
VYSOKÉ UČENÍ TECHNICKÉ V BRNĚ 

FAKULTA INFORMAČNÍCH TECHNOLOGIÍ 

 

 

 

 

 

 

 

 

Robustní parametrizace řeči ve frekvenční 

oblasti 
Ročníková práce 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

2005 Jaroslav Šebesta 



 2 

Robustní parametrizace řeči ve frekvenční oblasti 
 

Odevzdáno na Fakultě informačních technologií Vysokého učení technického v Brně, dne 1. června 

2005. 

 

 

© Jaroslav Šebesta, 2005. 

 

 

Autor díla převádí svá práva na reprodukci, distribuci a kopii celého díla i jeho části na Vysoké učení 

technické v Brně, Fakultu informačních technologií. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Prohlášení 

Prohlašuji, že jsem tuto bakalářskou práci vypracoval samostatně pod vedením Ing. Petra Motlíčka, 

Ph.D. a Ing. Lukáše Burgeta Ph.D. 

Další informace mi poskytli ostatní členové skupiny zabývající se zpracováním signálů.. 

Uvedl jsem všechny literární prameny a publikace, ze kterých jsem čerpal. 

 

 

 

 

 

…………………… 
Jaroslav Šebesta 

Datum 



 3 

Abstrakt 

Ročníkový projekt je zam ěřen na problematiku zpracování řečového 

signálu , jeho parametrizaci a následné použití t ěchto parametr ů 

v úloze robustního rozpoznávání řeči pomocí neuronové sít ě. Hlavním 

úkolem je použití nelineárního spektrálního vyhlazo vání, zjišt ění 

přínosu tohoto vyhlazení na robustnost rozpoznáva če, porovnání této 

metody úpravy signálu s jinými používanými postupy a možnost použití 

toho algoritmu i v rozpoznáva čích s v ětším po čtem neuron ů. 

 

Klí čová slova 

Řečový signál, parametrizace, HTK toolkit, zpracování signálu, cepstrum, HMM rozpoznávání, 

robustní rozpoznávač, MFCC, rozpoznávání řeči, nelineární spektrální vyhlazování, RASTA filtr 
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Zadání 

Téma práce: Robustní parametrizace řeči ve frekvenční oblasti 

 

Vedoucí:  

Motlíček Petr, Ing., PhD., UPGM FIT VUT  

Přihlášen:  

Šebesta Jaroslav  

Zadání:  

1. Seznamte se s klasickými přístupy v parametrizaci řeči ve spektrální 
oblasti.  

2. Zaměřte se na nové algoritmy parametrizace pomocí nelineárního 
spektrálního vyhlazování.  

3. Otestujte nově odvozené řečové parametry v úloze robustního 
rozpoznávání řeči.  

Kategorie:  

Signály a systémy  

Implementační jazyk:  

C, Matlab, bash  

Operační systém:  

Linux, Windows  

Komerční software:  

matlab  

Literatura:  

• B. Gold, N. Morgan. Speech and Audio Signal Processing. John Wiley & 
Sons, Inc. 1999.  

• M. K. Carey. Robust Speech Recognition Using Non-Linear Spectral 
Smoothing, Eurospeech 2003, Geneve, CH, September 2003.  

Komentář:  

1. Proveďte první experimenty s klasickými řečovými parametry používanými 
v rozpoznávání řeči.  

2. Použijte databázi TI-DIGITs, proveďte první experimenty s různými 
úrovněmi SNR.  

3. Proveďte první experimenty s nelineárním vyhlazováním ve spektrální 
oblasti. 
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1 Úvod 

Téma tohoto ro čníkového projektu jsem si vybral z d ůvodu zájmu o 

zpracování signál ů, zvlášt ě pak řeči. Hlavní částí zpracování řeči 

je její parametrizace, jejíž výsledek m ůže být následn ě použit 

k r ůzným ú čel ům ať už pro p řenos signálu, nebo nap ř. pro 

rozpoznávání mluveného textu. Práv ě rozpoznávání mluveného slova pro 

mě bylo neznámou a proto jsem se rozhodl více tuto ob last 

prozkoumat. 

Mým úkolem bylo seznámit se s problematikou zpracov ání řečového 

signálu, zvlášt ě pak zpracování tohoto signálu za ú čelem dalšího 

použití pro jeho rozpoznávání a použití nelineárníh o spektrálního 

vyhlazování pro zlepšení rozpoznávání.  

Nejprve se zmíním o zpracování a parametrizaci řečového signálu 

obecn ě, potom podrobn ěji rozeberu použití nelineárního spektrálního 

vyhlazování. V dalších kapitolách pak použití této parametrizace 

v úloze robustního rozpoznávání řeči. V záv ěre čné kapitole zhodnotím 

práci a výsledky, kterých jsem dosáhl a také možnos t dalšího vývoje 

tohoto projektu vzhledem k diplomové práci. 
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2 Zpracování řečového signálu 

2.1 Obecná charakteristika 
Digitální zpracování řečového signálu se stalo b ěžnou sou částí 

dnešního života. Mobilní telefon již používá tém ěř každý, ale v čím 

dál v ětší mí ře se setkáváme také s automatickým rozpoznáváním řeči. 

Hlasové ovládání mobilního telefonu, po číta če, či automatické 

rozpoznání čísla, znaku nebo celého slova automatem na druhém k onci 

telefonního spojení je spojeno s touto oblastí zpra cování zvukového 

signálu.  

Nároky kladené na rozpoznání mluveného textu jsou h lavn ě na 

úsp ěšnost správného rozpoznání, pop řípad ě schopnost ur čit s jakou 

přesností byl výsledek vyhodnocen. 

Pro komer ční využití je tedy žádoucí aby p ři dostate čné dob ě 

pot řebné k rozpoznání byla zachována co nejv ětší p řesnost 

výsledku(požadavky se samoz řejm ě mohou lišit). 

Jedním možným zp ůsobem, jak rozpoznat mluvený text, je mít 

rozsáhlou databázi na základ ě které porovnáme rozpoznávanou řeč se 

vzorky v této databázi. Řečový signál je však p říliš závislý na 

konkrétním řečníkovy a ani stejný řečník ne řekne jednu v ětu dvakrát 

stejn ě, proto provádíme parametrizaci. 

2.2 Parametrizace 
Úkolem parametrizace je vyjád řit řečový signál omezeným množstvím 

hodnot. Parametrizací úseku řečového signálu získáme daný po čet 

hodnot. Pro více řečových úsek ů řadíme tyto hodnoty do matice. Pro 

rozpoznáva če jsou vhodné parametry, které jsou: 

- gaussovského rozložení 

- dekorelované 

- málo dimenzionální 

 

2.2.1 Robustní parametrizace 

V praxi je d ůležité, aby rozpoznáva č pracoval spolehliv ě nejen se 

signály, které nejsou nijak rušené, ale naopak. Nej čast ěji se 

setkáváme se signály, které jsou rušené nežádoucím hlukem nebo 

ztrátami dat p ři vedení signálu. Rozpoznáva č tedy musí být robustní 

vůči t ěmto rušivým vliv ům r ůzné intenzity. Robustnost parametrizace 

tedy závisí na schopnosti odolat t ěmto poruchám. 
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2.2.2 Zpracování signálu 

Původní signál 

Za p ůvodní signál m ůžeme považovat samotnou řeč. Jedná se tedy o 
analogový signál. Není časov ě omezen. 

 
Příklad části analogového signálu 

 

Vzorkování signálu 

Abychom mohli signál uložit a dálé zpracovávat, je převeden do 
digitální podoby. Z analogového signálu získáme dig itální signál 
jeho vzorkováním. Pro nevzorkování signálu vynásobí me původní 
analogový signál periodickým sledem Diracových impu ls ů. Po 
vynásobení dostaneme opet periodickou posloupnost D iracových 
impuls ů, nyní již však s mocnostmi odpovídajícími p ůvodnímu signálu. 
Násobíme Diracovými impulsy s periodou T, tedy výsl edný signál bude 
mít odpovídající hodnoty v bodech nT. 
  

 

Vzorkovací frekvenci volíme v ětší než dvojnásobek maximální 

frekvence obsažené v p ůvodním spektru analogového signálu.  



 9 

 

Fs > 2*fmax (Shanon ův vzorkovací teorém) 

 

Při nedodržení této podmínky dochází k tzv. aliasingu . To znamená, 

že spektrum tohoto signálu má jiný tvar než p ůvodní spektrum a 

signál již nem ůžeme znovu rekonstruovat. Nevzorkovaný signál je 

posloupnost diskrétních hodnot. Musíme však zachova t informaci o 

použité vzorkovací frekvenci. Ve frekven ční oblasti se signál 

nevzorkováním periodizuje. Ve spektru tedy máme k d ispozici N hodnot 

od 0 do Fs a horní polovina tohoto spektra je symet rická s dolní 

polovinou. Tudíž nás dále zajímá pouze polovina toh oto spektra. 

 

Příklad vzorkovaného signálu 

 

Rozdělení na rámce 

Protože p ůvodní signál je pro zpracování p říliš dlouhý a 

nestacionární, d ělíme ho na rámce.  

Délka rámce by m ěla být dostate čně malá, abychom mohli signál 

považovat za stacionární a zárove ň dostate čně velká, aby mohli být 

požadované parametry odhadnuty s dostate čnou p řesností. Setrva čnost 

hlasového ústrojí je p řibližn ě 20 - 25ms což p ři vzorkovací 

frekvenci 8kHz odpovídá 160 - 200 vzork ům.  

Důležité je také zvolení překrytí  rámc ů. Pokud zvolíme malé p řekrytí 

rámců, hodnoty parametr ů se mohou mezi jednotlivými rámci zna čně 

lišit. P ři použití velkého p řekrytí rámc ů jsou si parametry více 

podobné, ovšem za cenu v ětšího nároku na hardware. Je tedy op ět 

nutné volit kompromis. V našem p řípad ě je p řekrytí 80 rámc ů za 

sekundu což odpovídá délce 10ms. 

Pro jednotlivé segmenty řeči budeme chtít s čítat jejich spektra. 

Diskontinuity na krajích t ěchto segment ů vedou k zašum ění spekter. 

Pro odstran ění tohoto jevu sáhujeme segment hammingovým oknem. 



 10 

 

Rozložení rámců v signálu 

l ram – délka rámce 

s ram – posun 

pram – p řekrytí rámc ů 

 

Spektrogram 

Spektrum (spektrální hustota výkonu) odhadneme pro každý řečový 

rámec. Všechna spektra zobrazíme jako matici. Vodor ovná osa odpovídá 

číslu rámce, na svislou osu vynášíme frekvence. Pro jednotlivé 

segmenty řeči budeme chtít s čítat jejich spektra. Diskontinuity na 

krajích t ěchto segment ů vedou k zašum ění spekter. Pro odstran ění 

tohoto jevu sáhujeme segment hammingovým oknem.  Spektrogram je velice 
vhodným prístupem pro analýzu recového signálu. Je to popis, který nám dává velice dobré 
vizuální informaci o recovém signálu i v prípade, kdyz je signál prekryt znacným hlukem. 
Lze presne videt, v kterém okamziku a pri které frekvenci se objeví hluk v záznamu. 

 

Příklad spektra jednoho rámce 
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Cepstrum 

Pro kódování je vhodné odd ělit buzení a modifikaci. Buzení (základní 

tón) je velmi závislé na konkrétním řečníkovi(na pohlaví, v ěku, 

nálad ě,…). Pro rozpoznávání jej tedy nepot řebujeme v ůbec. 

 

MFCC – Mel-frequency cepstrum 

Lidské ucho má na rozdíl od toho „strojového“ jinou  rozlišovací 

schopnost na nízkých a vysokých frekvencích. Nízké frekvence 

rozlišujeme lépe než vysoké frekvence. Pro rozpozná vání řeči se 

snažíme cepstrum p řiblížit lidskému slyšení. Na frekven ční osu 

nelineárn ě rozmístíme filtry a zm ěříme energii na jejich výstupu. 

Prakticky provedeme výpo čet MFCC tak, že provedeme Fourierovu 

transformaci, signál umocníme, vynásobíme trojúheln íkovým oknem a 

sečteme. Tento zp ůsob je také použit v HTK toolkit použitého v tomto 

projektu. Tímto odstraníme jemnou strukturu spektra  nesoucí 

informaci o ned ůležitém základním tónu. 

Výstup z banky filtr ů je logaritmován, což odpovídá logaritmickému 

vnímání hlasitosti lidmi a vede k tomu, ze rozložen í koeficient ů se 

více blíží gaussovskému rozložení. ´ 

 

Banka filtr ů 

 

Dekorelace 

Logaritmický výstup je promítnut do kosinových bází . Tím se tyto 

koeficienty dekorelují. 
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3 Rozpoznávání řeči 

3.1 HMM – Hidden Markov Model 

 
Rozpoznávač řeči použitý v tomto projektu je založen na HMM neuronové síti. 

Skryté Markovovy modely (HMM - Hidden Markov Model) odpovídají statistickým 
modelům s konečným počtem stavů. Tyto modely mohou být užitečné pro statistický popis 
po částech stacionárních signálů jako je řeč. V teorii HMM je po částech stacionární signál 
modelován pomocí řetězce skládajícího se z N stavů, přičemž každý z nich má jiný soubor 
statistických charakteristik. N stavový Markovův model je uveden na obr. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
N-stavový skrytý Markovův model je definován následujícím souborem parametrů  

( ){ }Njixba iiji ,...,1,,,, == πλ . 
 
Význam jednotlivých parametrů: 

iπ  - počáteční pravděpodobnost stavu 

ija  - pravděpodobnost přechodu mezi stavy i a j 
( )xbi  - hustota pravděpodobnosti pro pozorovaný vektor x v daném stavu 

N - počet stavů 
i, j - označení daných konkrétních stavů 
 

Hlavními parametry, které charakterizují HMM model jsou pravděpodobnosti 
přechodů mezi stavy ija  a hustoty pravděpodobnosti pro pozorované vektory x v daných 
stavech ( )xbi . Pravděpodobnosti přechodů mezi jednotlivými stavy vyjadřují různou délku 
trvání řečových segmentů, jejichž statistické parametry lze přiřadit jednotlivým stavům. 
Hustoty pravděpodobnosti pro pozorované vektory v daných stavech oproti tomu vyjadřují 
změny ve spektrálním obsahu řečových segmentů přiřazených k danému stavu. Vzhledem k 
tomu, že přechod mezi jednotlivými stavy se může konat pouze z levé části modelu do pravé, 
se pro zpracování řečových signálů používá tzv. levopravý HMM.  

 1  2  3  i  j 1 
jia

iia jja

21a

11a 22a

32a

33a NNa

( )xb1 ( )xb2 ( )xb3 ( )xbi ( )xb j
( )xbN

1π 2π 3π iπ jπ Nπ
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Pravděpodobnost, že sekvence pozorovaných vektorů [ ]Txxxx ,,, 21 Κ=  odpovídá akustické 
realizaci slova popsaného modelem λ , je obecně dána sečtením pravděpodobností sekvence 
pozorovaných vektorů přes všechny možné sekvence stavůq . Toto lze vyjádřit následujícím 
vzorcem: 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )TqTqTqTqqq
qq

qq
q

xbaxbaxbqpqxpxp
T

12221
,,

111

1

−
∀∀
∑∑ == Λ

Κ
πλλλ  (1) 

Pro vyčíslení předchozí pravděpodobnosti je nutné umět vypočítat hustotu pravděpodobnosti 
pro pozorovaný vektor x v daném stavu ( )xbi . Tato hustota je zpravidla modelována pomocí 
M-složkové směsi hustot pravděpodobnosti podle Gaussova rozložení. To vyjadřuje vzorec 2. 

 ( ) ( )∑
=

ΣΝ=
M

m
mimikmiki xPxb

1

,,µ  (2) 

kde miP  jsou váhové koeficienty stavu i a ( )mimikx ΣΝ ,,µ  jsou jednotlivé hustoty 
pravděpodobnosti pro daný pozorovaný vektorkx , miµ  je vektor středních hodnot a miΣ  
označuje kovarianční matici. 

3.1.1 Jednotlivé části HMM rozpoznávače řeči  

Zjednodušené schéma rozpoznávače je uvedeno na obr. První operací, kterou řečový signál 
prochází je kódování. Při něm se zpravidla signál segmentuje na stejně dlouhé segmenty z 
kterých se vypočítá spektrum a to se dále zpracovává. Použité kódování bylo popsáno výše. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Blokové schéma rozpoznávače 

 
 

Před tím, než je rozpoznáva č schopen rozpoznávat jednotlivé 
promluvy (nap ř. slova) je t řeba nejd říve natrénovat jeho modely 
jednotlivých promluv. K tomu slouží tzv. trénovací část databáze, 
kde se nap říklad vyskytuje mnoho r ůzných realizací od každého slova, 
které chceme mít ve slovníku rozpoznáva če. Tato etapa p řípravy 
rozpoznáva če se nazývá trénování. 

Vlastní rozpoznávání se d ěje vyhodnocováním pravd ěpodobnosti, že 
daná promluva (sekvence pozorovaných vektor ů x) byla generována 
daným modelem. Model, který generuje danou promluvu  s nejvyšší 
pravd ěpodobností reprezentuje danou promluvu. 

 

Kódování 

 

Rozpoznávání 

 

Trénování 
 

Modely 

Řečový signál 

Trénovací databáze 

Trénování 

Trénování 
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Šum ovliv ňuje proces kódování, trénování model ů i vlastní 
rozpoznávání. Rozpoznáva če řeči dosahují nejlepších výsledk ů pokud 
jsou trénovány a testovány na promluvách s p řítomností stejného 
druhu šumu (co do množství i spektra).  

Šum ovliv ňuje jak pravd ěpodobnost p řechod ů mezi jednotlivými 
stavy, tak i hustoty pravd ěpodobnosti pozorovaného vektoru v daných 
stavech. Vliv šumu na hustoty pravd ěpodobnosti pozorovaného vektoru 
v daných stavech se zpravidla považuje za více význ amný než jeho 
vliv na pravd ěpodobnosti p řechod ů.  

K definici, trénování a k rozpoznávání pomocí HMM ( hidden 

Markov model) slouží HTK. HTK(Hidden Markov model t oolkit) slouží 

také pro vyhodnocování výsledk ů rozpoznávání. HTK je napsáno 

v jazyce C a pro nekomer ční použití je voln ě stažitelný. 

 

Použité funkce HTK toolkit : 

HList  – zobrazuje soubor s parametry 

HCopy – kopíruje, p ři čemž dokáže provést i konverzi dat. Jelikož 

konverzi dat jsme upravovali, není v projektu použi t 

HCompV – inicializuje parametry vysílacích hustot rozd ělení 

pravd ěpodobností ve stavech modelu na globální hodnoty pr o dané 

slovo 

HRest  – p řetrénování modelu. Provádí výpo čet funkce p ři řazení 

jednotlivých vektor ů ke stav ům s následným p řetrénováním model ů 

HVite  – Viterbiho dekodér. Rozpoznáva č – pro natrénované modely a 

neznámá slova provede výpo čet Viterbiho pravd ěpodobností a výb ěr 

maxima. Model, který vyslal slovo s nejv ětší pravd ěpodobností je 

rozpoznán 

HResults  – na základ ě správných p ředpis ů rozpoznaných slov 

vyhodnocuje chybovost 

 

 

3.1.2 Testovací databáze 

Testování probíhalo na databázi TIDIGITS. Databáze obsahuje r ůzné 

posloupnosti číslic s r ůznými typy a intenzitami rušení. 

Typy rušení  – r ůzné hluky na pozadí řeči. Obsahuje hluky 

odpovídající hluku na ulici, v metru, v aut ě, v restauraci, atd… 

Intenzity rušení  – od čistého řečového signálu až po signál, kde 

intenzita rušení dosahovala hlasitosti řeči. Databáze TIDIGITS 

obsahuje 6 stup ňů intenzity rušení : 

-  clean  – čistý signál bez rušení 
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-  NSR20 – odstup řečového signálu od šumu 20dB – málo zašum ěný 

signál 

-  NSR15 - odstup řečového signálu od šumu 15dB 

-  NSR10 - odstup řečového signálu od šumu 10dB 

-  NSR5 - odstup řečového signálu od šumu 5dB 

-  NSR0 - odstup řečového signálu od šumu 0dB – velmi zašum ěný 

signál 

 

 

3.1.3 Možné způsoby zlepšení rozpoznávacích schopností 

-  Adaptace (Přizpůsobení) modelů jednotlivých promluv tak, aby zahrnuly vliv šumu 

Jak  již bylo řečeno, rozpoznávače řeči dosahují nejlepších výsledků pokud jsou trénovány a 
testovány na promluvách s přítomností stejného druhu šumu.  

-  předzpracování řečového signálu před vlastním rozpoznáváním.  

Použití různých algoritmů pro úpravu řečového signálu. Toto se může dít před 
vlastním kódováním, případně může být daný algoritmus zařazen do části kódování. 
Použité metody jsou popsány v následující kapitole. 

-  nastavení neuronové sítě umožňující lepší (přesnější) natrénování této sítě. 

 

 

 

3.1.4 Algoritmy pro úpravu signálu 

Všechny zmín ěné úpravy jsou sou částí kódovacího procesu 

 

3.1.4.1 Nelineární vyhlazování signálu ve frekvenční oblasti 

 

  Jedná se o jednoduchý, podle autor ů však ú činný, 

algoritmus pro zvýšení p řesnosti rozpoznáva če. Spektrum každého 

rámce je upraveno následujícím zp ůsobem 

F(i) = max ( f(i), f(i+1)*c1, f(i-1)*c2 ) 

Je tedy zajišt ěno, že dv ě sousední hodnoty spektra daného rámce se 

liší maximáln ě o (1-c1) resp. (1-c2) násobek jedné z t ěchto hodnot. 

Tento algoritmus tedy částe čně vyhladí spektrum každého řečového 

rámce. Stupe ň tohoto vyhlazení lze korigovat vhodn ě zvolenými 

koeficienty c1 a c2.  
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Příklad. 

Původní spektrum jednoho rámce řečového signálu 
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Upravené (vyhlazené) spektrum jednoho rámce řečového signálu 
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Ukázka vlivu zvolení koeficient ů na stupe ň „vyhlazenosti“ signálu 
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Jak je vid ět z pr ůběhu signálu, je výsledek závislý na výrazných 

frekvencích spektra a mén ě výrazné frekvence jsou p řekryty. Jak jsem 

se již zmínil d říve, rozpoznáva č dosahuje lepší efektivity, pokud 

trénování i testování probíhá s daty zašum ěnými stejným šumem. Ze 

stejného d ůvodu provádíme nelineární vyhlazování na trénovacíc h, tak 

i testovacích datech.  

Dosažené výsledky*: 

SNR – signal to noise ratio – odstup řečového signálu od šumu 

(0,5,10,15,20 dB).  

Clean – čistý signál bez p řidání aditivního šumu. 

Efektivita – udává kolik procent rozpoznaných slov bylo rozpoznáno 

správn ě. 

 

Referen ční hodnota - efektivita samotného rozpoznáva če, bez použití 

algoritmu pro vyhlazování. 

SNR (dB) Clean 20 15 10 5 0 

Efektivita (%) 99,025 98,265 97,595 95,655 88,905 61,035 
 

 

 

 

 

 

Hodnoty dosažené použitím nelineárního vyhlazování 
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Koef Clean 20 15 10 5 0 

0,85 98,89 98,37 97,70 95,93 88,98 62,11 

0,90 98,95 98,48 97,60 96,06 89,45 64,14 

0,91 99,03 98,51 97,71 96,03 89,67 64,85 

0,92 99,04 98,53 97,80 96,31 89,97 65,33 

0,93 99,06 98,51 97,81 96,13 90,05 65,50 

0,94 99,01 98,32 97,74 96,11 90,37 66,08 

0,95 98,86 98,30 97,66 95,92 90,28 66,00 

0,96 99,03 98,42 97,70 95,95 89,87 66,34 

0,97 98,95 98,18 97,38 95,71 89,21 65,35 

0,98 98,63 97,77 96,70 94,75 87,56 64,40 

0,99 97,22 95,86 94,49 91,60 82,74 58,02 
 

Relativní zlepšení** odpovídající nam ěřeným hodnotám 

SNR     

Koeficient Clean 20 15 10 5 0   
Průměrná 
hodnota 

0,85 -14 6 4 6 1 3  1,1 

0,90 -8 12 0 9 5 8  4,5 

0,91 0 14 5 9 7 10  7,3 

0,92 2 15 8 15 10 11  10,1 

0,93 3 14 9 11 10 11  9,8 

0,94 -2 3 6 10 13 13  7,3 

0,95 -17 2 2 6 12 13  3,1 

0,96 0 9 4 7 9 14  7,1 

0,97 -8 -5 -9 1 3 11  -1,2 

0,98 -41 -29 -37 -21 -12 9  -21,8 

0,99 -185 -139 -129 -93 -56 -8   -101,6 
 

Auto ři článku (Non-linear spectral smoothing) doporu čují nastavení 

koeficient ů v rozmezí hodnot 0,95 a 0,99. Ze získaných dat vyp lývá, 

že m ůžeme doporu čit hodnoty v rozmezí 0,91 až 0,93, pokud budeme 

uvažovat o zlepšení pro všechny druhy šumu. Za p ředpokladu, ze 

rozpoznávám bude jen zašum ěný signál pop řípad ě p ři znalosti míry 

zašumění m ůžeme volit hodnoty 0,90 – 0,96. Zpr ůměrováním relativních 

zlepšení se jeví jako nejvýhodn ější hodnota nastavení koeficientu na 

hodnotu 0,92. Časté zhoršení výsledk ů pro čistý signál je 

pochopitelné, nebo ť do n ěj vkládáme i frekvence, které v signálu 

původn ě v ůbec nebyly, nebo byly zastoupeny jen velmi nevýrazn ě. 

*Pro p řehlednost získaných výsledk ů jsou výsledné hodnoty 

pr ůměrovány p řes všechny typy použitých šum ů. 

**Udává, o kolik procent se zmenšila/zv ětšila část špatn ě 

rozpoznaných slov.  
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3.1.4.2 Centrování získaných parametrů v časové ose 

Jak jsem se zmínil v kap.Zpracování signálu, Každý řečový 

signál je nejprve digitalizován. Výsledná podoba di gitálního signálu 

je vždy závislá na použité aparatu ře. Dv ě r ůzné nahrávací aparatury 

mohou být také r ůzně citlivé. I p ři zachování charakteru signálu 

(stoupání, klesání, maxima či minima, …) mohou mít signály r ůznou 

intenzitu danou práv ě citlivostí našeho systému. Pokud p řejdeme od 

lineárních hodnot k logaritmickým, odpovídá tato r ůzná intenzita 

(nap říklad signál jehož hodnoty jsou 2* v ětší) pouhému posunutí 

hodnot o p ředem neznámou konstantu. Op ět se zde snažíme o to, aby si 

testovací a trénovaní signály byly co nejvíce podob né. Všechny tyto 

signály tedy v logaritmickém m ěřítku posuneme tak, aby m ěly stejnou 

st řední hodnotu. Pracujeme s již známými spektry signá lu. Centrování 

tedy provádíme pro každou frekvenci p řes celý signál. Jelikož p ři 

kódování provádíme pouze lineární operace, m ůžeme centrování 

provád ět na záv ěr celého kódování, čímž tento proces urychlíme, 

neboť nebudeme centrovat signál p řes všechny frekvence, ale jen p řes 

získané koeficienty. 

 

Vypo čtené koeficienty p řed vycentrováním

-3

-2,5

-2

-1,5

-1

-0,5

0

0 1

Čas

 

Vypo čtené koeficienty po vycentrování

-1,5

-1

-0,5

0

0,5

1

1,5

0 1

Čas

 



 20 

Dosažené výsledky: 

 SNR (dB) 

Efektivita (%) Clean 20 15 10 5 0 

Bez použití centrování 99,02 98,26 97,59 95,65 88,90 61,03 

S použitím centrování 99,03 98,32 97,68 95,86 89,18 61,78 

          

Relativní zlepšení 1,0204 3,4483 3,7344 4,8276 2,5225 1,9246 
 

Centrováním signálu došlo k částe čnému zlepšení o cca 3% 

 

 

 

3.1.4.3 Použití RASTA filtru 

Během provád ění záznamu řeči m ůže být signál rušen vn ějším 

šumem odpovídajícím rychlým zm ěnám spektra signálu. I p řes jistou 

charakteristiku šumového signálu se m ůže na pozadí vyskytnout 

nežádoucí ruch, který svojí intenzitou tento šum p řevyšuje. Pokud je 

však takovýto ruch dostate čně krátký, m ůžeme na základ ě znalosti 

lidské řeči (lidská řeč má jistou setrva čnost, není možné m ěnit 

charakteristiky řeči okamžit ě) ozna čit tuto část signálu za 

nežádoucí. Dalším rušivým jevem mohou být dlouhodob é zm ěny signálu. 

Tuto zm ěnu může zp ůsobit nap říklad zm ěna polohy řečníka vzhledem 

k nahrávacími za řízení. 

Oba tyto jevy, krátkodobé i dlouhodobé, m ůžeme číste čně 

eliminovat použitím filtru RASTA. Jedná se vlastn ě o jakousi 

pásmovou propust. RASTA filtr má následující impuls ní odezvu 
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Nová hodnota po projití signálu tímto filtrem tedy není dána pouze 

okamžitou hodnotou signálu, ale je závislá také na předchozím 



 21 

pr ůběhu signálu. Na následujících obrázcích vidíme jaká vliv má 

tento filtr na řečový signál. 

Signál p řed použitím RASTA filtru
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Použitím filtru tedy dojde k částe čnému rozmazání a narovnání 

signálu v časové ose. 

Výsledky dosažené použitím RASTA filtrování: 

 SNR (dB) 

Efektivita (%) Clean 20 15 10 5 0 

Bez použití RASTA filtru 99,03 98,27 97,60 95,66 88,91 61,04 

S použitím filtru 98,68 98,25 97,69 96,12 90,33 68,23 

          

Relativní zlepšení -35,38 -0,86 3,95 10,70 12,84 18,47 
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Použití RASTA filtru tedy vedlo ke zlepšení výsledk ů u zašum ěných 

signál ů. 

 

3.1.4.4 Kombinace předešlých algoritmů 

Algoritmy pro úpravu signálu, respektive parametr ů používaných 
pro rozpoznávání m ůžeme také s úsp ěchem kombinovat. Kombinace t ěchto 
algoritm ů vede k dalšímu zlepšení efektivnosti rozpoznáva če. 

 

Výsledky dosažené kombinací všech předešlých postupů 

 

SNR (dB) 

  Clean 20 15 10 5 0 

Relativní zlepšení (%) -3 4 -2 11 20 29 

Efektivita (%) 99,00 98,33 97,54 96,15 91,10 72,25 
 
 

Pro porovnání výsledk ů bylo použito RASTA filtrování, nelineární 
vyhlazení s koeficientem vyhlazeni 0,93 a následn ě centrování hodnot 
vypo čtených parametr ů. 

Jak jsme již řekli, použití RASTA filtrování je vhodné zejména pr o 
více zašum ěné signály. Z tohoto d ůvodu je hlavní oblast zlepšení 
rozpoznávání op ět mezi siln ě zašum ěnými signály.  

 
 
 
 

3.1.5 Nastavené neuronové sítě 

Neuronová sí ť používaná pro rozpoznávání řeči má jistý po čet 

skrytých (vnit řních) stav ů – v našem p řípad ě 3. Jak jsem se zmínil 

výše, každý z t ěchto stav ů je charakterizován pomocí 

pravd ěpodobnosti setrvání v tomto stavu. Každý tento stav  je tedy 

charakterizován gaussovým rozložením pravd ěpodobnosti. Jelikož 

používáme 13 parametr ů, které jsme získali p ři kódování, je toto 

rozložení pravd ěpodobnosti dáno 13-ti rozm ěrnou gaussovou plochou. 

Pro lepší pokrytí trénovaní množiny m ůžeme použít více t ěchto 

gaussových ploch. Tím tedy zv ětšíme po čet vnit řních stav ů naší 

neuronové sít ě. Nejedná se zde tedy o zm ěnu ve vstupním signálu, ale 

přímo o zm ěnu neuronové sít ě. 

 

 

Výsledky dosažené zvýšením počtu neuronů: 
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 SNR (dB) 

Efektivita (%) Clean 20 15 10 5 0 

3 gaussovy plochy 99,03 98,42 97,70 95,95 89,87 66,34 

4 gaussovy plochy 99,15 99,03 98,62 97,06 92,15 68,71 

5 gaussových ploch 99,36 99,15 98,89 97,54 92,7 70,86 
 

Což odpovídá relativnímu zlepšení: 

 SNR (dB) 

Relativní zlepšení (%) Clean 20 15 10 5 0 

4 gaussovy plochy 12,821 38,608 40 27,407 22,546 7,0548 

5 gaussových ploch 34,359 46,203 51,739 39,259 27,972 13,441 
 

Zvětšení po čtu stav ů neuronové sít ě tedy vede ke zlepšení výsledk ů, 

zárove ň však stoupá časová náro čnost trénovacího procesu. Jelikož se 

nejedná o algoritmus pro úpravu signálu, výsledky d osažené pomocí 

zv ětšení po čtu neuron ů jsou uvedeny pouze pro porovnání. 

 

Po použití nelineárního vyhlazování, RASTA filtru a  centrování 

signálu na signál, který byl vstupem takto upravené  neuronové sít ě 

jsme dosáhli následujících výsledk ů: 

Pro 4 vnit řní stavy neuronové sít ě 

SNR (dB) 

Efektivita rozponávače (%) Clean 20 15 10 5 0 

Původní hodnoty 99,15 99,03 98,62 97,06 92,15 68,71 

Po použití zkoumaných algoritmů 99,31 99,10 98,80 97,53 93,26 73,50 

Relativní zlepšení (%) 19 7 13 16 14 15 
 

Pro 5 vnit řních stav ů neuronové sít ě 

SNR (dB) 

Efektivita rozponávače (%) Clean 20 15 10 5 0 

Původní hodnoty 99,36 99,15 98,89 97,54 92,70 70,86 

Po použití zkoumaných algoritmů 99,35 99,30 98,92 97,60 93,23 74,68 

Relativní zlepšení (%) -2 18 3 2 7 13 
 

Jak je tedy z t ěchto hodnot patrné, nelineární vyhlazování spektra 

signálu (v kombinaci s filtrováním a centrováním ko eficient ů) je 

vhodné i p ři použití neuronové sít ě s v ětším po čtem vnit řních stav ů. 

I p ři zvýšení po čtu stav ů sít ě dosahujeme tímto algoritmem zlepšení 

o cca 10%. 
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4 Závěr 

Projekt byl zam ěřen zejména na seznámení s parametrizací řečového 

signálu a na použití nelineárního spektrálního vyhl azování pro 

zlepšení výsledk ů rozpoznávání a porovnání tohoto algoritmu 

s ostatnímu metodami používanými pro zlepšení výsle dků rozpoznávání 

řeči. Jelikož procentuální úsp ěšnost rozpoznávání daných slov 

z databáze TIDIGITS se použitím nelineárního vyhlaz ování zlepšila o 

několik procent, ukázal se tento algoritmus, vzhledem  k jeho 

nepříliš složité implementaci, jako ú činná pomoc p ři parametrizaci 

řeči. Kombinací s ostatními zp ůsoby úpravy signálu p řed samotným 

rozpoznáváním jsme dosáhli zajímavého zlepšení rozp oznávací 

schopnosti zejména pro zna čně zašum ěné signály. Zejména pro SNR 0 a 

5 dB jsme dosáhli tém ěř stejného zefektivn ění rozpoznávání jako p ři 

použití složit ější neuronové sít ě.  

Jako další zlepšení rozpoznávací schopnosti se jeví  kombinace 

mezi rozší řením neuronové sít ě a použitím výše uvedených algoritm ů 

pro úpravu signálu. Tuto kombinaci je však t řeba volit uvážliv ě 

v závislosti na požadované časové náro čnosti trénování systému. 

Zpracování řeči je velmi zajímavou oblastí zpracování řečového 

signálu. Díky HMM je úzce spojena s neuronovými sít ěmi. V diplomovém 

projektu bych se proto rád dále zabýval touto oblas tí. Zajímavá se 

mi jeví také implementace hlasového ovládání do nov ých, nebo i 

stávajících program ů, či automatický p řepis mluveného slova do 

textové podoby spolu s identifikací řečníka podle hlasu.  
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Příloha A 

Parametrizace zvukového souboru 

Pro parametrizaci zvukového souboru je použit progr am fbout. 

Tento prgram provede parametrizaci souboru s využit ím centrování 

parametr ů a RASTA filtru. Pokud zadáme parametry pro nelineá rní 

vyhlazeni signálu, bude použito i toto vyhlazování.  

 

Použití  

fbout input_file output_file [constA constB] 

 

 

Pro úpravu v ětšího po čtu vstupních soubor ů je použit script 

param.sh, který spustí fbout na všechny soubory ve vstupní složce a 

uloží výstup do výstupní složky. 

 

Použití 

Param.sh coefA coefB  

Pokud chceme použít tento script bez využití neline árního 

spektrálního vyhlazení, použijeme volání param.sh 0 .0 0.0 

 

Trénování a testování systému 

Pro trénování a testování rozpoznáva če je použit script 

train_recog_mutli, který provede trénování a násled né testování 

rozpoznáva če v četn ě statistického zpracování výsledk ů.  

 

Všechny zdrojové texty pot řebné pro parametrizaci signál ů, spušt ění 

a testování rozpoznáva če jsou p řiloženy na CD. 
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Příloha B 

Tato p říloha obsahuje článek „Robust Speech Recognition Using Non-

Linear Spectral Smoothing“ na jehož základ ě byl zpracován a zkoumán 

algoritmus nelineárního spektrálního vyhlazování a jeho použití pro 

úlohu robustního rozpoznávání řeči.  
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