SmaanZ’” sign [s(n)], (8.7)




KAPITOLA 8. KODOVANI RECT 77

kde A =87.56.
o v USA p-law:
()
u(n) = Smax (1T ;S‘m sign [s(n)], (8.8)
kde p=255.

Ze srovnani A-law a p-law (Obr. 8.7) je patrné, Ze obé funkce jsou prakticky
identické. Detail dokladéa, Zze A-law méa ponékud lep$i rozliSeni pro velmi malé
signaly. Obé komprese zlepsuji SNR pro malé signaly az od 12 dB. Pro telefonni
sit se pouziva log-PCM s 8 bity, kvalita odpovida 13 linedrnim bitim. Doporudeni
CCITT G.711.

Obréazek 8.7: Srovnani A- a u-law. Celkovy pohled a zoom okolo nuly.

8.2.2 Adaptivni pulsni kédova modulace (APCM)

Piifazeni kvantovacich hladin (rovnomérné nebo nerovnomérné) nemusi byt fixni,
ale muze se adaptovat v zavislosti na signélu. Rozlozeni hladin se pocita z bloku
nékolika vzorki. Informace o kvantovacich hladinéch:

e se miize vysilat do dekodéru jako pFidavna informace, tzv. feed-forward.

e se mize pocitat také zpétné z né€kolika minulych vzork, které ma k disposici
i dekodér. V tomto ptipadé neni nutné informaci pfenaset, tzv. feed-back.

APCM se nepouziva samostatné, ale je soucasti nékterych kodéra, napt. full rate
GSM RPE-LTP (viz. sekce 8.4.6).

8.2.3 Diferenéni pulsni k6dova modulace (DPCM)

Jediny signal, kde neexistuji zavislosti mezi jednotlivymi vzorky, je bily Sum.
Ten piilis ¢asto nekédujeme. .. Pokud mezi vzorky zavislosti existuji, miZzeme
se pokusit odhadnout hodnotu soucasného vzorku z nékolika pfedchazejicich, a
prenést pouze chybovy signal. Pokud je odhad dobry, jsou energie chybového
signalu i jeho amplitudy malé a miZzeme pro jeho kédovani pouzit méné biti, nez
pro “plny” signal. Pfedpovéd vzorki pomoci filtru jsme vidéli jiz v kapitole o LPC.
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Zde budeme soucasny vzorek piedpovidat pomoci FIR-filtru definovaného jako?:

A(z) = Zaiz_i (8.9)

Chybovy signal je dan rozdilem skute¢ného signalu s(n) a pfedpovézeného §(n)
(Obr. 8.8 vlevo). Dekodér k takovému kodéru je jednoduchy: z minulych vzorka
vystupu predpovida signal, k pFfedpovézenému vzorku se pri¢ita chyba kvantovani

(Obr. 8.8 vpravo).
;?Z e(n) e(n) +/\g s(n)
+ j

- 1Sy
A(z) ) A2

Obrazek 8.8: Princip kodéru a dekodéru DPCM.

s(n)

Problém je v tom, Ze chybovy signal je nutné kvantovat (Obr. 8.9) a v tomto
ptipadé by dekodér odhadoval nasledujici vzorek z jinych vzorka nez kodér —
kodér mé k disposici originalni vzorky s(n), dekodér pouze §(n), které diky kvan-
tovani e(n) nejsou stejné jako s(n) !

s(n) e(n) T18m) 4 $(n)

Obrazek 8.9: Kvantovani chybového signalu v DPCM.

Budeme tedy muset dekodér “vestavét do kodéru” a pouzit k odhadu jeho vys-
tupni vzorky — Obr. 8.10 vlevo. Schéma je nyni znacné slozité a navic vidime,
Ze se v ném filtr A(z) objevuje zbytecné dvakrat se stejnym vstupem. MiZeme
zjednodusit na strukturu, ktera sice jiz neni tak pfehledné, ale ekonomictéjsi
(Obr. 8.10 vpravo). Opét vidime, Ze v kodéru se “skryva” cely dekodér (oznaden
7luté).

decoder
decoder ———
A
tmy  s(m) 4~ e(m) : e(n)
—(3)

-A

&)

A(2)

Obrazek 8.10: Realné fungovani DPCM: vlevo je princip, vpravo skute¢né schema.

2Pozor! Tato definice se lisi od kapitoly o LPC, kde byl polynom A(z) definovin jako A(z) =
1+ Z{;l a;z "% Definice 8.9 se v literatufe a v normach ¢asto u waveform-kodér objevuje, je proto
pouzita i zde. V sekci 8.3 o vokodérech se k pivodni definici vratime




KAPITOLA 8. KODOVANI RECT 79

8.2.4 Adaptivni diferen¢ni pulsni kédova modulace (AD-
PCM)

jedinym rozdilem oproti DPCM je adaptace kroku pro kvantovani chybového
signalu. ADCPM je pouzita v normé G.721 (Obr. 8.11), ktera log-PCM (64 kbit/s)
v pevné telefonni siti komprimuje na 32 kbit/s. Na rozdil od jednoduchého sché-
matu z pfedchézejici sekce obsahuje G.721 dva filtry, které se podileji na tvorbé
chybového signalu e(n): A(z) funguje podobné jako v pFedchazejicim p¥ipads. B(z)
odhaduje vzorek na zakladé né€kolika vzorkt chybového signdlu.

Blok “Q-step setting” provadi nastaveni kvantiza¢niho kroku. Zlute (8edg) je
opét vyznacen dekodér, “skryty” v kodéru. Vystup dekodéru je oznacen ¢arkovanou
Sipkou “decoder output”. Informace o adaptaci kvantovaciho kroku i o hodnotéch
koeficienti filtrit A(z) a B(z) jsou pocitany zpétné (back-ward), neni tedy nutny
jejich prenos do dekodéru. Dekodér si je spoc¢ita sdm z minulych vzorkd.

decoder

&(n)

Q step
setting

decoder
output
>

S(n)

Obrézek 8.11: ADPCM.

8.3 Vokodéry

e vyuzivaji poznatki o lidském fecovém tustroji pro redukci bitového toku.

e uspokojivé zpracovavaji pouze fe¢, pokud jsou jim ke kdédovani predlozeny
jiné signaly (nap¥. hudba), vysledkem je vét§inou “cosi podobného Feci”,
samozi'ejmeé zcela nesrozumitelného.

e vyuZivaji modelu buzeni—filtr.

8.3.1 Kodér zalozeny na linearné prediktivnim modelu -

LPC
vyuziva principi probranych v kapitole o LPC. Vstupni signal je rozdélen na
rémce, z kazdého je odhadnuta sada koeficientti polynomu®: A(z) = 1 +

Zil a;z~". Dale je spo&ten gain tohoto filtru G a je detekovéna znélost a v pii-
padé zné&lého ramce perioda zakladniho tonu (lag).

Vse je pfeneseno do dekodéru, kde je podle znélosti generovéan bily Sum nebo pe-
riodicky sled impulsii. Vzorky jsou nasobeny gainem G a filtrovany “synteza¢nim”
filtrem H(z) = ﬁ.

37de se pokorné vracime k definici zavedené v kapitole o LPC. ..
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Schéma na Obr. 8.12 vyuZziva napt. kodér FS1015 standardizovany US minis-
terstvem obrany, pracujici s bitovym tokem 2.4 kbit/s. Kvalita dekédované fedi
s jednoduchym LPC kodérem je ovSem dosti Spatna. Hlavni vinu nese pfilis
zjednodusené buzeni. Proto se v modernich kodérech vénuje k6dovani buzeni velka
pozornost.

. voicing
voicing
generator
and FO FO .
. FO of periodic
detection
1| g pulses
s(n) : Q F-=-1Q 5 3(n
computation | a; o W 1/A(2)
of filter voleng
coefficients | g generator
and gain T of noise
a.
1

Obrézek 8.12: LPC kodér.

8.3.2 Residual Excited Linear Prediction — RELP

v kazdém ramci jsou odvozeny parametry filtru A(z) a je vypoéten chybovy signal
e(n): z kapitoly o LPC si vzpomeneme, Ze se jedna o filtraci “inverznim filtrem”, v
z-doméné E(z) = A(z)S(z). Tento signal je pFenesen do dekodéru, kde je filtrovan
filtrem H(z) = ﬁ. Pokud nejsou koeficienty filtru a; ani chybovy signal e(n)
kvantovany, vysledkem je naprosto pfesné vstupni signal s(n). Tento postup je
ovSem zna¢né neprakticky: nejen, ze jsme bitovy tok nesnizili oproti bézné PCM,
ale jest& jsme jej zvysili ! Vzorkt e(n) je totiz stejny pocet jako s(n) a navic musime
jesté prenaset koeficienty a; (v nejhorsim pripadé 10 realnych ¢&isel na 1 ramec,
tady napf. 4x10x100=4 kbit/s). Buzeni i koeficienty bude tedy nutné zakodovat
efektivnéji.

8.4 Redukce bitového toku a zlepSeni kvality u
vokodéri
Tato sekce nepopisuje konkrétni kodér, ale spiSe sady technik, které se v kodérech
pouzivaji pro
e zmenSeni bitového toku.
e zlepSeni kvality.
Uvidime, Ze zlepSovani kvality se bude pfedevsim tykat buzeni e(n), které je v zak-

ladnim LPC kodéru velmi hrubé modelovano pouze bilym Sumem nebo sekvenci
pulsi.

8.4.1 Vektorové kvantovani

(Vector Quantization — VQ) je tak zasadni technika, pouzivana ne jen v kédovani
feci, ale i v mnoha jinych aplikacich, Ze mu budeme vénovat pomérné velky prostor.
Ve vokodérech je VQ pouzivana na dvou mistech:
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1. pro kodovani koeficienti a;. Vétsinou nejsou kdodovany piimo parametry a;,
ale odvozené koeficienty PARCOR, LAR nebo LSF (line spectral frequen-
cies, téZ oznafované jako line spectral pairs LSP), které jsou ke kodovéani
vhodnéjsi. Kodova kniha VQ by pro plny pocet koeficientii (¢asto 10) musela
obsahovat velky pocet kdédovych vektort, proto se vektor koeficientii ¢asto
déli do kratsich “vektorkd”, které se kvantuji samostatné. Hovoifime o split-
VQ.

2. pro kodovani buzeni v metodach CELP (sekce 8.4.7).

Princip VQ

Vychazime z toho, ze kédovani P - dimenzionalnich vektort je velmi nékladné (P
floatti je P x 4 byte. ..). Skalarni kvantovani jednotlivych slozek je plytvani bity,
lepsi je umistit do P-rozmérného prostoru “typické” vektory a vSechny kdédované
vektory na né “zaokrouhlovat”.

Obr. 8.13 ilustruje problém na kvantovani dvourozmérnych vektori. Ke kvan-
tovani mame k disposici 4 bity. V pripadé skalarniho kvantovani kazdého rozméru
nezévisle dostavame velmi hrubé pokryti dat a nékolik kombinaci skalarnich hod-
not jsme vyplytvali zcela zbyteéné. Vektorové kvantovani oproti tomu pokryje

prostor optimélné svymi koédovymi vektory.

Obrazek 8.13: Skalarni versus vektorova kvantizace. Nahote: vektory, které mame
kvantovat. Vlevo dole: skalarni kvantizace se ¢tyfmi bity. Vpravo: vektorova kvan-
tizace se Ctyrmi bity.

Ko6dova kniha a centroidy

P1i vektorovém kvantovani chceme P-rozmérné vektory
x=[z1,...,zp]" (8.10)
efektivné vyjadrit pomoci kédové knihy
Y ={y;1<i< L} (8.11)

Kazdy vektor je pak representovan pouze indexem piislusného vektoru z kédové
knihy: v € 1...L. Kédové vektory se téz nazyvaji rekonstrukéni nebo vijstupni.
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Ke kazdému z nich patii buiika C; (nazyvana také Voronoiav region). P¥iklad pro
2-rozmérné vektory x = [21, 72]T je na Obr. 8.14 (kodové vektory y; jsou znaceny
Gervenymi puntiky):

X :
e .. e
T g%
.' .
®
C <

Obrazek 8.14: Voronoiovy regiony a centroidy.

P1i kvantovand pritadime vektoru x ten kédovy vektor, do jehoz buiiky x patii:
Q(x) =y; pokud x e C;. (8.12)
Kodovy vektor y; se da vyjadiit pouze indexem i. Abychom mohli VQ matemat-

icky zapsat, musime mit pro kazdou bunku tzv. centroid a musi byt nadefinovana

I

vzddlenost. Definici vzdalenosti je cela fada, nejbéZznéjsi je kvadratickd mira:

(8.13)

Centroid musi mit ke vSem vektortim v buiice C; minimalni vzdélenost. Pii pouziti
kvadratické miry je centroid aritmetickym primérem vektort. Kédovy vektor se
obvykle rovnéa centroidu:
1
Yi = M Z X, (8.14)
xeC;

Mame-li soubor vektort x(1)...x(N), mizeme kvalitu kvantifikitoru zmé&fit po-
moci globalni ¢ priamérné vzdélenosti (nebo zkresleni):

Drq = 5 3" d(x(n), Qlx(n)). (3.15)

n=1

Teoreticky je toto zkresleni rovno:

Dvg = [ dx.QMx) pex)ix, (8.16)

kde p(x) je hustota rozlozeni pravdépodobnosti vyskytu vektort v prostoru a Q[x]
je prislusny kédovy vektor. Integrujeme pres cely prostor.

Teoreticky mé pro dané L a danou definici vzdalenosti d(-,-) existovat opti-
malng kvantifikdtor, ktery Dy ¢ minimalizuje. Bohu Zel neumime takovy kvan-
tifikator analyticky spocitat. . .
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Vytvoreni kvantifikitoru aneb uceni k6dové knihy

Ko6dovou knihu VQ nenalezneme v tabulkich a neni mozné odvodit vztahy, které
by ji vytvorily analyticky. Je nutné ji natrénovat (naudit) na trénovaci populaci
vektori. Na obrazku 8.13 je pro danou trénovaci populaci zobrazen vektorovy
kvantifikator se stejnym poctem vektoru jako kvantifikator skalarni. Je ziejmé,
7e s VQ dosdhneme pii stejném poctu hodnot (a tedy i bitti!) mnohem mensiho
zkresleni. Otézkou je, jak pro danou populaci trénovacich vektori naucit kodovou
knihu.

K-means

K-means je standardni oznaceni tohoto algoritmu. Nam jde o natrénovani kédové
knihy Y o L vektorech, méli bychom tedy psat spiSe L-means. Potfebujeme

e inicialisovanou kodovou knihu Y (0).

e trénovaci vektory x(1)...x(INV), které jsou representativni pro nasi aplikaci.

Algoritmus postupuje v iteracich, které oznac¢ime poradovym ¢islem k. Hodnoty
po inicialisaci ozna¢ime k = 0. Dale budeme potifebovat kriterium pro zastaveni
iteraci. Bude jim prdh € pro relativni zménu celkového zkresleni Dy q. Algoritmus
vypada takto:

e Inicialisace: k = 0, definujeme Y (0).

e Krok 1: Nejprve prifadime trénovaci vektory buiitkim — “zakédujeme je:”

Qlx] = yi(k) pokud d(x,y:(k)) < d(x,y;(k)) pro j#i,jel...L
(8.17)
Vektor x pak nalezi buiice C; (k). VSimnéme si, Ze kodové vektory i buiiky ne-

sou oznaceni “generace” kodové knihy k. Celkové zkresleni vypocteme podle
rovnice 8.15.

e Krok 2: Je-li relativni pokles zkresleni mensi nez nastaveny prah:

Dyq(k —1) — Dyg(k)
Dyq(k)

<e, (8.18)

ukoné¢ime algoritmus a prohlasime k-tou kdédovou knihu za vysledek: Y =
Y (k)

o Krok 3: Pocitame nové centroidy kazdé buiiky, udélame z nich nové kodové
vektory:

vi(k+1) = Cent(Ci(k)) = ﬁ Z X, (8.19)
! eCi(k)

kde M;(k) je pocet trénovacich vektorii pfifazenych buiice ¢ pti kodové knize
generace k. Déle inkrementujeme: k = k + 1, ndvrat na krok 1.

Problém algoritmu K-means tkvi pfedev8im v inicialisaci kddové knihy. Tu
mizeme inicialisovat pomoci zcela nahodnych hodnot. Mizeme také ndhodné vy-
brat L vektoru z trénovaciho setu a prohlasit je za ptuvodni kodovou knihu. Ani
jedna metoda nezarucuje, Ze se algoritmus béhem iteraci nezhrouti (pokud k nék-
terému z kodovych vektort neni v kédovani pfifazen ani jeden vektor, objevi se v
(8.19) déleni nulou a nedobrovolné konéime. . . ).
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Linde — Buzo — Gray

Tento algoritmus Tesi inicialisaci postupnym délenim kédové knihy. Jeji velikost
se postupné zvétsuje: 1 — 2 — 4 — ... — L. Velikost kédové knihy musi byt
mocninou 2. LBG je jakousi “nadstavbou” algoritmu K-means: pro kazdou velikost
kodové knihy spoustime K-means tak, jak byl popsan v predchazejici sekci. “Velké”
iterace LBG budeme znagit r =0... R — 1, kde L = 2%,

e Inicialisace: r = 0, kddova kniha Y (0) ma 1 kodovy vektor, ktery je cen-
troidem wvsech trénovacich vektoru.

e Faze 1: z kodové knihy o 2" vektorech udélame dvakrat vétsi kodovou knihu
(o 271 vektorech) tak, ze kodové vektory rozstépime:

() y2i-1(r+1) =yi(r) + A
wi~{ e 27 at (5:20)

kde A je maly vektorek, kterym od sebe dva nové kédové vektory “odtah-
neme”.

e Faze 2: spustime K-means pro Y (r + 1).

e Faze 3: je-lir+1 = R, konec, vysledna kodova kniha je Y = Y (r+1). Jinak
zpét na fazi 1.

Obrazek 8.15 ilustruje uceni VQ s L=8 kdédovymi vektory metodou LBG pro LPC-
cepstralni vektory ze znadmého testovaciho signalu “létajici prase”.

Varianty VQ

Trénovani kodové knihy, ale v pfipadé velkych K i vlastni kédovani jsou velmi
vypocetné naro¢né, proto se snazime o optimalisaci VQ:

e split-VQ: vektor je rozdélen na nékolik sub-vektori s méné koeficienty.
Pouziti nékolika mensich codebookii (typicky 3-3-4 pro P=10).

e algebraickd VQ: kodové vektory nejsou rozmistény libovolné, ale jejich pozice
jsou deterministické (napf. uniformé na hyper-plose), neni nutné porovnéavat
vstup se vSemi kdédovymi vektory.

e nahodny codebook (pro trénovani): pro velkd K se kvalita natrénovaného
codebooku blizi ndhodnému, proto trénovani neni potieba.

e tree-structured VQ: zapamatujeme si generace pii trénovani LBG a predpok-
ladame, Ze kdyz byl vektor y* v generaci k kodové knihy piifazen néjakému
kodovému vektoru, pak pro generaci k£ + 1 mize naleZet jen jeho détickam.
Tato metoda je suboptimélni, ale potiebuje jen 2log, K srovnani na rozdil
od K.

e multi-stage VQ: jsou pouzity 2 codebooky, ve druhém se kvantuje chyba
prvniho. Pii dekédovani jsou kédové vektory z obou seCteny.

8.4.2 Dlouhodoby prediktor — long term predictor (LTP)

Dlouhodoby prediktor je prvni z technik, pouzivanou pro kvalitni kddovani buzeni.
Vime, zZe chybovy signidl LPC mé charakter Sumu, ale pouze kratkodobé. Pro znélé
hlasky je signal v delsim ¢asovém horizontu korelovan (tedy je podobny) po peri-
odéch zakladniho ténu (Obr. 8.16).
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r=0,L=1

r=2,L=4

2

Obrézek 8.15: LBG metoda pri trénovani kodové knihy o velikosti L = 8. Krizky
oznacuji trénovaci vektory. Cisla jsou kodové vektory. V fadcich jsou vidét jed-
notlivé iterace K-means.

Pokud budeme chtit buzeni efektivné zakdédovat, budeme chtit, aby se co ne-
jvice podobalo bilému $umu. S dlouhodobou podobnosti na Obr. 8.16 mame prob-
lém a snaZzime se ji odstranit. PomiZe nam k tomu dlouhodoby prediktor (LTP),
jiz zminovany v kapitole o detekci zédkladniho ténu, s pfenosovou funkei

—bz~t (8.21)

ktery pfedpovidé vzorek s(n) z minulého vzorku s(n— L) (L je perioda zakladniho
tonu ve vzorcich — lag). Chybovy signal dlouhodobého prediktoru pak dostaneme
jako:

e(n) = s(n) — 8(n) = s(n) — [-bs(n — L)] = s(n) + bs(n — L), (8.22)
takZe se da cela operace zapsat analogicky s kratkodobou LP jako filtrace filtrem
B(z) =1+40bz"". (8.23)

B(z)=1+ > bz '" (8.24)
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Obrazek 8.16: Korelace chybového signalu LPC po periodach zakladniho tonu.

Po zpracovani LTP se pak chybovy signal skute¢né blizi bilému Sumu a dobte se
koéduje. LTP je soucasti kodéra pro GSM, zminénych v dalsich sekcich. S pouzitim
LTP maji kodér a dekodér nasledujici strukturu na Obr. 8.17.

O B S o - Lo i o vam PR

Obrézek 8.17: Kodér s dlouhodobym prediktorem.

8.4.3 Analyza syntézou

Tato metoda se pouziva pro vyhledavani optimalniho buzeni (samoziejmé ko-
dovaného, pokud bychom buzeni nekédovali, bude to pfimo chybovy signal po
kratkodobé a dlouhodobé predikei). Ve vétsing kodéra neni mozné najit optimalni
buzeni analyticky, proto se zkousi vSechna mozna buzeni, vzdy se vytvofi kom-
pletni fecovy signal, ten se srovna s origindlem, vypocte se chyba, a buzeni, které
mé nejmensi energii chyby, “vyhrava” (Obr. 8.18). Této metodé se také ¥ika uza-
viena smycka — closed-loop. Pro odligeni od buzeni e(n) je rozdilovy signél
mezi dekdédovanym a originalnim (chyba) oznacen jako ch(n).

8.4.4 Perceptualni filtr

Ve schematu na predchazejicim obrazku je zahadna krabicka W (z). Jedna se o
perceptualni filtr. K ¢emu slouzi 7 Jedna se o trik, ktery pfiblizuje kédovéani lid-
skému slySeni a vyhledava buzeni tak, aby byl syntetizovany signal co “nejpiijem-
néjsi” pro nase ouska. Predstavme si, Ze ve schématu filtr W (z) neni. Podle minima
energie bylo vybrano buzeni, které produkuje signal ch(n) s plochym spektrem. Na
Obr. 8.19 se podivejme na srovnani spektra chyby CH(f) s vyhlazenym spektrem
fe¢ového signalu?

“na signal byla aplikovana preemfize, jinak by se vysky formanti postupné zmensovaly.

DEF

DEF
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Obrazek 8.18: Princip hledani optiméalniho buzeni pomoci analyzy syntézou.
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- . . . . . . .
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Obrazek 8.19: Srovnani spektra feci s plochym spektrem chyby. Zatimco v
oblastech formantii bude chyba maskovana, v oblastech “ticha v fe¢i” bude jasné
slySitelna.

V oblasti formanti je fe¢ podstatné “silnéjsi” nez chyba a chyba tedy v téchto
oblastech bude maskovdna: nebudeme ji slySet. Jina je situace v “adolich” mezi
formanty, napf¥. v pasmu 1500-2000 Hz: tam je spektrum chyby dokonce vySe nez
spektrum feci, v tomto pasmu budeme slySet velmi rusivy sum.

Pted vypoctem energie by tedy bylo vhodné fici: “V oblastech, kde jsou for-
manty, mize byt chyba jaka chce, protoze ji stejné nebudu slySet. Pojdme se
spiSe zamérit na oblasti mezi formanty, kde ma fecovy signal malou energii”. Toto
budeme realizovat pomoci perceptualniho filtru W(z), ktery chybovy signal pot-
la¢i v oblasti formantt (p¥i vypoctu energie se tyto oblasti neuplatni, jinymi slovy
“bude jedno, co tam bude”), a naopak zesili v citlivych oblastech mezi formanty.

Perceptuéalni filtr se ¢asto realizuje jako:

kde ~ € [0.8,0.9] (8.25)

Na frekvenéni charakteristiku tohoto filtru se podivime podrobngji (Obr. 8.20).
Citatel A(z) ma frekvenéni charakteristiku inverzni k vyhlazenému spektru Fedi.
Filtr m mé podobnou frekvenéni charakteristiku jako ﬁ (tedy vyhlazené
spektrum fFeci), ale diky “pfitaZzeni poli” smérem ke stfedu jednotkové kruznice
nebudou 8pic¢ky tak ostré. Nasobeni téchto dvou frekvenénich charakteristik da
pozadovanou frekvenéni charakteristiku W (f), ktera funguje podle nagich pied-
stav.
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Obrézek 8.20: Citatel a jmenovatel perceptualniho filtru (vlevo) a jeho vysledna
kmitoc¢tova charakteristika.

Pro zajimavost se na Obr. 8.21 miZeme podivat na poly prenosovych funkci
ﬁ a m. Dokazali byste odvodit, pro¢ jsou poly m blize ke stfedu jed-
notkové kruznice?

0 1 x 1A@2)
+ UAGzZW)

270

Obrazek 8.21: Poly prenosové funkce ﬁ a g (21 ol

8.4.5 Kodovani buzeni v kratSich ramcich

Zatimco LP analyza probihé v ramcich “obvyklé” délky (bézné 20 ms — 160 vzorka
pro Fy, = 8 kH z), buzeni je ¢asto kodovano v kratsich ramcich - typicky 40 vzorki.
Nasledujici dva odstavce presentuji dvé Siroce pouzivané metody kédovani buzeni.

8.4.6 Regular-Pulse Excitation, Long Term Prediction
(RPE-LTP)

Tento postup je pouZivan v mobilnich telefonem GSM bez EFR (Enhanced Full
Rate). Buzeni je v ramcich o 40 vzorcich kodovano tak, Ze je chybovy signél pod-
vzorkovan, a je kvantovana pouze poloha prvniho impulsu (nulty, prvni, druhy) a
pak velikosti jednotlivych impulsii (Obr. 8.22). Jedn4 se tedy o buzeni pravidel-
nymi impulsy (regular pulses).
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Obrazek 8.22: Budici impulsy u RPE-LTP.

8.4.7 Codebook-Excited Linear Prediction CELP

U této metody, pouzivané napi. v mobilnich telefonem GSM s EFR (tedy ve vé&tsing
Vasich p¥istroji), je buzeni kédovano pomoci vektorového kvantovani. Vypocet
energie a vybér minima ¥idi vybér optimélniho buzeni z kédové knihy. Zékladni
struktura s perceptudlnim filtrem je na Obr. 8.23.

4

i L
/ excitation
codebook

: S(n)i
S(n) &
1/B(z) (| 1/A(z) —»

Y

q(n)

miniumum energy
-] .
search computation

~-— W(z)

Obrazek 8.23: Vybér optimalniho buzeni v kodové knize CELP.

Pfesun perceptualniho filtru

Vidime, Ze kazdy testovany signal musi byt filtrovan W(z) = ﬁ%(zz))’ coZ pred-

stavuje moc prace (mnoho CPU operaci). Filtrovani je ov§em linearni, takze W (z)
miuzeme piresunout do obou vétvi: na vstup a do signalu za sekvenci % a ﬁ.

Mtzeme zjednodusit na: ﬁ If*((zg) = A*l(z), coz toto je novy filtr, ktery musime

pouzit za ﬁ (Obr. 8.24)

Odstranéni odezvy filtru naprazdno.

Filtr A%(Z) neodpovida jen na buzeni, které se zutivé snazime najit, ale ma i vlastni

pamét (prispévek od minulych ramect). Oznacime jeho impulsni odezvu h(i):

p(n) = z_: h(i)e(n — i) + Z h(i)e(n — i) (8.26)

tento ramec minulé ramce po(n)

DEF
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Obrazek 8.24: CELP s perceptuélnim filtrem ve vstupni vétvi a s modifikovanym
filtrem ve vétvi generovani dekédovaného signélu.

Odezva od minulych ramcii nezavisi na tom, co ted hledame — mtzeme ji spoci-
tat jen jednou a odecist od porovnavaného signalu (vstup filtrovany W(z)),
dostaneme:

p(n) = po(n) = Z h(i)e(n — ) (8.27)

V dalsim postupu vezmeme v tivahu long-term predictor:

1 1

= 2
B(z) 1—bz=M’ (8:28)
kde M je optimalni lag, miZzeme zapsat e(n) jako
e(n) = z(n) + be(n — M), (8.29)
v rovnici pro filtrovani dostaneme misto e(n — i):
n—1
p(n) —po(n) =D h(i)x(n — i) + be(n — M — i)]. (8.30)
i=0
to dale rozlozime:
n—1 n—1
p(n) = po(n) = > _ h()x(n —i)+b>_ h(i)e(n — M — i), (8.31)
i=0 i=0

protoze filtrovani je linedrni operace. Druhy vyraz je ve skute¢nosti minulé
buzeni filtrované A%(Z) a nasobené LTP gainem b. Namisto LTP si v CELP
kodéru miizeme predstavit druhou kédovou knihu, ktera bude obsahovat minula
buzeni. Zde si ji pfedstavujeme jako skute¢nou kodovou knihu, s fadky e(n — M)
(nebo e ve vektorové notaci), v realnych aplikacich je to prosté kus zpozdéného
budiciho signalu.
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Vysledny tvar rovnic pro CELP je:

p(n) —po(n) = z_: h(i)e(n —i) = (8.32)
= Y h) [g<ﬂ'>u<ﬂ'>(n — i)+ be(n —i— M)] = (8.33)

1=0
= pa(n) + p1(n), (8.34)

Nalezeni parametri pro kédovani
Ukoly jsou nasledujici:
e musime najit gain pro stochastickou k6dovou knihu ¢
e nejlepsi vektor ze stochastické kodové knihy u(?)
e gain adaptivni kédové knihy b
e nejlepsi vektor z adaptivni kodové knihy e(M).

Teoreticky bychom méli zkousSet vSechny kombinace, coz by bylo velmi naro¢né,
pouzijeme tedy suboptimélni proceduru:

e nejprve nalezneme pq(n) hledanim v adaptivni kodové knize. Vysledkem je
lag M a gain b.

e Odecteme p1(n) od pi(n) a dostaneme “chybovy signal druhé generace”,
ktery by nam méla vygenerovat stochasticka kodova kniha.

e Najdeme py(n) hledanim ve stochastické kodové knize. Vysledkem je index j
a gain g.

e Na konci se obvykle jen re-optimalizuji gainy (pfispévky obou kodovych
knih).

Tyto operace reflektuje finalni struktura CELP kodéru na Obr. 8.25.

s(n)

f

adaptiv
CB

é.in— )

[

1/A%z)

4 minimum
stochastic search
CB
u(n,j) = /A7)

/ minimum
search

Obrazek 8.25: Skutecné struktura kodéru CELP s adaptivni a stochastickou ko-
dovou knihou.
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Varianty CELP

Kodovani CELP existuje mnoho riaznych variant, které se lisi pouzitymi kédovymi
knihami a jejich prohleddvanim. Standardem jsou dvé kédové knihy, z nichz je
jedna adaptivni (je plnéna minulymi rameci buzeni) a jedna stochasticka. Pfi gen-
erovani buzeni se se¢tou vektory z obou kodovych knih vynasobené riznymi koefi-
cienty (gainy).

Pro urychleni prohledavani se kdédové knihy pouzivaji rtizné strukturované.
GSM-EFR pouziva algoritmus ACELP, kde A’ znadi algebraic’. Stochastické ko-
dova kniha tu tedy neni zcela ndhodna, ale je organizovana tak, aby se urychlilo
hledani optimalniho buzeni. Tento algoritmus produkuje bitovy tok 12.2 kbit/s.

GSM-HR (half-rate, 6.5 kbit/s) vyuziva algoritmu VS-CELP (vector-sum). Ko-
dovéa kniha je zde zkonstruovana pomoci nékolika ortogonalnich bazovych vektort,
pri konstrukei buzeni se s¢itaji s riznymi nasobicimi koeficienty. Opét se tak da
podstatné urychlit vyhledavani.

8.5 Priklady kodért

8.5.1 GSM full-rate ETSI 06.10 — RPE-LTP

Schémata kodéru a dekodéru jsou na Obr. 8.26 a 8.27. Zakladni udaje:

e Kratkodoba analyza (v ramcich 20 ms 160 vzorki), koeficienty LPC filtru
prevedeny na 8 LAR.

e dlouhodobou analyzou (LTP) v ramcich 5 ms (40 vzorkii) dostaneme lag a
gain.

e Buzeni kédovano v ramcich o 40 vzorcich kédovano tak, zZe je chybovy signal
podvzorkovan s faktorem 3 (14,13,13), a je kvantovana pouze poloha prvniho
impulsu (0,1,2,3(!))

e velikosti jednotlivych impulst (Obr. 8.22) jsou kvantovany pomoci adaptivni
PCM.

e vysledkem je rdmec o 260 bitech x 50 = 13 kbit/s.

Vice se dozvite z normy 06.10, ke stazeni z http://pda.etsi.org

8.5.2 GSM enhanced full-rate (EFR) ETSI 06.60 - ACELP

Tento kodér (Obr. 8.28 a 8.29) je typu CELP s “inteligentni” algebraickou kédovou
knihou. Zékladni parametry:

e opét ramce 20 ms (160 vzorki).

e Kratkodoby prediktor — 10 koeficientd a; ve dvou sub-ramcich, prevedeny
na line-spectral pairs, ze dvou sub-ramci spole¢né kvantovany pomoci split-
matrix quantization (SMQ).

e 4 sub-ramce po 40 vzorcich (5 ms) pro buzeni.

e Odhad lagu nejprve open-loop, potom closed-loop okolo hrubého odhadu,
fractional pitch s rozlisenim 1/6 vzorku.

e stochasticky codebook: algebraicka kodova kniha - miize obsahovat pouze 10
nenulovych impulst, které mohou byt pouze +1 nebo -1. To vede k rychlému
vyhledavani (rychlé korelace - pouze s¢itani, ne nasobeni), atd.

e 244 bitt na ramec x 50 = 12.2 kbit/s.
Vice viz norma 06.60, ke stazeni z http://pda.etsi.org
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Obréazek 8.26: Kodér RPE-LTP.

8.6 Cteni a materidly o kédovani reci

e Na WWW strance Andrease Spaniase z Arizona University:
http://www.eas.asu.edu/ spanias
v sekci Publications/Tutorial Papers je ke staZzeni vyborné pfehledova prace:
“Speech Coding: A Tutorial Review”, z niz byla ¢ast otisténa v Proceedings
of the IEEE, Oct. 1994.

e na téZe strance v sekci Software/Tools/Demo - Matlab Speech Coding Simu-
lations naleznete software pro FS1015, FS1016, RPE-LTP a dalsi. P¥ijemné
hrani.

e Normy ETSI pro mobilni telefony jsou zdarma ke stazeni z:
http://pda.etsi.org/pda/queryform.asp
Jako klicova slova miizete zadat napt “gsm half rate speech”. K mnoha nor-
mém jsou k disposici také zdrojové kody kodéri v jazyce C.
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From
radio
subsystem
Figure 1.2: Simplified block diagram of the RPE - LTP decoder
Obrazek 8.27: Dekodér RPE-LTP.
Srame subframe
A A
3 Pre-processing 3 LPC analysis 3 Open-loop pitch search 3 Adaptive codebook | Innovative codebook | Filter memory
' ' (twice per frame) ' (twice per frame) ' search » search  update
‘-(Pre-processing : Sty compute target| X(7) |compute target update filter
| for adaptive for memories for
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| autocorrelation subframes T |—) I_.
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- 2 . .
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Obrazek 8.28: Kodér ACELP.
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post-processing
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interpolation indices decode construct SijtheSlS )
> : excitation filter
of LSP for the gains >
4 subframes code
index decode

\/_A_\

A
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post filter
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Obrézek 8.2

9: Dekodér ACELP.



Kapitola 9

Uvod do rozpoznavani reci

Ukolem pro rozpoznéavani feci (speech recognition) je zjistit, co bylo fe&eno. Po-
dle slozitosti klasifikujeme systémy pro rozpoznavani do téchto kategorii:

e izolovana slova — ovladani mobilnich telefonti hlasem. Potfebuji voice activity
detector nebo push-to-talk.

e spojena slova (omezeny slovnik) — napf. ¢islovky pfi zadévani telefonniho
¢isla nebo ¢isla kreditni karty. Rozpoznavani je vét§inou fizeno néjakou siti
nebo jednoduchou gramatikou.

e plynula fe¢ s velkym slovnikem (large vocabulary continuous speech recog-
nition LVCSR) — nejtézsi ukol, potiebuje informace o akustice, ale také o
struktufe jazyka (jazykovy model - language model) a vyslovnostni slovnik
(pronunciation dictionary). Pracuji s mensimi jednotkami nez se slovy (60
tisic slov se neda naudit. . . ). Vyuzivaji fonémy, kontextové zavislé fonémy.

9.1 Struktura rozpoznavace

jena Obr. 9.1.
speech | feature _[ acoustic [ decoding] "Dlablablal
extraction matching
! I
acoustic :' ]éngl]aigéwl
models . model
orpatterns |

Obrazek 9.1: Typicka struktura rozpoznavace feci.

9.1.1 Parametrisace — feature extraction
Ma za kol

e omezeni mnozstvi dat.
e “odrugeni” slozek, které nas nezajimaji (pitch, stfedni hodnota, faze)
e parametry musi byt dobré pro rozpoznava¢ (napf¥. rozdil dvou vektoru by

mél mit ngjaky smysl, nebo nekorelovanost).

Paremetrisace vétsinou vyuziva spektralni analyzu (Mel-frekvenéni cepstralni ko-
eficienty) nebo LPC analyzu (LPC-cepstrum). Jejim vysledkem je sekvence vek-
tort O = [0(1),0(2),...,0(T)], které si miizeme piedstavit jako velkou matici
(Obr. 9.2).

96
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Obrazek 9.2: Parametry na vstupu rozpoznavace.

9.1.2 Akustické zpracovani — acoustic matching

Ma4 za kol vyrovnat se se dvéma zdroji variability:

1. v prostoru parametru - ¢lovék nikdy nefekne jednu véc stejné, vektory
parametru se tedy vzdy lisi. Metody fungujici pro text, kde existuje 1-1
korespondence, nebudou fungovat. Obr. 9.3 ukazuje, jak se v rozpoznavani
Teci s touto variabilitou vyrovnavame:

(a) Méfenim vzdalenosti mezi vektory.
(b) Statistickym modelovanim.

02
® reference vectors

iy
Sy

i stribution

R

test selected

N
fassy

\
\\\\‘\\

o
222,559
S 2508
3 22255058
574255
pe reference T eestes
"2 2% e
vector e 505 S
=a‘, " S
vector ees
1T
- Se%es
L 05 RRe

jiie
i

ol o

o
&

Obrazek 9.3: Variabilita v prostoru parametri: méreni vzdalenosti mezi vektory a
statistické modelovéni.

2. v €ase - lidé nikdy nefeknou jednu véc se stejnym ¢asovanim. S touto vari-
abilitou se vyrovnavame (Obr. 9.4) pomoci:

(a)

srovnavacich cest (méame-li k disposici referen¢ni matici vektori pro
srovnani)

(b) stochastického automatu, kde budou jednotlivé stavy schopny zpraco-
vat proménna mnozstvi vstupnich vektort

9.1.3 Dekoédovani

V pripadé izolovanych je velmi jednoduché, jednd se jen o vybér maxima
pravdépodobnosti nebo minima vzdélenosti). U LVCSR je mnohem slozit&jsi —
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Markov

a a
model M 22 33 s as5
a2 a3 az 245 ase
- @22 (3 )2 (s )5+0
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© T ] K ay’ ags | . -
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Obrazek 9.4: Variabilita v Case: srovnéavaci cesta v metodé DTW a stochasticky
stavovy automat v HMM.

dekodér musi pracovat se slozitymi akustickymi modely (trifony), modelem jazyka
(language model) a vyslovnostnim slovnikem. PouZiva se Viterbiho algoritmus,
A*-search, best-first decoding, kone¢né stavové automaty, omezeni prohledavaciho
prostoru (beam-search), atd.

9.2 Rozpoznavani izolovanych slov

V naésledujicich kapitolach budeme demonstrovat dvé techniky na rozpoznavani
izolovanych slov. Bude tedy dobré si tuto tlohu definovat.
Ve vstupni Te€i je nutné nejprve izolovana slova najit:

e muZeme pouZit push-to-talk knoflik (zda se VAm moZna zastaraly, ale
rozpoznévani v autech se déla prave takto, i kdyz se z komerénich divodu
pouziva spise termin “push to activate”). ..

o detekovat fecovou aktivitu — napf. detektorem zalozenym na energii.

Rozpoznava¢ ma za tkol klasifikovat prichozi matici parametri O =
[0(1),...,0(T)] jako jedno ze slov wy ... wg, kde N je pocet slov (viz Obr. 9.5).
V nasledujici kapitole 10 uvidime, Ze rozpoznavani lze provadét tak, Ze ve slovniku
rozpoznavadce uloZzime pfimo matice parametru (tzv. reference) pro jednotliva slov.
Kapitola 11 pak pojednéva o tom, jak 1ze takova slova modelovat statistickymi
modely.
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dictionary

wordl
word?2
word3

wordKI

"the word was
word2..."

recognizer

Obrazek 9.5: Ukol rozpoznéavace izolovanych slov.
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Kapitola 10

Dynamické borceni ¢asu —
DTW

Tato kapitola by se méla spiSe jmenovat “rozpoznavani pomoci srovnavani s ref-
erencemi”, ale jelikoz podstatnym tkolem je ¢asové srovnani, oznacuje se takové
rozpoznavani casto zkratkou této srovnavaci techniky: DTW.

Pfi srovnavani vstupni matice O = [o(1),...,0(T)] mame ve slovniku k dis-
posici referenéni matice parametri pro slova, ktera chceme rozpoznavat:

R,...Ry
Na vstup rozpoznavace piijde testovaci matice parametri O a my chceme uréit,

ke kterému referenc¢nimu slovu test patii.

10.1 Problémy srovnani referenc¢ni a testovaci
matice

Kdyby méla slova jen jeden vektor, bylo by srovnani jednoduché — stacilo by urcit
libovolnou vzdalenost mezi dvéma vektory, nejpouzivanéjsi z nich je Euklidovas:

d(o,r;) = Z lo(k) — ri(k)|2.
k=1

Pak by se vybrala miniméalni vzdalenost a ta by definovala rozpoznané slovo.
Slova Bohu Zel pouze jeden vektor nemaji: Pot¥ebujeme urcit vzddlenost (¢i
podobnost) referen¢ni sekvence vektort o délce R:

Bylo by mozné secitat vzdalenosti jednotlivych vektort pfes celé slovo 7 Jakych 7
Jak 7 Slova nejsou nikdy stejné dlouha R # T

10.1.1 Linearni srovnani

U jednoho ze slov (napiiklad testovaciho) pouZijeme transformaéni funkei ¢asu,
ktera je “natdhne” na druhé slovo:

R

D(O,R) = dlo(w(i)),r(i)] (10.1)

i=1
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kde w(#) je definovana tak, aby srovnani bylo linearni. V levé ¢asti Obr. 10.1 tato
technika jesté bude fungovat a podafi se ji referen¢ni a testovaci slovo zarovnat.
V pravé ¢asti téhoz obrazku ale doSlo k chybé urceni hranic referencniho slova
a vidime, Ze pfi linearnim srovnani by se cela druhé polovina testovaciho slova
“pretahla’pres Sum pritomny v referenc¢nim slové. Algoritmus by tedy vyproduko-
val velkou vzdélenost, i kdyZ se jedna o stejné slovo!

A e

Obrazek 10.1: Linearni srovnani referenéniho (nahote) a testovaciho (dole) slova.
V levé ¢asti by se linearni zarovnani povedlo, v pravé ne (pfitomnost dlouhého
$umu v referenénim slové).

10.2 Dynamické borceni ¢asu

V této technice je srovnani Fizeno pfimo vzdalenostmi jednotlivych vektori, hov-
ofime o Dynamickém borceni ¢asu. Definujeme obecnou ¢asovou proménnou k
a a zavedeme dvé transformacni funkce:

o (k) pro referen¢ni sekvenci.

e t(k) pro testovaci sekvenci.
Pak muZeme srovnani jednotlivych vektorti zakreslit pomoci cesty (Obr. 10.2).
Pocet kroki cesty oznac¢ime jako K. Referenci budeme zobrazovat na svislé ose,

test na vodorovné. Z této cesty muZzeme odvodit prubéh funkei r(k) a t(k), které
“krokuji” jednotlivé sekvence, viz Obr. 10.3.

Obrazek 10.2: Cesta pro srovnani dvou sekvenci.
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t(k)

10

»
-
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 k

Obrazek 10.3: Funkce r(k) a t(k) pro krokovani referen¢ni a testovaci sekvence.

Cesta C je jednozna¢né dana svou délkou K¢ a pribéhem funkei ro (k) ato (k).
Pro tuto cestu je vzdalenost sekvenci O a R déana jako:

> dlo(tc(k)).x(re(k)]We (k)
Dc(O,R) = =1

N (10.2)

kde d[o(-),r(-)] je vzdalenost dvou vektorti, We (k) je vaha odpovidajici k-tému
kroku cesty a N¢ je normalisacni faktor zavisly na vahach.

Vzdalenost sekvenci O a R je dana jako minimdin? vzddlenost pies soubor vSech
moznych cest (vSechny mozné délky, viechny moZné pribéhy):

D(0.R) = min Dc(O, R). (10.3)

Je tfeba vyTesit 3 véci:
1. piipustné pribéhy funkei (k) a t(k). Nenf mozné, aby se cesta vracela zpét,
“skakala” pfes nékolik vektori, atd.
2. definovat vahovaci funkci a normalisacni faktor.

3. vyrobit algoritmus, ktery vypocita D(O, R) co nejrychleji.
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10.2.1 Omezeni cesty

1. Pocate¢ni a koncové body

r(l)=1 . r(K)=R
H1) =1 }zacatek HE) =T konec (10.4)
2. Lokalni souvislost a lokalni strmost
< —r(k—1)< R*
0<r(k)—r(k—1)<R (10.5)

0<t(k)—t(k—1)<T*
v praxi se voli R*, T*=1,2,3.

o R* T*=1: Kazdy vektor se musi vzit alespoii jedenkrat. r(k) = r(k—1)
znamend, zZe se opakuje.
e R*,T* > 1: Vektor(y) se mohou pieskodit.

3. Globalni vymezeni cesty DTW: vymezeni piipustné oblasti pomoci
primek:
1+ aft(k) —1] <r(k) <1+ 8[t(k) —1]

R+ Bli(k) — ] < :(k) < R+ at(k) — T] (10.6)

Tyto podminky vymezuji maximalni “strmost” nebo “placatost” cesty DTW
—viz Obr. 10.4

r(k)= Bl(k)-1]+1 =tk w

k) 1(0)=t(k)-w

AR oo

r(k)=aft(k)-1]+1

r(k)=aft(k)-T+R

.-
(1D (T.1) k)

r(k)=Blt(k)-T]+R

Obrazek 10.4: Globalni omezeni cesty DTW. Povolena oblast, kde se muze cesta
nachéazet, je vyznacena zluté.

10.2.2 Definice vahovych funkci

Vahova funkce W (k) zavisi na lokalnim “posunu” cesty. 4 typy:

o typ a) symetricka: W, (k) = [¢(k) — t(k — 1)] + [r(k) — r(k — 1)].
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1
2/ 11
e typ b) asymetricka:
bl) Wy (k) = t(k) —t(k — 1) b2) Wy = r(k) —r(k —1)
1 0
1 0 1 1

o typ c) We(k) = min{t(k) — t(k —1),7(k) —r(k - 1)}

o typ d) Wy(k) = max {t(k) — t(k —1),r(k) —r(k — 1)}
10.2.3 Normalisaéni faktor
N = i W (k) (10.7)
Pro vahovaci funkei typu a) je normalisa;ni faktor:
N, = Z t(k—1)4r(k)—r(k—1)] = t(K)—t(0)+r(K)—r(0) = T+R (10.8)

Pro vahovaci funkei typu bl) je normalisaéni faktor N = T

Pro vahovaci funkei typu bl) je normalisa¢ni faktor N = R.

Pro typy c), d) faktor silné zavisly na pribéhu cesty, je lepsi pouZit konstantu:
N=T.

10.2.4 Lokalni omezeni cesty

Tabulka 10.1 udava typy lokalnich omezeni cesty a z nich vyplyvajici faktory a a
B. Vyznam veli¢iny g(n, m) bude vysvétlen pozdéji.

10.3 Efektivni vypocéet D(O,R)
Vypocet minimaln{ vzdalenosti

D(O,R) = r{n(}? Dc(O,R). (10.9)
je jednoduchy, pokud normalisacni faktor N¢o neni funkci cesty a muzeme pséat:

Ne =N pro VC

Toto nastésti vétsinou plati a tedy:
Kc
D(O,R) = 1 minZd[o(t (k)),r(rc(k)))] (10.10)
; N (C} r C ) C .

Rozhodnuti o pribéhu optimalni cesty si nemusime nechévat az na konec, ale
miZzeme se rozhodnout pro kazdou dvojici hodnot ¢ a r. Az dojdeme na konec
obou promluv (Gasy T a R), budeme mit k disposici vzdalenost pro optimalni
cestu. Postup je nasledujici:
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[ Typ DTW | [a [ 8 [ Typw(k) | g(n,m)
O g(n7m_ 1)+d(n7m)
L. 0| o0 a min{ g(n—1,m—1)+ 2d(n,m)
o gln—1,m)+d(n,m)
g(n,m —1)+d(n,m)
d min{ g(n—1,m —1)+d(n,m)
o O O g(n—1,m)+d(n,m)
O O gln—1,m —2)+ 3d(n,m)
II. 112 a min{ g(n—1,m— 1)+ 2d(n,m)
0 g(anm—l)+3d(nm)
gn—1,m —2)+d(n,m)
d min g(n—lm—l )+ d(n,m)
O O g(n—2,m—1)+d(n,m)
O gn—1,m—2)+2d(n,m — 1) +d(n,m)
III. 1] 2 a min{ g(n—1,m—1)+ 2d(n,m)
gn—2,m—1)+2d(n —1,m) + d(n,m)
©) @)
g(n—1,m)+ kd(n,m)
min{ g(n—1,m—1)+d(n,m)
1 gn—1,m —2)+d(n,m)
IV. 3| 2 bl kde
O O k=1 pro r(k—1) #r(k—2)
k=00 pro r(k—1)=r(k—2)
©) @)

Tabulka 10.1: Typy lokalnich omezeni cesty a z nich vyplyvajici faktory a a (.
g(n,m) jsou vztahy pro vypocet ¢astecné kumulované vzdalenosti. U typu IV neni
povolen pohyb dvakrét za sebou jen ve sméru ¢.

1. do mfizky d o velikosti T x R si zapiSeme vzdalenosti referen¢nich a testo-
vacich vektort, kazdy s kazdym, viz Priklad.

. definujeme miizku g s éistecnou kumulovanou vzddlenosti. Oproti miizce d
ma g navic jeSté nulty fadek a nulty sloupec, které inicialisujeme na:

9(0,0)=0, a g(0,m#0)=g(n+#0,0) =00
. Caste¢nou kumulovanou vzdalenost spocitame pro kazdy bod takto:

[g(pFedchudce) + d(m, n)w(k)]

min

(10.11)
vpfedchidci

g(m,n) =
e mozni pfedchiidci jsou dani pomoci tabulky lokadlnich omezeni cesty.
e viha w(k) odpovida pohybu z predchidce do bodu [m, n].
e vztahy pro vypocet Caste¢né kumulované vzdélenosti jsou tabelovany
v Tabulce 10.1.

. Konefna minimalni normovana vzdélenost je pak déna:

D(O,R) = —¢(T, R) (10.12)

N
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Priklad

Viz Obrazek 10.5 Vysledek:

d g
4 3 2 inf 10| 9 7
1
2 3 1 inf 6 6 5
ref. ref. | |
4 2 3 inf 4 3’/ 5
L
0 1 1 inf Ol 11 2
0 inf| inf| inf

test test

Obrazek 10.5: Priklad. d je mfizka lokalnich vzdalenosti. g je miizka ¢aste¢nych
kumulovanych vzdalenosti.

e mame vzdalenost D = ﬁ? =1.

e muzeme zp&tné “odkrokovat optimalni cestu” (cesta ma 5 kroka): ¢(k) =
M12233,r(k)=[1123 4.

10.4 Realisace rozpoznavace zalozeného na
DTW

Opakovani: co vlastné chceme ? Pfijde slovo O; chceme ho zatfidit do t¥idy w,.
Mame N tfid, které odpovidaji sloviim (napf. “jedna”, “dve”, “kiizek”, atd.).

10.4.1 Trénovani — tvorba referenci neboli vzori

pii trénovani mame sekvence od jednoho nebo vice fe¢nikd, a vime, kam ktera
patri.

1. nejjednodussi: ve tiidé w, mame jen jednu referenci R,,.

Y ov s

2. slozité&jsi: pro kazdou tridu w, mame vice referenci: R,1... R, y . Tyto
mizeme mit ve slovniku uloZené tak, jak byly vytvofeny, nebo je linedrné
normalisovat na jednotnou délku:

2

1L 1 &
R=— — R, |, 10.13
NZ NT 1 k3 ( )

r=1

.
Il

kde R,, je délka i-tého vzoru tridy w;.

3. vytvoreni primérného vzoru pro kazdou tfidu w,:

X+y
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er .
class wy with 4 clusters

Rr4

SIS
W =
Q@@

I:‘)r3

Obrézek 10.6: Shluky.

Obrazek 10.7: Priklad uspésné klasifikace pfi pouziti shlukovani: v pripadé
prumérovani by se vzor t¥idy wy kryl se vzorem tfidy wo.

e linedrni primérovani — bereme primér vektort linedrné srovnanych
sekvenci. Nebezped¢i: mtzeme dostat zcela nesmyslny vzor . ..

e dynamické primeérovani:

(a) najdeme vzor s o délkou, ktera se nam libi.
(b) pramérovani se d&je z vektort pfirazenych k tomuto prvnimu vzoru
pomoci cesty DTW.

4. vytvareni vzora shlukovdnim, viz Obrazek 10.6. Shluky jsou tvoreny tak,
aby si byly reference uvniti shluka co nejvice podobné, mezi shluky co
nejméné podobné. Existuji automatické algoritmy pro shlukovani, napt.
Mac Queeniv: nejprve se vSechny reference pfifadi do jednoho shluku.
Pak se odstépi nejvzdalendjsi od stiedu, “preshlukuje se”, atd. (analogie s
VQ). Shluky jsou representovany centroidy R.;. Vyhoda shlukovani oproti
prumeérovani spociva v tom, Ze tfidy mohou mit slozitéjsi tvar, viz Obr. 10.7.
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10.5 Rozpoznavani (klasifikace)
Je-li kazdé tifida representovéana jen jednou referenci, je to jednoduché:
wr =argmin D(O,R,) pro r=1,...,N (10.14)

Méam-li pro kazdou t¥idu vice referenci, je mozné pouzit dvé metody:

1. 1-NN (nearest neighbor) neboli nejblizsi soused:

wy =argmin D(O,R,,) pro (10.15)

2. k-NN (k nearest neighbors) neboli k nejblizsich soused:

e pro kazdou tiidu nejprve spoéitdm vsechny vzdalenosti D(O,R,;) a
sefadim je podle velikosti od nejlepsi po nejhorsi:

D(O,R,,) < D(O,R,,) <...<D(O,R (10.16)

r(ve)

e o Kklasifikaci O do tfidy w, se pak rozhodnu podle priimérné vzdalenosti
k nejblizsich sousedti:

* .
wy, = argmin

k
> D(O,R,) (10.17)
=1

> =
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Skryté Markovovy modely —
HMM

Zopakujme si, ze tkolem, na kterém budeme vysvétlovat, je rozpoznévani izolo-
vanych slov (viz sekce 9.2). Nechceme-li pouZzivat referen¢ni matice, musime pouit
statistické modely jednotlivych rozpoznavanych slov. Rozpoznava¢ pak bude mit
zékladni strukturu podle Obr. 11.1.

Viterbi
probabilities

— = P11

®2 \
®3 selection | \\ordo .

™~ of the

winner
\" /
®N

Obrazek 11.1: Rozpoznavaé se statistickymi modely slov.

unknown
word

11.1 Stavebni bloky rozpoznavace

Pro konstrukei rozpoznavace mame k disposici nasledujici:

11.1.1 Teorii statistického rozpoznavani vzort

mé zéakladni rovnici (Bayestiv vztah):

p(x|w;) P(w;) (11.1)

Plojh) = PR

kde P(w;|x) je posterior tfidy w;, zname-li datovy vektor x,

p(x|w;) je likelihood! datového vektoru x zname-li tifdu wj.

P(w;) je prior tfidy w;

p(x) je evidence (normalizaéni funkce takova, aby P(w;|x) byla slugna
pravdépodobnost).

Lgeskym ekvivalentem tohoto anglického terminu je “vérohodnost”, ale my budeme pouzivat zaZzity
anglicky termin.

109
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Na evidenci p(x) nehledime, protoZe je stejna pro viechny tfidy a u jednoduchych
rozpoznavaci pfedpokladame, Ze priory vSech tfid budou stejné P(w;) = w.

Proto nam pro nalezeni rozpoznaného slova bude stacit hledat maximalni like-
lihood:

*

Wi

max p(x|w; )
J

11.1.2 Modelovani jednotlivych trid

Pro rozpoznavani jednotlivych vektort dokazeme t¥idy namodelovat Gaussovymi
rozdélenimi nebo dokonce jejich smési:

M
p(Xlw;) = N (x; i, Z0),
1=1

jejichz ilustrace je na Obr. 11.2 a 11.3.

want to determine output probabilities
for x=0

winning distribution

winning distribution

SIS
X KKK

COSSOCHAALIX K
@%%%% S

2
527
////

Obrazek 11.2: Tlustrace modelovani jednotlivych t¥id pomoci jednorozmérnych
(vlevo) a dvourozmeérnych (vpravo) Gaussovskych rozdéleni.

a dokazeme jejich parametry téchto rozdsleni ® (michaci koeficienty, stiedni
hodnoty a kovarian¢ni matice) odhadnout pomoci iterativniho algoritmu EM:

1. parametry na zacatku néjak odhadneme (vybér vektoru nebo generovani
nahodného &isla).

2. s parametry O ge pro kazdou Gaussovku spocita “occupation count”
Oél(iil)N(Xk; p’l(iil)a El(iq))
Zg\fl a(i—l)N-(x_ H(i—1) 2(i-1))

(k) =
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1,=[1;0.5]; ,=[1 0.5; 0.5 0.3]; W,=0.5; k1, =[2;0]; X,=[0.5 O; O 0.5]; W,=0.5;

(7Y
21777 L7ATAS
A S
LRI IR

Obrézek 11.3: Smés Gaussovskych rozdéleni.

3. anové parametry jsou dany (omlouvam se za nepfitomnost st¥isek °) ...

T
af) = =3 (k)
k=1

) = Lkt Wk)XE
D DA
() _ oy (k) (xp — NI(Z))(XIC _ ul(z))T
1= - -
> k=1 (k)

4. opakujeme body 2 a 3 dokud se nesnizuje celkova log-likelihood:

n M
Inp(D|®) = Z In Z N (Xp; w5, i)
k=1 i=1
nebo nés to nepfestane bavit (fixni podet iteract).

11.1.3 Od jednoho vektoru k maticim O

V rozpoznavani fe¢i oviem nemame jen jeden vektor, ale celou vstupni sekvenci:
O =Jo(1),0(2),...,0(T)], (11.2)

a vime, Ze lidé nefeknou nikdy nic stejné rychle a se stejnym ¢asovanim (viz diskuse
v minulé kapitole). Jak budeme takovou sekvenci vektora modelovat ?

e Népad 1: mit 1 gaussovku na slovo, postupné ji predkladat vektory a hodnoty

s¢itat ? To asi neni dobry napad, slova “pafi’ by “Fipa’napiiklad generovala
stejnou likelihood.

e Nipad 2: kazdé slovo budeme muset representovat sekvenci vice
Gaussovek.

— jedna nezavisla Gaussovka na kazdy vektor 7 Jak to ale udélat, kdyz je
vektori pokazdé jiny pocet 7
budeme muset definovat model, kde se Gaussovky budou moci
opakovat !
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11.2 Skryty Markoviv model — HMM

v této sekci budeme uvazovat model pouze pro jednu tifidu, ostatni budou podobné,
byt s jinymi parametry. Struktura modelu je znazornéna na Obr. 11.4. Stavy vyz-
nacené vétsimi krouzky jsou vysilaci (emitting), representuji tedy vzdy n&jaky
vstupni vektor. Termin “vysilact” je ponékud zavadéjici, stavy ve skute¢nosti zadné
vektory nevysilaji, ale produkuji likelihoody, se kterymi by dané vektory vyslaly.
Miuzeme to formulovat i tak, Ze tyto stavy “pojidaji” vektory.

Prvni a posledni stav jsou zvlastni — nevysilaci. Pouzivame je jako konektory
pfi napojovani modeli, zaddné vektory nebasti.

Markov a a
22 s as;
model M Y S

a4 ags !

ba(01) Bo(02)  Da(0s)  ba(eu)ba(es).  bs(an).

Observation 1 1 ! ! 4 1
men [ 0 00

01 07] 03 04 Og Og

Obrazek 11.4: Skryty Markoviv model.

11.2.1 Pfechodové pravdépodobnosti a;;

kvantifikuji, jak pravdépodobné je v modelu preskocit ze stavu i do stavu j pii
posunu ¢asu z t do t + 1. Jedna se o skuteéné pravdépodobnosti, proto respektuji:

> aij =1, (11.3)
J

jinymi slovy: soucet vSech pfechodovych pravdépodobnosti vychazejicich z jednoho
stavu musi byt jednicka. V piikladu modelu na Obr. 11.4 mame pouze tfi typy:

e a;; pravdépodobnost setrvani ve stavu.

® a; ;+1 pravdépodobnost prfechodu do nésledujiciho stavu.

e a; ;2 pravdépodobnost preskodeni nasledujiciho stavu (nepouZivd se, pouze
nékdy pro modely “kratkého ticha”).

Prechodové pravdépodobnosti je mozné zapsat nasledujici matici:

0 a2 0 0 0 0

a2 a3 az O 0
0 a3z azs azs O
0 0 Q44 Q45 0
0 0 0 as5 Q56
0 0 0 0 0

(11.4)

OO O OO

Vidime, Ze matice ma prvky pouze na diagonéle a nad ni — musime se v modelu
zastavit nebo jit dal, nelze jit dozadu.
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11.2.2 Likelihood, Ze je ve stavu j vyslan vektor o(t)
“Vysilaci” likelihood b;[o(t)] = p(o(t)|j) miize byt:

e opravdova pravdépodobnost — u diskrétnich HMM jsou vektory jsou po-
moci “pfedkvantovany” pomoci vektorové kvantizace na symboly, stavy
pak obsahuji tabulky vysilacich pravdépodobnosti jednotlivych symboli.
Diskrétni HMM se ovSem pfili§ nepouzivaji a nebudeme je probirat.

e hodnota funkce hustoty rozdéleni pravdépodobnosti (pozor, neni
pravdépodobnost), dana vétsinou smési Gaussovek:

M
bjlo(t)] = Z N (x; i i),
i=1

e Nebo jednou Gaussovkou, coz bude nas skolni pripad:
bilo(t)] = N(x; 1y, Xj)

Tyto modely nazyvame CD-HMM — continuous density hidden Markov
models.

Poznamky k funkcim hustoty rozdéleni pravdépodobnosti

Pokud nejsou parametry korelovany (nebo doufame, Ze nejsou), jejich kovarianéni
matice je diagonalni a namisto P x P kovarian¢nich koeficientii sta¢i odhadnout
pouze P smérodatnych odchylek (rozptyli). To vede k jednodussim modelim a
k jejich odhadu bude tedy dostatek dat. Hodnota rozdéleni je navic ddna pouze
sou¢inem 1-rozmérnych Gaussovych rozdéleni (bez determinantu a inverze):

P P 1 _lo®)—ny4l?
bilo()] = | | N(o(t); ji,o5i) = e i (11.5)
j E ji> O E iV2n

Sady parametri nebo celé stavy mohou byt sdilené mezi modely, to vede k
mensSimu mnoZstvi parametri, spolehlivéjsimu odhadu, a k potFeb& méné paméti.

11.3 Likelihood generovani celé sekvence O
modelem M

Budeme postupovat po krocich. Nejprve nadefinujme stavovou sekvenci, ktera
stavy pfifadi vektorim (nebo vektory rozhazi stavim, jak chcete), napi: X =
[1223445 6]. Hlustrace této i jinych stavovych sekvenci je na Obr. 11.5 ve formé
grafu.

Stavova sekvence ma T + 2 prvki, protoZe prvni a posledni stav tam musi byt
vZdy a nepatii k nim zadny vektor. Pii praci s ¢asem umistujeme prvni stav do
neexistujictho ¢asu 0 a posledni stav do neexistujictho ¢asu T+ 1.

11.3.1 Likelihood generovani O po cesté X:

je definovéana:

T
(0, X|M) = az(0)2(1) H ba(t)(04) Az (t)z(t41),

t=1




KAPITOLA 11. SKRYTE MARKOVOVY MODELY — HMM 114

1 2 3 4 5 6 time 7

Obrazek 11.5: Stavové sekvence definujici pfifazeni vektort ke stavim. Stavova
sekvence X = [1223445 6] je vyznacena cervens.

Tento vztah mtzeme shrnout do zjednodusujici véty “pustime vektory do modelu
po stavové sekvenci X a nasobime vSechny pravdépodobnosti a likelihoody, které

potkadme po cesté”.
Jak v8ak definovat jednu likelihood generovani sekvence vektorti modelem ?

a) BAUM-WELCH:
p(O[M) = 3" p(0, X|M),
{X}
bereme sumu pies vSechny stavové sekvence délky T + 2.

b) VITERBI:
p* O|M) = max p (),X M y

je likelihood optimélni cesty.

11.4 Trénovani HMM a co je ve skrytych
Markovovych modelech skrytého

Trénovani modelt je schematicky znazornéno na Obr. 11.6.

Trénovani budeme opét ukazovat pouze na 1 modelu, soubor parametri ©
obsahuje: prechodové pravdépodobnosti a;;, vektorové stfedni hodnoty p; a ko-
varian¢ni matice X, nebo vektory smérodatnych odchylek o ;.

Podobné jako u Gaussian Mixtures, analyticky nejdou parametry odhadnout,
proto se pouziva Expectation Maximization s kritériem:

> p(o(1)|®1) x logp(o(1)|®)

kde stavova sekvence X je skryté (hidden) informace. Po hutné matematice, ktera
je mimo rozsahu tohoto kursu, vede odvozeni k nésledujicimu intuitivnimu pos-
tupu:

1. hruby odhad parametri.

2. odhad pravdépodobnosti L;(t), Ze se v ¢ase t nachazime ve stavu j — “occu-
pation counts”.
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wordl||word2||word3| ... WordISI Tr aining
wordl||word2||word3| ... |[wordN database
wordl| word2||word3| .. wordlsl
wordl||word2||word3| ... |[wordN

word1 || word2 V\;Ol‘d3 e |wordN

wordl word3| ... |wordN
\ word3
Y
TRAINING

Obrézek 11.6: Ilustrace trénovani modelu.

3. odhad novych parametri, pravdépodobnosti L;(t) “mékce rozhazuji vektory
mezi stavy”.

4. opakuj body 2 a 3.
Dalsi podsekce presentuji tyto kroky detailnéji.

11.4.1 Inicialisace

Ve budeme ukazovat pouze na 1 trénovaci sekvenci O, generalisace na vice
sekvenci je jednoduché. Predpoklddame, ze HMM mé& N stavi, z toho prvni a
posledni jsou nevysilaci.

Parametry modelu jsou zhruba odhadnuty:

e nastavime aj; tak, aby definovaly pozadovanou konfiguraci HMM, vlozime
do nich né&jaké konstanty.

e rozdélime O na N — 2 tseki o stejné délce, pak proj=2...N — 2:

tend;

= Y o) Bi=o 3 (et) - m)o(h) — )"

T t=theq, T t=theq,

tend;

11.4.2 Odhad state occupation functions
Likelihood “byti ve stavu j v ¢ase ¢” L;(t) mizeme (viz. Obr. 11.7) spoéitat jako

sumu vSech cest, které v ¢ase t projdou stavem j: p(O, z(t) = j|M)
Potfebujeme ovSem zajistit, aby L;(t) byly opravdové pravdépodobnosti, tedy:

N
o Lit) =1, (11.6)

jinymi slovy: prispévek jednoho vektoru vSem stavim musi byt presné 100%.
Musime normalizovat sumou likelihoodt v8ech cest, které projdou ¢imkoliv v Case
t:

p(O, z(t) = j|M)

(0.l = 1)

L;(t) (11.7)
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Obrazek 11.7: Tlustrace likelihoodu “byti ve stavu j v Case t.

...jenze to uz jsme opravdu normalizovali sumou vSech cest modelem, takze
miizeme rovnou normalizovat BAUM-WELCHOVYM likelihoodem:
L)  PO.x() = M)

! p(O[|M)

(11.8)

11.4.3 Vypocet P(O,z(t) = j|M) pomoci dopfednych a
zpétnych c¢astec¢nych likelihoodi
Caste¢ny dopiedny likelihood je definovan jako suma likelihoodi vsech
Castecnych sekvenci, které za¢inaji na zac¢atku modelu a v ¢ase t se nachézeji ve
stavu j:
a;(t) =p(o(1)...o(t), z(t) = j|M)
Castecné dopiedné likelihood se pocitaji pomoci iterativniho algoritmu:
e Inicialisace:

Oéj(l) = aljbj [0(1)] pro 2 S] S N -1 (119)

e Jdeme dale v ¢ase, vypocet pro normalni a(t) je znazornén na Obr. 11.8

1=2

N—1
aj(t) = lz o (t — 1)%] bi[o(t)] pro 2<j< N -1 (11.10)

e Uzavfeni algoritmu:

N—
an(T+1) =Y ai(T)aiy (11.11)

—

Je fajn, Ze jsme posledni a-ou vypocetli Baum-Welchovu likelihood:
p(O|M) =an(T +1) (11.12)

Castedny zpétny likelihood je definovan jako suma likelihoodd vsech
sekvenci zacinajicich v poslednim ¢ase v poslednim stavu a v ¢ase t se nachaze-
jicich ve stavu j):

Bi(t) =po(t+1)...0(T)x(t) = j, M) (11.13)

I tento likelihood se pocita iterativné:

DEF




KAPITOLA 11. SKRYTE MARKOVOVY MODELY — HMM 117

TIME: t-1 t
a,(t-1)

Obrazek 11.8: Vypodet ¢astecné dopiedné pravdépodobnosti a;(t).

e Inicialisace (odzadu!):

Bi(T) =ajn pro 2<j< N -1 (11.14)

e Jdeme pozadu v ¢ase, vypocet pro normalni 3;(t) je ilustrovan na Obr. 11.9.
N-1
Bi(t) =Y azbifo(t + 1)]Bi(t+1) pro 2<j< N -1 (11.15)
i=2
e Uzavfeni algoritmu:
N-1
B1(0) = > anibilo(1)]5:(1) (11.16)
i=2

A zase jsme ziskali Baum-Welchovu likelihood:
P(O|M) = p:(0), (11.17)

dokonce si porovnanim ay (T'+1) a £1(0) miZeme spravnost vypoctu zkontrolovat.

TIME: t t+1

B, (t+1)

Obrazek 11.9: Vypodet ¢astecné zpétné pravdépodobnosti 5 (t).
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Mame-li k disposici hodnoty « a 8 pro vSechny stavy a vSechny ¢asy, budeme
kone¢né schopni spoéitat L;(t) (viz. Obr. 11.10):

Lj (t) _ ] (t)ﬁj (t)

S ODT) (11.18)

Obrazek 11.10: Vypocet L;(t).

11.4.4 Update parametri

Pii odhadu p; a X; slouzi occupation counts L;(t) jako “mékky rozhazovaé vek-
tort na stavy” (viz Obr. 11.11).

T T
> Li(t)o(t) ST L) (o) — py) (o) — )T
foy = S 3 == . (11.19)
> L) > L)

Odhad pfechodovych pravdépodobnosti je zapsan o néco slozitéji:

T
> ai(t)aizbi(o(t +1))B;(t + 1)

Qi =

Ve jmenovateli v8ech vztaht si viimnéte sumy Zthl L;(t). Vzhledem k tomu,
7e vSechny rovnice jsou prakticky vypocétem vazenych priméri, je pfirozené, Ze ve
jmenovateli nachazime soucet vah.

Po updatu parametri se a mizeme se sméle vratit na odhad L;(t) a
iterovat

11.4.5 Technicka realizace algoritmu trénovani modela

1. Alokuj akumuléator pro kazdy odhadovany vektor /matici.

2. Spocitej dopfedné a zpétné pravdépodobnosti o (¢) a 5, (t) pro viechny Gasy
t a vechny stavy j. Spo¢itej state occupation functions L ;(t).

=
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State 2
state 3
state 4

Obrazek 11.11: Ilustrace L;(t) pro HMM se tfemi vysilacimi stavy a skute¢ny
fecovy signal. Modra Lo(t) vazi vektory pro druhy stav, zelen& Ls(t) vazi vektory
t

pro tieti stav a Cervend Lo(t) vazi vektory pro ¢tvrty stav,

3. Ke kazdému akumuléatoru pridej pfispévek od vektoru o(t) vazeny p¥islusnou
L;(t).

4. Pouzij kone¢nou hodnotu akumulatoru pro odhad vektoru/matice pomoci
rovnice 11.19 — nesmime zapomenout na normovani vyrazem Zthl L;(t).

5. Pokud se hodnota p(O|M) od minulé iterace podstatné nezménila, stop, ji-
nak Goto 1.

11.4.6 Trénovani modeld obsahujicich smési Gaussovek

Kazdy stav se smési Gaussovek se da (viz. Obr. 11.12) rozkreslit do nékolika
stavii po jedné Gaussovce. Pfechodové pravdépodobnosti jsou urCeny vidhami
jednotlivych Gaussovek (mixture weights). Trénovaci Baum-Welchiiv algoritmus
probiha stejné jako v predchazejicim piipadé.

Single
Gaussians

M-component
Ganssian
mixture
aj

Obrézek 11.12: Prechod od Gaussian mixture modelu k nékolika stavim.

11.4.7 Trénovani na vice promluvach
Trénovani na jedné promluvé byl pouze Skolni piiklad, v praxi trénujeme aZ na

desetitisicich promluv. PouZzijeme prakticky stejny algoritmus jako vyse, ale:

e Dopiedné a zpétné likelihoody se odhadnou na kazdé promluvé.
e Occupation counts se také odhadnou na kazdé promluvé.

e Provede se update akumulétort také na kazdé promluveé.
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e pak se to jen podéli a ziskaji se nové hodnoty parametrii.

e vice viz kompletni rovnice v HTK Book? sekce “Parameter re-estimation for-
mulae”.

11.5 Rozpoznavani s HMM

V minulych sekcich jsme vidéli, jak natrénovat HMM. Zatim ale nevime, jak s
nimi bude moZné rozpoznavat. Zakladni alohu si opét ukidZeme na rozpoznavani
izolovanych slov, pak ji rozsifime na rozpoznavani spojenych slov a plynulé fedi.

Rozpoznavani musi pracovat podle schematu na Obr. 9.5:

e mame rozpoznat neznamou sekvenci O.

e ve slovniku mame N slov w; ... wg.

e pro kazdé mame natrénovany model My ... Myg.

e Otézka zni: “Ktery model by generoval O s nejvétsim likelihoodem 77

Zjednodusovanim Bayesova vztahu (11.1) jsme si ukéazali, Ze budeme hledat takovy
model, ktery pro sekvenci vektori O d4 maximalni likelihood:

= arg max {p(O|M;)} (11.20)

pro hledani jediného likelihoodu “vyslani” sekvence O modelem M; pouzijeme
VITERBIHO likelihood pro nejpravdépodobnéjsi stavovou sekvenci:

P (OIM) = mxp(O, X|11). (11.21)
takze:
i* = argmax {p*(O|M;)}. (11.22)

Teoreticky bychom méli vyhodnotit likelihoody v8ech mozZznych stavovych
sekvenci X:

T
(O, X|M) = az(0)2(1) H ba(#)(04) Az (t)z(t41)

t=1
a najit VITERBIho likelihood jako likelihood optimalni cesty:

*(O|M) = maxp(O, X|M),
P (OIA) = g (O, X111

rozpoznévani patrné nikdy neskoncilo. . .

11.5.1 Viterbiho trik

Nastésti nemusime nejprve pocitat likelihood vSech cest a pak teprve rozhodovat,
ktera je nejlepsi, ale mizeme evaluovat vSechny cesty soucasné a rozhodnuti
o nejlepsi cesté délat ne az na konci, ale pro kazdy ¢as t a kazdy stav j — viz.
Obr. 11.13.

Definujeme €asteé¢nou Viterbiho likelihood jako likelihood nejlepsi cesty
kon¢ici ve stavu j v Case t:

B,() = p* (0(1)...0(t), x(t) = jM).

a pocitame ji opét iterativné:

’http://htk.eng.cam.ac.uk, vyzaduje registraci zdarma.
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Obrazek 11.13: Tlustrace Viterbiho algoritmu: rozhodnuti o nejlepsi cesté délame v
kazdém Case t a v kazdém stavu j. Po zpracovani ¢asu t zelené okno posuneme do
nésledujictho ¢asu t + 1.

e inicialisace:
q)j(l) = aljbj[o(l)] pro 2 S] S N —1.

e cyklus pro vSechny asy t a viechny stavu j (ilustrace viz Obr. 11.14):

(I)](t) = max {(I)Z(t — l)a”}bj[o(t)] pro 2 S] S N -1

e Uzavteni algoritmu

S (T +1) = max {®;(T)aiv} (11.23)

Posledni @ je pozadovana Viterbiho likelihood:
p*(O|M) = oN(T + 1)

Vypocet obvykle probihé v logaritmické oblasti: méme mensi problémy s dy-
namikou, a v8echny sou¢iny pfejdou na soucty:

U,(t) = max {T;(t — 1)+ loga;; } log b;[o(t)]

Zkuste si zodpovédét otdzku, zda je mozné v logaritmické oblasti implementovat i
Baum-Welchiv algoritmus pro vypocet state occupation counts L;(t). Pokud ano,
co bude hlavnim problémem 7

11.5.2 Implementace Viterbiho pomoci token-passing

Viterbiho algoritmus se velmi dobfe implementuje pomoci algoritmu token-
passing, kde definujeme struktury, které prechézeji mezi stavy a pii prechodu
akumuluji logaritmické pravdépodobnosti a likelihoody. Jelikoz je tézké predstavit

DEF
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Obrazek 11.14: Tlustrace jednoho kroku Viterbiho algoritmu: vypocet ¢aste¢ného
Viterbiho likelihoodu ®;(t) pro stav j a ¢as t. Tlusta Sipka zna¢i maximalni hod-
notu.

’

AN

si zetony (tokens) akumulujici cokoliv, ve vyklad pouzije piva (Obr. 11.15), ktera
jsou ¢eskému a slovenskému ¢tenaii mnohem blizsi.

Kazdy stav modelu j mtze drzet pillitr s pivem. Pivo bude obsahovat log likeli-
hood ¥, (t). Pracujeme s log likelihoody, takze budeme pracovat se souéty, budeme
prosté dolévat log-likelihoody.

Algoritmus je zapséan jako:

Inicialisace: vloz prazdny pullitr do kazdého vstupniho stavu modelu (b&zné
pouze stav 1.).

Iterace: procasyt=1...T:
e v kazdém stavu ¢, ktery obsahuje pullitr, tento naklonuj a posli kopii do
v8ech napojenych stavi j. Po cesté dolij log a;; + logb;[o(t)].
e pokud se v ngjakém stavu nachézi vice nez jeden pullitr, nechej jen ten
nejplnéjsi, zahod ostatni.
Konec: ze vech stavi ¢ spojenych s vystupnim stavem NV, které obsahuji pullitr,
posli jej do N a dolij loga;x. V poslednim stavu N, vyber jen nejplnéjsi

pillitr a zahod ostatni. Hladinka piva ve stavu N odpovida log Viterbiho
likelihoodu: log p*(O|M).

Priklad vypoc¢tu Viterbiho likelihoodu pivo-passingem

Na Obr. 11.16 mame model se dvéma vysilacimi stavy.
Bude vhodné si spocitat hodnoty logaritmi prechodovych pravdépodobnosti:
logl =0, log0.6 =—-0.51 log0.4=—-0.92, log0.7 = —0.36, log0.3 = —1.20

Méame spocitat Viterbiho likelihood pro sekvenci péti vektorti, pro které mame
pred-pocitané nasledujici vysilaci likelihoody. I ty bude vhodné pfevést na log:
| o(1) o(2) o(3) o) of5)
ba 0.0340 0.0349 0.0398 0.0013 0.0001
bs 0.0098 0.0010 0.0033 0.0340 0.0129

logby | -3.38 -3.35 -3.22 -6.65 -9.21
logbs | -4.63 -6.91 -5.71 -3.38 -4.35
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Obrazek 11.15: Pivo v token-passingu. Hladinka piva odpovid4 naakumulovanému
log-likelihoodu.

b, (9) L, (0)

Obrazek 11.16: Model pro piiklad vypoctu Viterbiho likelihoodu pivo-passingem.

Prabéh algoritmu a jeho vysledek jsou na Obr. 11.17.

11.5.3 Pivo passing pro rozpoznavani spojenych slov

postavime mega-model ze vSech slov, “slepime” prvni a posledni stavy - viz.
Obr. 11.18. K lepeni pouzijeme prvni a posledni nevysilaci stavy.

Rozpoznavani pak probiha podobné jako pro izolovana slova, musime si
vSak pamatovat slova, kterymi optimalni pullitr prosel — na kazdy pullitr
nalepime liste¢ek, na ktery budeme zapisovat identity slov, kterymi pullitr prosel
(Obr. 11.19). Na konci rozpoznavani pak precteme listecek tokenu s nejlepsim log-
likelihoodem. Technicky jsou tyto “listecky” realizovany tak, ze na token se po-
moci ukazatele zachyti struktura WLR (word-link-record), ktera obsahuje iden-
titu pravé opusténého slova a ¢as. Pomoci WLR je pak u nejlepsiho modelu mozné
trasovat, kudy prosel.

Predpokladejme, ze modely slov se skladaji z modeld fonému. Jak byste zajis-
tili, aby byla na konci rozpoznavani k disposici nejen informace o proslych slovech
a jejich Gasovéni, ale i o proslych fonémech a jejich ¢asovani ?

11.6 Rozpoznavani reci s velkym slovnikem

Pfi rozpoznéavani s velkym slovnikem (typicka velikost je 50000 slov pro angli¢tinu,
ale nékolik stovek tisic slov pro ¢estinu) neni mozné natrénovat modelu kazdého
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Obrézek 11.17: Priklad pivo-passingu a jeho vysledek.

slov a je nutné pouzit mensi jednotky. Pracujeme s fonémy nebo kontextové
zavislymi fonémy.

Rozpoznavana slova rozdélime na fonémy, pro které mame natrénované modely
(typicky ma model fonému 3 vysilaci stavy). Napi:
“six’=s 1 k s.

11.6.1 Trénovani modeld pfi rozpoznavani spojité reci

Pf1i rozpoznavani feci s velkym slovnikem obvykle pouzivame modely fonémt nebo
kontextové zavislych fonémi. Pri trénovani mame ale obvykle k disposici jen jen
ortografickou (slovni) transkripci, jako napt.:
0 59392 The total of these three volumes is the final
combustion chamber volume.
Regenf je v postaveni trénovaci HMM-sité pro kaZdou trénovaci promluvu (na

Obr. 11.20 je hypoteticky pripad véty, ktera by mohla obsahovat slova “dog”, “cat”
a “and”, vétsinou je prepis presné&jsi. . . ).

Pfi trénovani mé kazdy model své akumulatory a postup pro kazdou tréno-
vaci promluvu je nésledujici:

e Prevedeme grafémy (grafickd podoba slov — pismena) na fonémy (grapheme
to phoneme, g2p konverze).

e Postavime “mega-model” spojeny z modeli fonémi, pokud je vice vyslovnos-
tnich variant, dadme je do modelu paralelné.

e Vypocteme pro kazdy ztcéastnény foném jeho o, 51 L;(t).
e updatujeme akumulatory.
Po projiti vSech trénovacich promluv podtrhneme a se¢teme, updatujeme parame-

try modelit. Uplné rovnice uvadi opét HTK Book, sekce “Embedded Model Rees-
timation (HEREST)”.
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Obrazek 11.18: Rozpoznavani spojenych slov megamodelem “slepenym” z modeli
slov.

11.6.2 Rozpoznavani pomoci fonémui

Pouzijeme algoritmus pivo-passing jako v predchazejicim piipadé, modely slov jsou
poskladany z modela fonému (viz. Obr. 11.20). V8imnéme si ale, Ze fonémy jsou
silné zavislé na svém, kontextu. Napf. 'n’ v “nothing” se podstatné lisi od 'n’ v

“bank”.

11.6.3 Kontextové zavislé fonémy

context-dependent (CD) phoneme models vzniknou pfidanim zavislosti na kon-
textu. Klasicky bereme 1 foném vlevo, 1 foném vpravo, hovoifime o trifonech
(triphones). Slovo z pedchazejiciho piikladu by pak bylo:

“six” =s+i  s-i+k i-k+s  k-s.

Nevyhodou je mnoho rtiznych trifoni (teoreticky N3 pro pocet fonémi N), ne-
spolehlivy odhad na trénovacich datech a chybé&jici trifony.

11.6.4 Trifony se sdilenymi stavy (tied-state triphones)

Neékteré stavy kontextové zavislych trifont budeme muset svazat (“tie”), aby-
chom se vyhnuli problému nedostateéného mnozstvi dat a neexistujicich trifoni.
Skupiny pro véazani jsou vétSinou definovany pomoci foneticky motivovanych
otazek, chceme-li naptiklad najit (tied-state triphones): vazani stavii pro podobné
modely, mensi mnozstvi dat. Vazani pomoci fonetickych otazek. Chceme-li napiik-
lad najit skupiny pro vazani prostiednich stavi ve tfech triféonech:

p-a+f

u-a+n

g-atr
miize strom pro pokladani otazek vypadat podle Obr. 11.21. Pro rozhodnuti, zda
pokracovat v dalsim déleni stromu, musi byt splnény dvé podminky:

1. musi byt k disposici dostatek trénovacich dat pro natrénovani obou vétvi.

2. rozdéleni na 2 vétve musi mit positivni efekt, likelihood dat ktera vznikne
natrénovanim modeli podle nového déleni musi byt vétsi nez likelihood s
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Obrazek 11.19: Oby¢ejné pivo a pivo se zaznamenanymi slovy, kterymi proslo.

O—@—@
R S CEONT -G

Obrézek 11.20: Sit pro trénovani modela.

pavodnim délenim.

Vysledny strom dokaZze produkovat modely i pro v trénovani nevidéné trifony —
sta¢i postupovat podle fonetickych otazek, na listech stromu najdeme pak vysledné
funkce hustoty rozdéleni pravdépodobnosti. Téchto akustickych rozdéleni byva
vétsinou v systémech pro rozpoznavani nékolik tisic.

11.6.5 Jazykové modelovani

Pii rozpoznavani s velkym slovnikem (nékolik desitek tisic slov) neni mozné brat
v tvahu pouze akustické modelovani. Jazykové modely — language models
udévaji apriorni pravdépodobnost sekvenci slov®. Navratime-li se do teorie k zak-
ladnimu vzorci pro rozpoznévani:

WN* = PWN0O)},
i argglvgtlﬁ{ (Wi'|o)}

ktery vyhodnocujeme pomoci Bayesova vzorce:
p(O|W") P(W7Y)
p(0)

3apriorni znamena, e k urceni této pravdépodobnosti nemusime vidét zadna vstupni akusticka data.

P(W{'|0) =
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Obrazek 11.21: Rozhodovaci strom pro sdileni stfedniho stavu trifonovych modela
*oat*,

stara se jazykové modelovéani o uréen{ pravdépodobnosti P(W}Y):

e v idealnim piipadé bychom méli nadsobit podminéné pravdépodobnosti:
N
PWN) = [[P(Wr) P(Wa|Wr) P(Ws|WiW3) ... P(Wx[Wr... Wy 1)
i=1

ale pravdépodobnosti dlouhych sekvenci slov nejdou odhadnout. . .

e zkratime tedy historii na 1 (se soufasnym slovem dvojice slov — bigramy)
nebo 2 (trigramy).

Odhad pravdépodobnosti LM

na velkém korpusu textu odhadujeme pravdépodobnost pomoci
P(W|H) = N(W,H)/N(H)

kde H je historie (1 slovo pro bigram a 2 slova pro trigram) a W je soucasné slovo.
Ani trigramy neni mozné spolehlivé odhadnout a chceme-li se vyvarovat nul v LM,
musime pracovat s Back-off jazykovymi modely:

(N(W,H) — D)/N(H) for N(W,H)>p
POWI|H) =
bH)P(WIH.)  for N(W,H)<p

O jazykovych modelech se detailné dozvime v pokracovacim kursu SRE. Schéma

sité, ktera Tidi rozpoznavac tif slov s jednoduchym bigramovym modelem je na
Obr. 11.22.
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Language Model

Obréazek 11.22: Rozpoznévaci sit pro 3 slova a bigramovy jazykovy model.



