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Abstrakt

Podarilo sa mi tispeSne implementovat’ néstroj na rieSenie problému auto-
matickej transkripcie stvisle precitaného textu s vyuZzitim znalosti existujtcej
transkripcie po slovach ¢itaného toho istého textu. Praca je zhrnutim myslienok
anapadov, ktoré som otestoval a popisujem aj tspesnost’ ich pouZitia. Na zaver
som priloZil zoznam vysledkov dosiahnutych pri testovani.

KTtcové slova: rozpoznavanie reci, dynamic time warping, DTW, slajdova-
cie DTW, preskakovacie DTW

Abstract

I have succesfully implemented the tool for solving problem of an automatic
transcription the coherently read text with the knowledge of existing transcrip-
tion of word by word read the same text. The thesis sumarizes the ideas and in-
spirations, which I also tested. I described the successfulness of their use, too.
I attached the list of the reached results at the end of the thesis.

Key words: speech recognition, dynamic time warping, DTW, sliding DTW,
overjumping DTW
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Kapitola 1
Uvod

Predstavme si budiicnost'. Stafime sa na chvil'ku det'mi, vyuZime nasu fan-
tdziu a prenesme sa o par desat’ro¢i do blizkej budicnosti. Ako bude vyzerat’
svet? Ako budu vyzerat' nase pribytky, auts, ... veci, ktoré kazdodenne pouZi-
vame? Urcite budt plné vSemoZznych technickych vymoZenosti na predstavu
ktorych treba dnes naozaj dobrt fantaziu. Jedna vec je ale o¢akavatelna a mys-
lim, Ze kazdy ju dnes do svojej predstavy budticnosti bez rozmysl'ania zahrnul.

Ako ovladame vsetky tie technické zazraky, ktoré nas obklopujii? Ako im
oznamujeme, ¢o od nich chceme? Cez klavesnicu ¢i iné “gombikové” zariade-
nie? Prili§ zdlhavé a nemotorné. Ak si chceme uzivat' Zivot v budtcnosti
a netrdvit’ vacsinu casu stlacanim kldves, tak to urcite z naSej predstavy vy-
hodime. Ovladanie pomocou myslienok, pomocou nejakého, do nasho tela
umelo pridaného zariadenia, alebo telepatie? To by sme asi zaradili aZ do vy-
razne vzdialenejsej budtdcnosti. Co mam teda na mysli? Aky je medzistupienok
medzi tymito dvoma extrémami? Ak odpoved’ eSte stdle nie je jasnd, sktste
siahnut’ po nejakom sci-fi filme pripadne knizke. Ur¢ite ju tam néjdete.

Komunikécia ¢loveka s pristrojom pomocou prirodzenej I'udskej reci. To je
spravna odpoved’ na vysSie uvedené otazky a tieZ jeden z problémov, ktorého
vyrieSenie o¢akdvame od blizkej budtcnosti.

Této praca je venovana rieSeniu jedného z problémov patriaceho do tejto
oblasti. SnaZil som sa ju odl'ah¢it’ od priliSnych technickych detailov a jednotli-
vé veci vysvetl'ovat’ ¢o mozno najzrozumitel'nejsie.

Prajem prijemné Citanie!
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1.1 Trochu histoérie

V dnesnej dobe si komunikéciu ¢loveka so strojom vacsina I'udi spéja s komu-
nikdciou ¢loveka s elektronickym pocitacom. MoZno sa budete divit/, ale tento
problém zacal ¢loveka zaujimat’ ddvno predtym, ako prvy elektronicky pocitac
uzrel svetlo sveta. Na zaciatku bola oblast’ zdujmu smerovana skor ku syn-
téze zvuku. V roku 1779 bol zostrojeny prvy mechanicky syntetizér reci, ktory
vedel syntetizovat’ zvuky samohldsok. Toto zariadenie sa snaZilo napodobo-
vat’ I'udské hlasivky tak, zZe vhanalo prad vzduchu cez zoskupenia roznych
prekdzok, otvorov a $trbin, ktoré nasledne spdsobovali vznik zvuku [1].

Od tych ¢ias sa dana oblast’ neustéle rozvija a bolo vypracovanych mnoZstvo
postupov napomocnych ¢i uz pri syntéze, analyze alebo rozpoznavani zvuku.
Jednym z najvyznamnej$ich objavov bola diskrétna Fourierova transformdcia,
ktorej analégova verzia bola zndma uZ v prvej polovici 18. storocia, ale svoje
siroké uplatnenie nasla aZ s ndstupom pocitacov. Dolezitym momentom vyvo-
ja bol aj vyndlez spektrografu v roku 1946. Tento vyndlez povzbudil préce
na analyze a syntéze reci, lebo umoziioval praktické a vel'mi uzito¢né zobraze-
nie akustického signdlu hlasového tstrojenstva.

Koncom 60-tych rokov boli prvy krat aplikované pri klasifikécii slov algo-
ritmy zaloZené na principoch dynamického programovania. Tato metéda bola
neustdle vylepSovand a dnes ju pozndme pod ndzvom dynamic time warping.
Dalsie vyskumy viedli k objaveniu novych pristupov - modelovania pomocou
skrytych Markovovych modelov, alebo pouZitia neurénovych sieti.

Dnes st uz zname a aj v praxi vyuzivané rozne systémy na rozpoznavanie
hlavne izolovanych slov, pri ktorych je tispesnost’ ovel'a vyssia, ako pri dnes-
nych rozpoznavacoch suvislej re¢i. Predpokladalo sa, zZe pri takomto tempe
vyvoja sa uz ¢oskoro podari skonstruovat’ rozpoznavac, ktory bude kvalitativne
porovnatel'ny s I'udskym sluchom. Dodnes tu vSak ostdvaju niektoré otvorené
problémy, ktoré zatial’ len ¢akajt na svoje vyrieSenie.

1.2 Aktualne problémy

V ¢om teda spociva kamen trazu, Ze sa ho ¢loveku nepodarilo uspokojivo
vyrieSit’ ani za vySe pol storocia od vyndlezu elektronickych pocitacov? Medzi
hlavné problémy v oblasti rozpoznévania reci dnes patria [2]:
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e Hlas kazdej osoby jeiny. Muz, Zena, dieta, ..., ale aj v rdmci kaZdej z tych-
to kategorif sa hlasy jedincov od seba viac ¢i menej odliSuji. Je to spo-
sobené hlavne odlisnost’ami v hlasovom ustrojenstve, frekvenciou kmita-
nia hlasiviek ¢i artikuldciou. Dosledkom je, Ze kazdy ¢lovek mé obvykle
ina farbu hlasu, iny prizvuk, odlisné tempo rec¢i a podobne. Na zakla-
de toho moZe byt velmi problematické zostrojit’ rozpoznavac schopny
spravne interpretovat’ re¢ 'ubovol'nej osoby.

e Ten isty clovek nikdy nevyslovi to isté slovo dvakrat rovnako. Recovy
signdl sa meni podl'a hlasitosti vyslovovania. A ked” do toho zaratame,
Ze réno, ked'’ je ¢lovek rozospaty, pripadne chory, alebo mu zabehlo, tak sa
vyslovenie daného slova uz nemusi ani zd'aleka podobat’ tomu ¢o pred-
tym. Vyznamnd rolu tu hrd aj premenlivost ¢asovania. Casova dizka
celého slova, ako aj ¢asové dizky jeho jednotlivych Zasti, sa moZzu vyrazne
lisit" od vyslovenia k vysloveniu podla situdcie a podmienok, za akych
bolo slovo vyslovované.

e Na recovy signdl méd vyznamny vplyv aj prostredie, v akom bola re¢ pred-
nesend. V praxi sa nikdy nebude pracovat’ v idedlnych podmienkach
absolatneho ticha. V pozadi sa neustdle nachddzajii nejaké zdroje Su-
mu, ktoré sa skladaja s danym signdlom a spdsobuja problémy hlavne
pri spracovanti slabych frikativ a pri detekcii zac¢iatku a konca slova. Roz-
pozndavac preto musi byt' schopny odliSovat/, ¢i signdl zodpovedd hluku
pozadia, alebo reci ktort treba rozpoznat'.

e Vel'mi dodleZitym problémom je aj to, Ze ked’ st slova vyslovené stvisle
v nejakom kontexte, tak nastava jav koartikuldcie - to znamena Ze sa mozu
pozmenit’ fonetické zaciatky a konce slova v zavislosti na kontexte okoli-
tych slov.

e Logickou poZiadavkou na rozpoznédvace recije praca online - teda spraco-
vanie a rozpoznanie recového signalu vo vel'mi kratkom case po predne-
seni re¢i. To prindSa kopu novych problémov a stavia poZiadavky nielen
na presnost’ pouZitych postupov, ale aj na ich rychlost. Tu moze vyz-
namne dopomoct’ aj vyvoj hardvéru.

Pre rozpozndvanie reci by bolo asi dobre, keby sa vyvoj hardvéru uberal
cestou napodobovania ¢innosti mozgu. Ten pravdepodobne pracuje ako
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miliény paralelnych procesorov s vel'mi malou pamaét’ou. To je sice nevy-
hoda pri operacidch, kde treba robit’ rychle a presné vypocty a obycajna
kalkulacka je v porovnani s mozgom vyrazne lepSia. Pri rozpozndvani
nam ale pocita¢ nie je rovnocennym stiperom. Mozog dokéZe vel'mi rych-
lo urobit’ tisicky pribliznych porovnani poc¢utého signélu so vzormi v pa-

VVVVV

klasifikuje aj vel'mi podobné vstupy [3]].

e Jetreba si uvedomit’ aj to, Ze mozog a clovek méa oproti dneSnym rozpozna-
vacom nepredstavitelnti vyhodu - on rozumie vyznamu rozpoznavaného
signalu. Pochopenie vyznamu reci by tieZ zna¢nou mierou mohlo pomdct’
pri klasifikdcii hlavne savislej reci.

1.3 Aky to ma zmysel?

Aky to ma celé vyznam? Naco riesit’ tieto problémy, rieSenia ktorych ndm cas-
to aj dnes pripadaji ako nieo nepredstavitelné? Je to z dovodu obrovskej
moZnosti uplatnenia celej oblasti, ¢i uz syntézy reci, alebo jej rozpozndvania,

v praktickom Zivote. UZ dnes mdme moZnost’ sa s nimi stretnut’.

Napriklad v oblasti nastrojov pre zrakovo postihnutych I'udi ndjdeme mno-
ho pomdcok sltZiacich na ul'ahéenie ich Zivota. Ci sa uZ jedna o kalkulatky
so syntetizovanym vystupom, ktory pouZivatel' ovi re¢cou oznami vysledok, alebo
o rozne zariadenia reagujtce na slovné povely.

Dal$ou moZnost'ou uplatnenia dnes je napriklad rezervécia leteniek &i ob-
jednanie jedla. Rozvija sa oblast’ automatizovaného prepisu sprav a vytvaranie
zapisov zo stdnych pojedndvani. Rovnako oblast’ tvorenia titulkov pre Zivé
prenosy - kde trénovany re¢nik hovori komentar, ktory sa ihned” divdkom pre-
pisuje ako textové titulky.

Rozpozndavace by mohli néjist’ uplatnenie aj v $kolstve - pri vyuke spravne-
ho hlaskovania, alebo jazykov - pre spravnu vyslovnost'.

Vyssie uvedené veci st len zlomkom z toho, kde vSade by sa vysledky z danej
oblasti mohli uplatnit’.
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1.4 Ciel diplomovej prace

Jednad sa o experimentdlno-implementa¢na diplomovi pracu, ktorej cielom je
rieSenie problému automatickej transkripcie stvislo precitaného textu s vyu-
zitim znalosti existujticej transkripcie po slovéch ¢itaného toho istého textu.
Ulohou je navrhnutie a implementovanie algoritmu, ktory na vstupe dostane
zvukovy signdl - prirodzenou stivislou recou precitany pribeh a ten isty pribeh
precitany tym istym citatelom slovo po slove s prestdvkami (pricom budem
vediet’, ktord ¢ast’ tohto signadlu zodpovedd ktorému slovu). Na vystupe dosta-
nem hranice jednotlivych slov v signdle stivisle pre¢itaného pribehu. Algorit-
mus by mal fungovat’ aj na nekonzistentnych vstupoch (napriklad ak je v jed-
nom zo vstupnych signélov slovo navysSe) a zabrénit’, aby nekonzistentnost’
pokazila cely vypocet.

Tento problém nemusi byt rieSeny v redlnom case (online). Ciel'om je do-
siahnutie ¢o najlepSieho ¢asu pri dostato¢nej presnosti.

Takyto nastroj by sa dal v praxi pouZit' na obohatenie funkcionality uz exi-
stujacej Multimedidlnej ¢itanky [4]. Jednd sa o vyukovy softvér sltiZiaci det'om.
UmozZniim hravou a patavou formou naucit’ sa spravnu vyslovnost' slov sloven-
ského jazyka. Po nahovoreni pribehov v inych jazykoch by sa Multimedidlna
¢itanka dala rovnako dobre pouzit’ aj pri vyucbe cudzich jazykov. Vytvoreny
néstroj by mal umoZnit’ implementovat’ funkciu karaoke - po spusteni prehra-
vania pribehu st jednotlivé, prave ¢itané slovd, zvyraziiované.

Motivéciou pre rieSenie tohto problému okrem samotného faktu moZznej prak-
tickej uZitocnosti vysledného produktu, je aj rieSenie problému z oblasti rozpoz-
ndvania re¢i a obohacovanie tejto oblasti o vysledky mojich pokusov.

Na dosiahnutie uvedeného ciel'a som mal k dispozicii data z projektu, v ram-
ci ktorého slovenské zdkladné Skoly a ich Ziaci napisali a vysSie spominanymi
sposobmi nahovorili desiatky pribehov. Tieto pribehy som pouZil na testovanie
mojho algoritmu.

1.5 Analyza problému

Na rieSenie tohto problému sa pontkajt dva pristupy. Prvym je pouZitie algo-
ritmu Dynamic time warping (DTW) zaloZenom na principoch dynamického
programovania a druhym pouZitie skrytych Markovovych modelov (HMM). Ja



10 Uvob

som si zvolil DTW, lebo si myslim, Ze mi lepsSie umoZzniuje vyuzit’ fakt, Ze obidva
vstupné zvukové stbory nahovoril ten isty re¢nik. PouZitim HMM by som
o tato vyhodu prisiel, nakol'ko by som iba zo vstupov nemal dostato¢ne vel'kt
mnozinu dét na ich natrénovanie, a musel by som pouZit’ aj iné data. Uspesné
pouzitie HMM by som si vedel predstavit’ vtedy, ak by som mal jednotlivé
izolované slova nahovorené tym istym recnikom viackrét.

1.6 Co bude nasledovat’

V druhej kapitole oboznamujem ¢itatel'a so zdkladnymi pojmami a technika-
mi, ktoré st uZz v danej oblasti zndme a tym, ¢o uz bolo v tejto oblasti ska-
mané. V tretej kapitole podrobnejsie popisujem algoritmus DTW, v Stvrtej kapi-
tole detailne rozoberiem svoje rieSenie zadaného problému, v piatej sa venu-
jem testovaniu a vyhodnoteniu dosiahnutych vysledkov a v Siestej zhrniem
dosiahnuté vysledky a vyvodim zaver. V prilohdch na konci préce st umiest-
nené konkrétne vysledky pre dva testovacie vstupy, zoznam parametrov pouZi-
vanych algoritmom a ich vyznamy a nachadzaja sa tam aj informaécie o priloze-
nom CD a jeho obsahu.



Kapitola 2
Prehl’adova kapitola

V tejto kapitole sa budem venovat’ akémusi vSseobecnému prehl'adu. Od z&k-
ladnych definicif, ktoré objasnia, ¢o to rec je a akt informdciu pre nés predstavu-
je, prejdem postupne k standardnym postupom ako ju spracovdvame a nasled-
ne spomeniem, aké metédy rozpoznavania reci sa dnes najviac uplatriuja.

Ststredil som sa hlavne na tie témy, ktoré som priamo, alebo nepriamo
pouzil aj pri rieSeni problému tejto diplomovej prace. Snazil som sa ¢o najjas-
nejsie vystihnat’ ich podstatu. Zaujemcov o podrobnejsie vysvetlenie spomi-
nanych pojmov odkazujem na [2], kde sa da ndjst’ detailne popisand tedria
vacsiny z toho, ¢o bude spomenuté.
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2.1 Rec ajej obsah

Na zaciatok si povieme ¢o to vlastne re¢ je a aky md pre nés informacny obsah.

2.1.1 Od zvuku k reci

Zvukje pozdiZne mechanické vinenie v latkovom prostredi, ktoré pdsobi na slu-
chovy orgén a vyvolava sluchovy vnem. Frekvencia tohto vlnenia sa pohybu-
je v rozmedzi 16 Hz az 20 KHz. Mimo tychto hranic ¢lovek zvuk nevnima.
V SirSom zmysle sa dd povaZovat’ za zvuk aj vinenie mimo tychto hranic - jed-
nd sa o infrazvuk a ultrazvuk. Jednotkou hlasitosti zvuku (akustického tlaku)
je decibel (dB). Zvuk sa $iri od zdroja v gul'ovych vlnoplochdch meniaceho
sa tlaku, ¢o sposobuje lokélne stldcanie a rozt'ahovanie jednotlivych lokdlnych
ktskov hmotného prostredia. Ciastocky prostredia st “nahradené” vinou a os-
ciluja. Srastticou vzdialenost' ou slabne energia tohto kmitania - 0 6 dB pri zdvoj-
nasobeni vzdialenosti. Hladina akustického tlaku pri beZnom rozhovore je asi
30 dB. Pri kriku asi 80 dB. Veda ktora sa zaoberd zvukom sa nazyva akustika.

Hlas je zvukovy prejav 'udi vytvarany hlasovymi organmi. Zakladny tén
vznikd v hrtane rozkmitanim hlasiviek pridom vzduchu z pl'tc. Nasledne sa
zosilfiuje ststavou rezonancnych dutin. Frekvencia I'udského hlasu sa Stan-
dardne pohybuje v rozmedzi priblizne 64 Hz aZz 1 024-2 048 Hz

Rec¢ je hlasom kédovand informdcia sltiziaca na komunikdciu medzi re¢ni-
kom a posluchd¢om. Pravidld kédovania informdcie do hlasu st urcené pris-
lusnym jazykom, v ktorom komunikacia prebieha.

2.1.2 Informaény obsah fonetickej formy

Najmensou ¢lovekom stanovenou jednotkou reci je fonéma. Fonémy moZeme
od seba odlisit' podl'a miesta ich vzniku v re¢ovom trakte, alebo podla slu-
chového dojmu. Vyskumy na svetovych jazykoch ukdzali Ze exituje akychsi 12
univerzdlnych diferenénych priznakov a s nimi spojenych 12 poléh hlasového
traktu ¢loveka, ktorych postupnosti vytvaraja jednotlivé fonémy:.

Pre dnes pouzivané jazyky sa pohybuje pocet foném v nich pouZivanych
od 12 do 60. v anglickom jazyku ich je 42, v ruskom 40 a v slovencine 36. VysSou
stavebnou jednotkou re¢i je slabika. Sa tvorené spdjanim foném presne uréeny-
mi pravidlami. Dal$imi jednotkami st slovd - tvorené postupnostami slabik
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podl'a pravidiel prislusného jazyka, a vety - zoskupenia slov. Slovanské jazyky
pouZzivaju priblizne 2 500 - 3 500 slabik a 45 000 - 50 000 slov.

A ako sa dd teda popisat’ mnoZstvo informdcie obsiahnutej v re¢i? Pre jedno-
duchost’ predpokladajme, Ze na tvorbu re¢i mdme k dispozicii 32 foném. Potom

priemernd informdcia pripadajtca na jednu fonému je
[=log,32=5 (bitov)

Tato hodnota by bola pri skuto¢nom jazyku nizsia. Ked’ budeme brat’ do tivahy
relativne pravdepodobnosti vyskytu jednotlivych foném, tak ndm tdto hodnota
klesne asina 4,5 bit (nie¢o ako kompresia na principe castejsie sa vyskytujiceho
znaku). A skimanim urditych jazykovych pravidiel - Statistickych vlastnosti
roznych kombindcii fonetickych postupnosti, ndm klesne priemernd informécia
pripadajica na jednu fonému aZ na pribliZne 3-3,5 bit.

Pri beznom rozhovore ¢lovek vyslovi asi 80-130 slov za minttu, ¢o zod-
poveda asi 10-tim fonémam za sekundu. Ak je teda priemernd informdcia kaZdej
z nich 3-3,5 bit, informaécia obsiahnuta v hovorenej re¢i bude 30-35 bit/s. Tento
odhad je v sulade s psychoakustickymi testami, podl'a ktorych je ¢lovek schop-
ny spracovdvat’ sluchovt informdciu o rychlosti maximélne 50 bit/s.

2.1.3 Informacny obsah akustickej formy

Ak chceme pracovat’ s kvalitnym signdlom hovorenej re¢i musime brat’ do avahy,
ze vd’'aka vysokému frekvenénému rozsahu frikativ dosahuje najvyssie kmitoc¢-
ty az okolo 10 kHz. Ked’ si vezmeme Shannonovu teorému (podl'a ktorej spo-
jitt funkciu ¢asu s hornou hranicou kmitoc¢tového spektra F;,, , moZzno nahradit’
postupnost’ou jej diskrétnych hodnot zosnimanych s frekvenciou F, > 2F},), tak
vzorkovacia frekvencia F), (kol'kokrat za sekundu zaznamendm signél) pre za-
chovanie kvality signdlu musi byt aspor 20 kHz. Ak na kazda vzorku potrebu-
jem 8-12 bitov tak vysledna rychlost’ prenosu informéacie bude ~200 000 bit/s.
V porovnani s vysledkami predchddzajticej ¢asti, kde je odhadnuta vel'kost’
informécie fonetickej formy, teda vidime obrovskt informaéna redundanciu
akustického signalu, ktory prendsa rovnaku recovi informaciu ako prislusna
postupnost’ foném. Toto je spdsobené tym, Ze akusticky signdl nesie okrem
samotnej informdcii o reci aj informdcie o intondcii, tempe reci, farbe hlasu, dia-

lekte, pripadnymi defektami reci re¢nika a podobne.
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Ludsky sluchovy systém pri vnimani akustického signdlu pracuje tak, Ze po-
tlaca informdcie, ktoré nie st potrebné na prave vykonavanu ¢innost'. To zna-
mend, Ze ked’ sa snaZime porozumiet’ tomu ¢o re¢nik hovori, tak sa vsetky
prebyto¢né informaécie o tempe, dialekte, farbe hlasu... odfiltrované. Ked” ma
byt ale vysledkom vnimania rec¢i napriklad identifikacia re¢nika, tak sa vyuZzija
zase iné charakteristiky signalu.

2.2 Spracovanie signalu

Pri otdzke vol'by spracovania rec¢ového signalu treba uvazit/, aky je ciel spraco-
vania. Ina reprezentdcia sa pouZije pre vyber informativnych priznakov a ind
pre efektivne kédovanie. Pri vybere vhodnej reprezentédcie re¢i nas zaujimaja
hlavne:

e ZloZitost' -je uréenda mnoZzstvom matematickych operdcii potrebnych na zis-

kanie zvolenej reprezentacie signélu.

e Rychlost’ prenosu informdcie - ddva ndm urcity tidaj o redundancii daného
signdlu. Prili$ mald znamena moznost’ efektivneho zapamétdvania a preno-

su, ale za cenu moZnej redukcie informa¢ného obsahu.

e PruZnost’ - urcuje ako dobre a efektivne sa so zvolenou reprezentaciou da
d’alej pracovat'.

Pri va¢Sine metdd spracovania signédlu sa vychadza z predpokladu, Ze sa je-
ho vlastnosti v priebehu ¢asu menia pomaly. Vychadza to z vyskumov recového
traktu cloveka, ktoré ukazali, Ze jeho zotrvanie v jednotlivych stavoch trva
urcity kratky ¢as. To viedlo k tomu, Ze tieto metddy pracuji na principe krat-
kodobej analyzy, kde sa s malymi tsekmi signalu pracuje, akoby to boli kratke
zvuky. Tieto tiseky sa nazyvaju mikrosegmenty a popisuji kisok signélu dlhy
spravidla 10-30 ms. Vysledkom analyzy je potom ¢islo alebo vektor popisujtci
dany kusok signdlu. Mikrosegmenty na seba nadvézuju, alebo sa mdZu prekry-
vat/, a tym paddom nimi mdZem popisat’ I'ubovolne dlhy kus signdlu.

2.2.1 Pulse Code Modulation (PCM)

Recovy signal ako taky ma anal6govy charakter. Na jeho zaznamendavanie sa
obvykle pouZiva mikrofén a ndsledne je potrebné previest' analégovy signal
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na digitdlny, aby sme s nim mohli d'alej pracovat’. Zariadenie, ktoré to sprostred-
ktava, sa nazyva A/ qﬂ prevodnik a na jeho realizdciu sa Standardne pouZiva
metdda pulznej kédovej modulécie.

Funguje to tak, Ze rozdelime ¢asovy priebeh signdlu na krétke tiseky a na za-
¢iatku kazdého z nich zaznamendme hodnotu signdlu. Nazorne to modZeme
vidiet’ na obrdzku

vzorka signélu po kvantizacii

vzorka signélu

kvantovaci krok

[
W —> time

periéda vzorkovania

Obrazok 2.1: PCM

Pre korektné zaznamenanie zvuku musime dodrzat’ urcité kritérid. Jednym
z nich je vzorkovanie. Pri rozhodovani, ako ¢asto (s akou periédou 7') budeme
hodnoty signalu zaznamendavat’, musi byt dodrZana Shannonova vzorkovacia
teoréma - frekvencia vzorkovania F, = 1 musi byt aspori 2-krat taka, ako je
horna hranica frekven¢ného rozsahu zaznamendvaného signdlu (F, > 2F),).
v opacnom pripade dochddza k skresleniu zloZiek vyssich frekvencii.

Kvantizacia a ndsledné kédovanie je aproximécia analégovej hodnoty vzorky
signdlu na hodnotu z kone¢nej mnoZiny ¢iselnych hodnoét. Urci sa pocet pasiem
(obvykle v tvare 27 , kde B je potet bitov v bindrnom kéde), na ktoré rovnomerne

rozdelime rozsah signdlu a jednotlivé hodnoty signalu zaokrthl'ujeme na hod-

! Analog/Digital
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notu najblizsieho pasma. Kvantizdciou signdlu dochadza k urcitej strate infor-
mécie, ktorej vel'kost’ zavisi od poc¢tu pasiem.

Prenosova rychlost’ informdcie sa da potom vyjadrit’ ako F, B bit/s.

Okrem zédkladnej PCM sa casto pouZivaju aj rozne jej modifikécie, ktorych
cielom je zniZenie rychlosti prenosu informécie pri zanedbatel'nej strate infor-

macného obsahu. Patria sem napriklad:

e Nelinedrne kddovanie - Linedrne rozloZenie pasiem pri kvantizacii sa uka-
zalo ako nie prilis efektivne. Pri znelych (vyssie amplitidy) segmentoch
reCinie je potrebné mat’ az taky maly kvantiza¢ny krok zatial’ ¢o pri nezne-
lych (nizsie amplitidy) je na ich presné zaznamenanie dobré mat’ kvan-
tizacny krok ¢o najmensi. Na zdklade empirickych zisteni rozloZeni am-
plitad v recovom signéle sa ukézalo, Ze prave logaritmicka charakteristika
kvantizéru je pre tento tcel skoro idedlna. Pre porovnanie - pri logarit-
mickom PCM s rozsahom 12 bit/vzorku dostdvam kédovanie priblizne

rovnakej kvality ako pri linedrnom PCM s rozsahom 16 bit/vzorku.

e Diferencna PCM (DPCM) - Vychadza z pozorovani Ze susedné vzorky
pri PCM analyze sa od seba prili§ neodliSuji. To znamend Ze rozdiely
susednych vzoriek budd mat’ mensiu disperziu ako samotné vzorky. A te-
da si namiesto vzorky samotnej budeme zapamatévat’ jej rozdiel od pred-
chadzajtcej, ¢im zniZime prenosovu rychlost’.

Vystup metédy digitalizdcie zvuku vyuZivaji ako vstup ostatné metédy
kratkodobej analyzy signalu. Pri d’al$ich spominanych met6dach budeme pre-
to pod signdlom rozumiet’ signal spracovany pomocou nejakého kédovania
vstupnej vlny (napr. PCM).

2.2.2 Funkcia okienka

Jedna sa o jednoduchy nastroj, ktory sa aplikuje na signél predtym, ako su
aplikované d'algie postupy spracovania. Ulohou okienka je vybrat' prislugné
vzorky s, kden = 0, ..., N—1 spracovdvaného mikrosegmentu dizky N a vyna-
sobit’ ich vdhou w,,. Pre pravouhlé okienko je vdha w,, = 1. Pre Hammingovo
okienko je definovana vzt'ahom:

2mn
n=0,54 —0,46
w cos N
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To sposobi Ze hodnoty st utlmované smerom k okrajom mikrosegmentu, zatial
¢o v strede ostdvaju zachované. Spravidla sa tym dosahuju lepsSie vysledky
spracovania signdlu ako pri pravouhlom okienku.

2.2.3 Kratkodoba energia a kratkodoba intenzita

Kratkodobt energiu signalu zodpovedajtcu k-temu mikrosegmentu dizky N

vypocitame vzt'ahom:
N-1

Ey=> (spwy,)?

n=0
kde s,, je n-tad hodnota signalu prislusného mikrosegmentu a w, je neSpecifiko-
vand funkcia okienka. Hodnoty pre jednotlivé mikrosegmenty poskytujt in-
formécie o energii signdlu v tychto mikrosegmentoch. Problémom pri energii je
vel'kd citlivost na vel'ké zmeny trovne signalu a dynamiku signdlu este zvacsu-
je druhd mocnina. Preto byva vel'mi ¢asto namiesto funkcie kratkodobej energie
pouZivana funkcia kratkodobej intenzity:

N-1

My, = Z (Isnlwn)

n=0

ktord tento nedostatok uz nemd. Kratkodobéa energia aj kratkodob4d intenzita sa
dajt vyuzivat’ na hl'adanie segmentov ticha a segmentov reci, pomocou ¢oho
je mozné rozdel'ovat’ signdl na bloky re¢i oddelené tichom. Hodnoty funkcie
energie sa tieZ pouzivaji ako priznaky v jednoduchych klasifikatoroch slov.

2.2.4 Diskrétna Fourierova Transformacia (DFT)

Postupnost’ hodnot s ... sy_; uréitého mikrosegmentu (uz upraveného pris-
lusnou, bliZsie nespecifikovanou funkciou okienka) diZky N signalu upravim
pomocou nasledujticeho predpisu:

N—1 ,
Sk:Z(sne_%k”) k=0,...,N—1
n=0
kde:
2mi 2r .. 2w
€N =CoS—— +181n —

N N
a dostanem postupnost’ hodnoét Sy . .. Sy_1 komplexnych ¢isel, kde e je eulero-
va konStanta a i je imagindrna jednotka. Tato operdcia sa nazyva kratkodoba
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diskrétna Fourierova transformdcia a ziskame niou Fourierove koeficienty. Fou-
rierova transformécia premietne signdl do frekvencného a fazového spektra.
Spektrum je rovnomerne rozdelené na N frekvencii a redlne zloZzky vysled-
nych koeficientov ndm hovoria o vel'kostiach tychto frekvencii - ako st za-
stapené v povodnom signdle. Imaginarna zlozka ndm zase hovori o vel'kos-
tiach fazovych posunov. Oproti povodnému signédlu sme vel'mi nezmenili in-
formaént redundanciu, ale poskytuje ndm mozZnost’ odfiltrovat’ pozadované
frekvencie a skimat’ spektralne vlastnosti recového signalu na vystupe tizkych
frekven¢nych pédsiem. Rovnako mdme moZnost' z Fourierovych koeficientov
inverznou transformaciou rekonstruovat’ povodny signal podl'a vzt'ahu:

1 N-1
Sp = —

N (Spe X k) n=0,...,N—1

k=0

Vypocet DFT podl'a uvedeného vzorca vyZaduje v priemere N? operacii st¢-
tu komplexnych &isel, ¢o by mohlo predstavovat’ problém pri systémoch spra-
covania fungujacich v redlnom case. Nast'astie je zndmy algoritmus Rychlej
Fourierovej Transformdcie - Fast Fourier Transformation (FFT). Funguje dobre
za podmienky e dizka mikrosegmentu je rovna 2™ pre nejaké m € N. Vyuziva
sa v nej periodicita e Fhn g dovol'uje zniZit' pocet nutnych operécii ndsobenia
azna hodnotu 1N log, N.

2.2.5 Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCC)

MEFCC st dnes asi najcastejSia reprezentécia signdlu pouZzivana pri rozpozna-
vani re¢i. Svedcia o tom viaceré prédce, ktoré sa zaoberali skimanim jednotlivych
metdd a vysledkov dosiahnutych pomocou nich. Viac sa o porovnavani jed-
notlivych reprezentacii mozete docitat’ napriklad v pracach [5] a [6], ktoré sa
zaoberaju danou problematikou.

Hlavnou ¢rtou MFCC je snaha upravit’ signal tak, ako ho asi vnima l'udské
ucho. Ludské ucho je Specifické tym, Ze nevnima jednotlivé frekvencie zvu-

v v,

kového signalu linedrne - v niz8ich frekvenénych pasmach je citlivejsie, zatial
¢o vo vyssich menej. Tento pristup zohl'adriujeme pri tvorbe MFCC a dosahujt
sa tak spravidla lepSie vysledky. Pri spracovédvani sa to rieSi zavedenim Mel
skaly, ktord odlinearizuje povodné frekvencie. Konverziu frekvencie f v Hz
na Mely urcuje predpis:

f
= 25951 1+ —=—)[M
m = 2595logy, (1 + 700)[ el
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Cely postup vypocitania MFCC vyzera nasledovne:

1. Z vstupného mikrosegmentu najprv pomocou FFT vypocitam Fourierove
koeficienty (FC).

2. Z FC vypocitam amplitddové spektrum pomocou vzt'ahu va? + b2, kde a
a b st redlna a imagindrna zloZka prislusného koeficientu ziskaného z FT.

3. Vytvori sa banka filtrov zodpovedajtica Mel skale - ¢im niZsia frekvencia,
tym vyssia citlivost’ (do filtra vstipi uzsi rozsah frekvencif). Pocet filtrov p
je uréeny pouZivatel'om a urcuje pocet frekvenénych pasiem. Standardne
sa pouziva hodnota 20 aZ 40. Nazorne to mdZeme vidiet' na obrazku

|
el bl b fekvencie

1 i p

Obréazok 2.2: Mel skéla - banka filtrov

4. Banka filtrov sa aplikuje na amplitaidové spektrum - vyndsobime jedno-
tlivé hodnoty amplitddového spektra zlozkami filtra pre prislusny kanal
a sc¢itame. Tak dostaneme amplitidy m; kde i = 1,...,p zodpovedajtce

prislusnym kandlom.

5. MFCC nésledne vypocitame kosinusovou transforméciou:

o ]2?;!):1 (mi cos(i:(i — 0,5))>

2.3 Rozpoznavanie reci

Pod rozpoznavanim vo vSeobecnosti rozumieme zarad ovanie jednotlivych roz-
poznavanych entit do vhodnych tried. Pri reci st tieto entity predstavované
fonémami, pripadne vyssimi jednotkami (napr. slovami).
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Rozpoznavanie reci je komplexny problém. Po¢ntic analyzou signélu a jeho
transforméaciou do nejakej vhodnejSej reprezentacie (napriklad MFCC), katego-
rizovanim do tried a kon¢iac syntaktickou a sémantickou analyzou.

Vhodnejsiu reprezentaciu signdlu nazyvame priznaky a mnoZinu rozpoz-
navanych tried pri rozpozndvani re¢i nazyvame slovnik. Pred samotnym roz-
poznavanim je nutné tento slovnik vytvorit’ a mat’ ho vhodne reprezentovany
v pamati, aby sa s nim dalo efektivne pracovat'.

Dnesné metédy rozpozndvania reci sa daji podl'a pouZitych postupov roz-
delit’ na tri zdkladné smery:

2.3.1 Dynamic Time Warping (DTW)

Téato metdda je zaloZend na principe dynamického programovania. Vychadza
z toho, Ze pri vyslovovani toho istého slova sa stdva, Ze jeho jednotlivé casti
majt od vyslovenia k vysloveniu int dizku trvania. Napriklad slovo “nie”
moZem vyslovit’ ako “nie”, "niééé” ¢i "niiiééé” pripadne nejaku jeho cast’ kvoli
neocakdvanému vyruSeniu nevyslovit. SnaZime sa teda prostrednictvom ne-
linedrnej transformécie ¢asovej osy - predlZovanim, pripadne skracovanim jed-
notlivych mikrosegmentov z ktorych je slovo zloZené, ¢o najlepsie namapo-
vat’ priznaky vstupu na slova zo slovnika a vyberame, to kde sme dosiahli ¢o
najlepsiu zhodu. Nevyhodou je, Ze je to pouZitelné len pre mensie slovniky.

pouzil ako zdkladné vychodisko pre tato pracu, celd nasledujtiica kapitola je
venovand prave jemu. St v nej detailne popisané jeho rozne podoby a formy.

2.3.2 Skryté Markovove Modely (HMM)

Jedna sa o Statistickti metédu zaloZenti na principoch vytvarania reci ¢lovekom
(o ktorych je zndme v sticasnosti viac ako o rozpoznavani reci ¢clovekom). Zak-
ladny princip je taky, Ze ku kazdému slovu zo slovnika sa najprv zostroji skry-
ty Markovov model - kone¢ny automat s pravdepodobnostnymi prechodmi,
kde v kaZdom stave mame urcené pravdepodobnosti zodpovedajtice jednotli-
vym zvukom tvoriacich slovo. V jednotlivych modeloch pre konkrétny vstup
hl'addm cestu s najvacSou pravdepodobnost ou vydania danej postupnosti zvu-
kov a zvit'azi slovo, v ktorého modeli sa tdto cesta nasla. V praxi sa nepouzivaji
modely pre jednotlivé slovd, ale pre fonémy a tie sa urc¢itymi postupmi spéja-
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ja do slov. Ucenie sa tychto modelov je ¢asovo pomerne naro¢né, ale samotné
rozpozndvanie uz prebieha rychlo.

Aj ked’ by bolo za urcitych predpokladov moZzné riesit’ problém tejto diplo-
movej prace pomocou HMM, ja som sa rozhodol pre inti cestu, a preto sa im
podrobnejsie uZ nebudem venovat'. Pripadny zdujemca sa moze o nich doci-
tat’ v [2], kde je detailne popisana ich tedria, pripadne v praci [7] ststredenej
na vyuzitie HMM pri rozpoznavani ¢islic a tiez pracach [8] a [3]].

2.3.3 Neuronové siete

Tak ako pri mnohych problémoch kde sa neurénové siete dobre uplatnili, aj
pri rozpozndvani re¢i I'udi napadlo vyuzit’ ich schopnost’ v§imat’ si podobnosti
a na zdklade nich kategorizovat’ vstupy do tried. Pri rozpoznévani sa nastavia
jednotlivé parametre neurénovej siete trénovanim na zndmych vstupoch. Siet
potom dokdaze asociovat/, a tak spravne klasifikovat’ aj iné vstupy. Rozpozna-
vanim re¢i pomocou neurénovych sieti sa zaobera praca [9]], kde sa zaoberali
porovndvanim viacerych typov neurénovych sietf na rozpoznavanie izolova-
nych slov. Podobne aj préca [10] sa zaobera rozpoznavanim izolovanych slov
pomocou rekurentnej neurénovej siete a tispesnost’ je porovnatel'na s ispesnos-
t'ou systémov fungujtcich na baze HMM.
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Kapitola 3
Dynamic Time Warping

Casové rady (postupnosti) st dnes vel'mi &asto pouZivanou formou dat za-
stipenou v mnohych vedeckych oblastiach. Castym problémom pri ¢asovych
radoch je urcovanie, ako vel'mi st si dva rady navzajom podobné. V niektorych
pripadoch sa to d4 riesit’ jednoduchym porovnanim po dvojiciach jednotlivych
¢lenov radov napriklad pomocou Euklidovej vzdialenosti. Casto sa viak stava,
Ze tieto postupnosti majt priblizne rovnaky priebeh, iba st celé, alebo ich casti,
navzdjom trochu posunuté vzhl'adom na ¢asovt os. Ked’ chceme néjst’ podob-
nost’ medzi takymito dvomi postupnost’ami, musime najprv poohybat’ ¢asova
os jednej alebo obidvoch postupnosti predtym, ako ich po jednotlivych prvkoch
porovndme. Prave tymto problémom sa zaoberd algoritmus DTW.

V tejto kapitole podrobne popisujem spominany algoritmus, princip jeho
fungovania, obmedzenia a heuristiky, ktoré napoméhajt dosahovaniu lepsich
vysledkov pri jeho aplikovani, jeho implementaciu a jeho r6zne pouZivané for-
my hlavne z oblasti rozpoznavania reci.



24 DyYNAMIC TIME WARPING

3.1 Zaikladné myslienky a pojmy

Predpokladajme, Ze mame dve postupnosti. Pri akustickom signdle st to pos-
tupnosti koeficientov alebo vektorov priznakov, ziskané pomocou nejakej z me-
téd predspracovania signalu, alebo kombindciou tychto metéd. Kazda z tychto
postupnosti moZze predstavovat’ napriklad vyslovenie nejakého slova. Nasim
cielom je zistit/, ¢i sa jednalo o to isté slovo. Pomocou nelinedrnej transfor-
macie asovej osi treba ndjst’ sprdvne namapovanie jednotlivych ¢casti tychto
postupnosti a porovnat’ ich medzi sebou. Néazorne to pre postupnosti s jed-
norozmernymi prvkami moZeme vidiet’ na obrazku

mapovanie dvoch bodov

0 —> time

Obrazok 3.1: Vzdjomné namapovanie dvoch radov na seba pomocou ohybania
casovej osi

Ozna¢me si tieto postupnosti
A=A{ay,a9,...,an,...,a;1}

B ={bi,bs,... ,bm,...,bs}

kde z; je i-ty vektor priznakov prisludnej postupnosti. Na porovnanie tych-
to dvoch postupnosti pomocou algoritmu DTW, skon$truujeme / x J maticu
vzdialenosti M prisltichajicu postupnostiam A a B, kde na mieste M (7, j) bude
vzdialenost’' (napriklad euklidovska) d(a;,b;) vektorov a; a b;. Ohybacia cesta
C, uréujtica namapovanie postupnosti A na postupnost’ B, bude podmnozina
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z prvkov M, kde k-ty prvok cesty C bude definovany ako ¢, = M (i, ji), kde
k je Casova premennd a iy, a jj sa prislusné vektory priznakov zodpovedajice
¢asu k. Priklad ohybacej cesty je zndzorneny na obrazku

C=ci,co...,Chy...,CK max(I,J) < K <I+J-1

|

Time

wlommijiO|I

1 [ I

Time —

Obréazok 3.2: Priklad ohybacej cesty - porovnanie signalov dvoch moznych
vysloveni slova “speech”. Pre zjednoduSenie sa predpokladd, Ze kazdé pis-
menko je reprezentované jednou hodnotou (vektorom).

Ohybacia cesta C' musi este splitat’ nasledovné podmienky:

e Hranicné body:

Urcuja zaciatok a koniec ohybacej cesty C'. V pripade hl'adania najlepsieho
namapovania celej postupnosti A na postupnost’ B (spracovanie izolova-
nych slov) mdZeme toto obmedzenie vyjadrit’ podmienkami:

a=(1,1)

Cg — ([,J)
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Monoténnost':

Nie je pripustné, aby sa Cast’ jednej postupnosti namapovala viackrat na tt
ista cast’ druhej postupnosti, ak tieto ¢asti nenasledujia priamo za sebou.

Pre postupnost’ s jednorozmernymi prvkami je to zndzornené na obrazku

3.3

nemonoténne mapovanie dvoch bodov

0 —> time

Obrazok 3.3: Nepripustné nemonoténne namapovanie dvoch radov

Tomuto javu zabrafiujeme podmienkami zaru¢ujicimi monoténnost’:
0<ip—ix
0<Jk— Jr-1

Lokédlne obmedzenia - kontinuita a strmost’:

Na zabezpecenie, aby nedochddzalo k nadmernej kompresii, ¢i expanzii
¢asovych osi porovndvanych postupnosti, aplikujeme na ohybaciu cestu
C nasledovné podmienky:

i — g1 <17

Jk — Jr—1 < J*

V praxi volime I*, J* = 1,2, 3. Ak pripustime hodnoty vyssie ako 1, zna-
mend to, Ze pri namapovani sa mozZu niektoré prvky postupnosti vynechat'.
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Nebude dobré, ak bude viest’ ohybacia cesta prili§ dlho v jednom smere,
zatial' ¢o v druhom nie. Znamenalo by to, Ze sa kratky tsek jednej pos-
tupnosti namapoval na vel'mi dlhy tsek druhej postupnosti. Ak tomu
chceme zabranit, musime mat’ zabezpecenti podmienku obmedzujicu
strmost’. Mohla by vyzerat’ napriklad takto:

Ak na ceste C' idem x-krdt po sebe v smere jednej z osi, tak cesta v tomto smere
nemoZe d'alej pokracovat’, pokym sa nespravi y-krokov v inom smere (napriklad
pozdlZ diagondly).

e Globdlne obmedzenia: Ak zovSeobecnime lokdlne podmienky strmosti
ohybacej cesty C' na jej celkovy priebeh, je mozné pri splneni podmienok
urcujicich hrani¢né body vymedzit’ pripustni oblast’ jej prechodu mati-
cou M:

L+ a(iy —1) < jr <1480 — 1)

J+ Bl — 1) <jip < J+aliy—1)

kde a a 3 st smernice priamok vymedzujtice pripustni oblast’, ktoré st
odvodené z lokdlneho obmedzenia cesty C.

Dalej modzeme predpokladat’, Ze pri porovnavani dvoch postupnosti pris-
ltchajtcich vysloveniu toho istého slova, nebude mat’ kolisanie tempa
reCi za nasledok zdsadné ¢asové rozdiely prislusnych tsekov oboch pos-
tupnosti. Preto by malo platit’:

|£Z’—']<o
[k Jel =

kde o je vhodné celé ¢islo. Intuitivne si pod tym mdzZeme predstavit/, Ze pr-
vok jednej postupnosti a prisltichajici prvok druhej postupnosti vzhladom
k pomeru celkovych dizok postupnosti, nebudu od seba vzdialenejsie, ako

nejakd zvolend hranica o.

Obidva pripady globédlnych ohranic¢eni sti zndzornené na obrazku

Pre dve postupnosti existuje exponencialne vel'a ohybacich ciest spliiajtcich
tieto podmienky. Nas ale bude zaujimat’ len ta, ktora minimalizuje ohybaciu
cenu - vzdjomnu vzdialenost’ postupnosti po poohybani ich ¢asovych osi. Ttato
cestu ako minimum cez vSetky ohybacie cesty a jej cenu pocita algoritmus DTW:

Zi(:l e W (k)

DTW (A, B) = min NOV)
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W =Bl -1 +1 g =i+o

[1,3] / / L
/ =k ©

- e pripustna
]k = G(Ik - I) +1 oblast / jk = q(ik _ 1) +1
[1,1+0]
[11] [1+0,1] / [L1]
Ji = Bligg - D+

Obrazok 3.4: Globalne ohrani¢enia ohybacej cesty

kde ¢;, je prislusny prvok z ohybacej cesty C, W (k) je hodnota vdhovej funkcie
pre k-ty tsek cesty C'a N (W) je normalizaény faktor, ktory je funkciou vdhovej
funkcie.

Este ostdva vysvetlit' pojmy vzdialenost, vdhova funkcia a normaliza¢ny
faktor:

e Vzdialenost:

Lokalna vzdialenost’ a jej vypocet je zavisly na konkrétnych typoch dat
v postupnostiach. Vo vel'a pripadoch pouzitia DTW si vystac¢ime zo Stan-
dardnou euklidovskou vzdialenost ou:

(zi — yz‘)Q
1

deukl (SC, y) =

kde = a y st vektory dizky n. Pre MFCC koeficienty z ich $tatistickych
vlastnosti vyplyva, Ze nie kazda stiradnica by sa mala na celkovej vzdiale-
nosti podiel'at’ rovnakou vahou. To umozZiiuje tzv. Mahalanobisova miera

dyopp definovand vztahom:

dycep(z,y) = (x—y)V Hz—y)"
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kde z a y st MFCC vektory, T znadi transponovany vektot|a V je kovari-
a¢nd matica uréend pomocou MFCC koeficientov. Ked'Ze je ale vypocet
tejto miery asovo dost’ ndro¢ny, ¢asto sa nahradzuje jednoduchsou mie-

rou dWCEpZ
n

dweep(z,y) =Y vi(z; — yi)

1=1
kde z a y s MFCC vektory dizky n a v; je inverzny prvok i-teho diagonal-
neho prvku kovariacnej matice V.

e Vihova funkcia:

Akt vdhovu funkciu pouZijeme pre konkrétny pripad zévisi iba od pou-
zitych lokalnych obmedzeni ohybacej cesty. Medzi najcastejSie pouZivané
typy vdhovych funkcif patria:

typ a) symetrickd vdhové funkcia

W (k) = (ix — ir-1) + (jx — Jr-1)

typ b) asymetrickd vdhova funkcia

x bl)
W(k) = ix —ir
x b2)
W(k) = jr — jr—1
- typ o)
W (k) = min(ix — ir—1, jrx — Je-1)
- typd)
W (k) = max(iy — ix_1, jr — Jr—1)
kde iy = jo = 0.

Pri pouziti ur¢itych kombindcii lokdlneho obmedzenia a vahovej funkcie
moZe vzniknat’ situdcia, kde niektoré tseky hl'adanej ohybacej cesty ma-
ja vdhové ohodnotenie 0. Téato situdcia nastdva napriklad pre kombina-
ciu vdhovej funkcie typu c) a lokdlne obmedzenie zndzornené na obrazku
B.5a. Lokélna vzdialenost prislusnych tisekov neprispieva k celkovej vzdia-
lenosti, preto sa na rieSenie takychto situdcii pouZiva postup vyhladenia

'Pod transponovanym vektorom rozumiem vektor napfsany v stlpci zhora nadol.
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véh pozdlz viacnasobného segmentu lokélnej cesty - obrézok . Ana-
logicky sa tento postup da aplikovat’ aj na d’alSie lokalne obmedzenia.

a) Pred vyhladenim: b) Po vyhladen:

Obréazok 3.5: Odstranenie nulovych vah vyhladenim

e Normaliza¢ny faktor:

Normaliza¢ny faktor sa zavadza hlavne kvoli tomu, aby vyjadroval prie-
mernt “chybu na krok” a umoznoval tak navzajom porovnavat’ chyby
nerovnako dlhych postupnosti. Je to funkcia vdhovej funkcie definovana
ako:

Normaliza¢ny faktor bude potom rovny pre vdhovi funkciu typu a)
NWo)=1+J
pre vahovt funkciu typu b1)
N(Wy) =1

respektivne b2)
NWy) =J

Pre vahové funkcie typu c) a d) je ale hodnota normaliza¢ného faktoru
z4visld na konkrétnom priebehu ohybacej cesty. V takychto pripadoch
sa Standardne pouZziva normalizac¢ny faktor nezdvisly na priebehu cesty.
Napriklad:

N(We) = N(Wy) =1
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3.2

Implementacia

Keby sme chceli prechadzat’ vSetky ohybacie cesty a vybrat’ z nich ti najlep-

$iu, bola by ¢asovéd ndro¢nost’ takéhoto algoritmu exponencidlna. Nast'astie sa

dé na rieSenie tohoto problému efektivne aplikovat’ aj metéda dynamického

programovania, pomocou ktorej sa ¢asovd ndro¢nost’ znizi na O(I x J), kde 1

a J su dlzky porovnavanych postupnosti. PouZijeme pomocnt maticu g, kde

si budeme pocitat’ doteraz najlepsiu naakumulovant vzdialenost’ od zaciatku

do daného bodu. Algoritmus bude potom vyzerat’ nasledovne:

1.

Inicializacia:

g(ir, j1) = d(iy, j1)W (1)
kde d(i1, j1) = M(1,1)je vzdialenost’ zaciatocnych prvkov porovnavanych
postupnosti a je to zaroven prvy prvok c; hl'adanej ohybacej cesty C.

. Rekurzia:

9(ik, jr.) = min{g(ix—1, je—1) + d(ix, jr) W (k) }

kde g(ix—1,jk-1) je predosly prvok z matice naakumulovanych vzdiale-
nosti, ktory je presne ur¢eny pouzitym typom lokdlneho obmedzenia.

. Normalizécia:

DTW (A, B) = =7 )

3.3 Pouzivané kombinacie obmedzeni a vah
Typ al| B | W(k) g(i,j)
g(i,7 —1)+d(i,7)
° e % a min¢ g(i— 1,7 — 1)+ 2d(i,7)
1 o o 0| o g(i —1,7)+d(i,j)

d min¢ g(i— 1,7 —1)+d(i,7)
g(t —1,7) +d(, j)

(
(
(

o o o o g(i,5 —1) +d(i, )
( -
(
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Typ o W (k) g(1,J)
g(i — 1,5 —2) + 3d(i, §)
a min g(i — 1,7 — 1) +2d(i, j)
, ) g(i — 2,7 — 1)+ 3d(i, 5)
2 g(i — 1,7 —2) +d(i, 5)
C minq g(i—1,7 —1)+d(i, 7)
g(i—2,5—1)+4d(i,j)
+2d(i,j — 1) +d(i, j)
3 ! a ming g(i— 1,7 — 1)+ 2d(i, j)
+2d(i — 1,7) + d(, j)
g(i —1,7) + zd(i, 5)
min¢ g(i — 1,7 —1) +d(i, j)

. . b1 g(i—1,7 —2) +d(i,j)
=1 pre jx—1 # Jr—2
=00  Pre jr-1=jk-2

g(i— 1,5 —2) +2d(i, 5)
g(i =1, — 1) +d(i, 7)
. 1 d | mind 9072772
2 +2d(i — 1,) + d(3, j)
+d(i —1,7) +d(i, j)
g(i — 1,5 —3) +2d(i,j — 2)
+d(i,j — 1)+ d(i, )
+2d(i,j — 1) + d(i, j)
6 1 a | ming{ g(i—1,5—1)+2d(i,7)

g(i —2,5— 1)
+2d(i — 1, ) + d(i, j)
g(i—3,5 = 1) +2d(i — 2,j)
+d(i —1,7) + d(i, )




3.4 DERIVATIVE DYNAMIC TIME WARPING - DDTW 33

Typ a| 8| W(k) g(i,j)
gli— 1,7 —3) +4d(i, j
gli—1,7—2)+3d(i,j
g(i— 1,5 — 1) +2d(i, j)
g(i—2,5—3)
+4d(i — 1,7) + d(i, 7)
g(i—2,j—2)

+3d(i — 1,7) + d(, j)
3 a min{ g(i —2,7—1)
+2d(i — 1,7) + d(i,5)
gt —3,7—3)+4d(i — 2,7)
+d(i —1,7) 4+ d(i, J)
gt —3,7—2)4+3d(i —2,7)
+d(i—1,7) +d(i,7)
g(i—3,j—1)+2d(i — 2,j)
+d(i —1,7) 4+ d(i, j)

W

3.4 Derivative Dynamic Time Warping - DDTW

Spolu s algoritmom DTW boli vyvijané a testované aj r6zne jeho modifikacie
a vylepSenia. Oproti klasickému DTW moéZu dévat’ v urcitych pripadoch lepsie
vysledky. Jednym z takychto vylepsenti je aj Derivative Dynamic Time Warping.
Tvorcovia tejto modifikacie si vS§imli, Ze klasicky DTW algoritmus vytvara mies-
ta postupnosti, kde jeden prvok jednej postupnosti je namapovany na Siroku
oblast’ prvkov druhej postupnosti. Takéto mapovanie jedného bodu sa vola sin-
gularita a moZze vzniknuat/, ak st napriklad v postupnostiach ¢asti, v ktorych sa
hodnota signalu prili§ nemeni a jednému prvku takejto casti jednej postupnosti
je namapovany cely tisek druhej postupnosti. LepSie si to predstavit’ pre pos-
tupnosti jednorozmernych prvkov ndm pomoze obrazok

Jedna sa v podstate o korektné namapovanie, ale v skuto¢nosti si namapo-
vané body oboch radov nemusia zodpovedat'. Ako rieSenie tohoto problému
bolo navrhnuté nebrat’ do mapovania jednotlivé prvky postupnosti, ale ich de-
rivacie vypocitané pomocou vzt'ahu:

(ai _ ai—l) 4 Git1—%io

D(CLZ) = 9 2
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rad 1

singularita

0 —> time

Obrazok 3.6: Singularita

Prvé a posledné prvky postupnosti sa nepouZiji. Takato jednoducha modifika-
cia mala za ndsledok zniZenie vyskytu singularit v mnohych oblastiach, kde kla-
sické DTW singularity vytvéralo. Podrobnejsie sa porovnanim DTW a DDTW
zaoberd préca [11]].



Kapitola 4
Navrh a implementacia

V tejto kapitole popisujem moju pracu na rieSeni zadaného problému. Popisu-
jem tu moje ndpady a pokusy, ¢i uz tspesné alebo nie, a popisujem aj k akym
vysledkom viedli. Kapitolu som sa snazil ¢lenit’ tak, aby jednotlivé myslienky
spolu stviseli, aj ked’ som sa nezamysl'al, neimplementoval a netestoval ich
v poradi, v akom sti uvedené. Postupne po jednotlivych krokoch som popisal,
ako som sa vysporiadal s jednotlivymi ¢iastkovymi problémami. Z ich rieSeni
vyplynie vysledny algoritmus.

V nastroji, ktory som vytvoril, je mnozstvo uzivatel om nastavitel nych para-
metrov. V jednotlivych ¢astiach spominam, ktoré vlastnosti, s ktorymi parame-
trami stivisia a aké zmeny by mohli vyvolat’' zmeny tychto parametrov. PouZi-
vatelom mojho néstroja preto doporucujem precitat’ si nasledujiicu kapitolu
pre lepSie pochopenie, ako s nim tispeSne pracovat'.
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4.1 Ako implementovat?

Ako prvy problém bolo treba rozhodnut/, ako implementovat’ moje rieSenie
zadaného problému. Nakoniec som si vybral programovaci jazyk java. Toto
rozhodnutie som urobil z viacerych doévodov:

e Nezavislost’ na platforme - Chcel som aby mnou vytvoreny nastroj bol
dobre pouzitelny na ro6znych operaénych systémoch

e Vel'a hotovych veci - O jave je zndme, Ze ked’ v nej ideme nieco nové
vytvorit’ je rozumné sa poobzerat/, ¢i to uz ndhodou vytvorené nebolo.
Vo vel'a pripadoch sta¢i chvil'ka hl'adania na internete a ¢lovek si uSetri
mnoZstvo ¢asu a programovania.

e Offline rieSenie - Programy napisané v jave st vo vSeobecnosti pomalsie,
ako rovnaké programy v inych programovacich jazykoch. Riesenie mojho
problému ale nemusi prebiehat’ v redlnom case, ako pri vacsine aplikacif
rieSiacich rozne problémy z rozpoznavania reci.

e Vzdeldvanie - Jednym z dévodov preco som si vybral programovaci jazyk
java, bol aj moj zaujem rozsirit’ svoje vedomosti v tejto oblasti.

4.2 Vstupy a vystupy

Na zaciatok je dobré spomendt, ¢o je na vstupe, a aky je otakdvany vystup.
V tomto pripade primarne vstupy pre vypocet budu:

e syvisle.mp3 - stvisle nahovoreny pribeh vo forméte mp3 (pripustny je aj
format wav).

e izolovane.mp3 - izolovane (po jednotlivych slovéach s prestdvkami medzi
nimi) nahovoreny ten isty pribeh vo formate mp3 (alebo wav)

e izolovane.mlab - stibor obsahujtci ¢asy zaciatkov a koncov izolovane na-
hovorenych slov. Stbor pouZiva htk format [12] - v riadkoch sa striedaja
slovd s pauzami a kazdy riadok obsahuje tri hodnoty oddelené medzera-
mi:

— zaciatok slova (pauzy) - Celo¢iselnd hodnota, ktorej prendsobenim
107 dostaneme ¢as v sekundéch.
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— koniec slova (pauzy) - Celotiselnd hodnota, ktorej prendsobenim 107
dostaneme cas v sekundach.

— slovo alebo "#sil” (ak riadok reprezentuje pauzu)

Stabor moZe vyzerat napriklad takto:

0 1500000 #sil

1500000 10800000 slovo_1
10800000 15234437 #sil
15234437 26400000 slovo_2
26400000 33200000 #sil
33200000 36767729 slovo_3
36767729 44000000 #sil

Ako primdrny vystup algoritmus vytvori sabor suvisle.mlab - sibor obsahu-
juci zaciatky a konce stvisle nahovorenych slov podobného formétu ako stabor
izolovane.mlab, s tym rozdielom, Ze ¢asy uz nie st celo¢iselné. Sti uvedené pria-
mo v sekundéch a stibor uZ neobsahuje riadky s pauzami. Stibor moze vyzerat’
napriklad takto:

0,279 0,726 slovo_1
0,801 1,115 slovo_2
1,150 1,202 slovo_3

Okrem primarnych vstupov a vystupov mnou implementovany néstroj spra-
cuje a vytvdra aj niekol'ko sekundarnych vstupov a vystupov. Ako nepovinny
vstup sa moZe uviest’ (ako parameter pri spusteni) iplny nazov konfiguraé¢ného
suboru, ktory je na zaciatku behu algoritmu nacitany a tidaje v iom uvedené
sa pouZiji na nastavenie parametrov algoritmu. Ak sa konfiguraény stibor
neuvedie, alebo neobsahuje nastavenia vSetkych parametrov, tak sa pre vsetky,
alebo pre neuvedené parametre pouzija defaultné nastavenia. Konfiguracny
stbor musi mat’ presne urceny tvar, inak bude vypisané varovné hlasenie a pou-
zija sa defaultné nastavenia. Kazdy riadok konfigura¢ného stiboru zodpoveda
nastaveniu jedného parametra. Riadok za¢ina ndzvom parametra (vel'kymi pis-
menami), potom nasleduje minimdlne jedna medzera, znak ”=", minimdlne
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jedna medzera a hodnota parametra (podl'a typu parametra - celé &islo, ¢islo
s pohyblivou rddovou ¢iarkou alebo ret'azec). Jednotlivé parametre méZzu mat’
I'ubovolné poradie a prazdne riadky st tieZ povolené. Priklad konfigura¢ného
stuboru:

DLZKA_OKIENKA =512
VAHA_CHYBY = 0.005
VYSTUP = suvisle.mlab

Pre primdrne vstupy je doleZité nastavenie cesty pracovného adresdra. Nas-
tavime ju pomocou parametra

CESTA

Defaultnd hodnota cesty je prdzdny ret'azec (pracuje sa v adresdri, z ktorého
spust'am samotny program). Parameter

SUVISLE

urcuje ndzov stboru stuvisle nahovoreného pribehu (vo forméte mp3 alebo wav)
nachddzajiaceho sa v pracovnom adresari. Defaultnd hodnota je suvisle.mp3.
Podobne parameter

IZOLOVANE

urcuje ndzov stiboru izolovane nahovoreného pribehu (vo formate mp3 alebo
wav) nachddzajticeho sa v pracovnom adresari. Defaultna hodnota je izolo-
vane.mp3. Casy zaciatkov a koncov izolovanych slov sa nacitaju zo stiboru

uréenym parametrom
IZOLOVANE_INDEXY

s defaultnou hodnotou izolovane.mlab a nazov stiboru, do ktorého sa uloZia vys-
tupné casy zaciatkov a koncov stvisle nahovorenych slov je uré¢eny parametrom

SUVISLE_INDEXY

Defaultna hodnota je suvisle.mlab.
Ostatné sekundarne vstupy a vystupy spomeniem a vysvetlim v prislusnych
castiach tejto kapitoly.
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4.3 Spracovanie vstupov

Na zaciatku vypoctu je potrebné spracovat’ vstupy do vhodnej podoby, aby sa
s nimi dalo d’alej nardbat’. Najprv je potrebné zmenit' stibory formatu mp3
na stibory formatu wav. Na to som pouZil néstroj - MP3SPI[] Jedn4 sa o open
source projekt - plugin pre JZSEH Zo ziskaného wav stboru, ak je viackanélovy,
sa zoberie len jeden kanal a vyextrahujt sa 16-bitové celo¢iselné hodnoty inten-
zit signdlu a vzorkovacia frekvencia (sample rate).

4.3.1 Stanovenie hranic blokov a slov a ich postupné dolad’o-

vanie

Vo vypocte sa nepracuje s celym signdlom naraz. To by bolo netinosne naro¢né.
Na zaciatku treba signdl rozdelit’ (ur¢it’ hranice) na vhodne dlhé Giseky a na-
sledne pracovat’ s nimi.

Izolovane nahovoreny pribeh sajednoducho rozdeli na jednotlivé slovéd pod-
l'a ¢asov ich zaciatkov a koncov, ktoré st uvedené vo vstupnom stibore izolo-
vane.mlab. Ked'Ze vSak tento stibor neobsahuje hranice slov urc¢ené tesne (na za-
¢iatku a na konci sa nachddza va¢sinou kuasok “ticha”), bolo by vhodné ich uré¢it’
tesnejSie, nakol'ko pri ich stivislom vyslovovani sa postupné zvysenie intenzity
signalu na zaciatku slova a jej postupné zniZenie na konci slova vacsinou stra-
tia. Pomocou intenzity signdlu som skusil urcit’ tesné ohranicenia pre jednotlivé
izolovane nahovorené slova. Prinieslo to zlepSenie, ale nie dostato¢né.

Slova v suvisle pre¢itanom texte zodpovedajt tesne ohrani¢enym izolova-
nym slovam vtedy, ked’ st vyslovované okamzite za sebou. Ak stvisly text ob-
sahuje pauzu (napriklad na nddych), tak prislusné slova okolo nej si zachovéava-
ja postupné zniZenie (zvySenie) intenzity signalu. Preto by bolo vhodné, aby sa
pouZilo tesné ohranicenie slova iba vtedy, ked’ sa to bude hodit’. RieSenie tohto
problému popisujem aZ neskor pri samotnom algoritme, ale je potrebné si za-
pamadtat’ pre kazdé izolované slovo, ako by vyzeralo jeho tesné ohranicenie. To
sa uskutoc¢ni v tejto faze.

Savisle prec¢itany pribeh som sa rozhodol rozdelit' na bloky. Toto rozde-
lenie funguje na principe pocitania intenzity signélu. Pri jej poklese (prestav-
ka na nadych) pod urcitt hladinu, ur¢im koniec bloku a nésledne pri jej opa-

1Service Provider Interface
%Java 2 Standard Edition
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tovnom zvySeni, ur¢im zaciatok d'alsieho bloku. Vo vacSine pripadov takto
dostanem bloky, ktorych dizka nepresahuje 5 sekiind. Ak by som dostal vy-
razne dlhsi blok, mohlo by to znamenat’ vyrazné zvysSenie ¢asu potrebného
na beh algoritmu. Preto je uréena maximalna pripustna dizka bloku, a ak dosta-
nem nejaky blok dlhsi ako je tato hranica, tak sa ho algoritmus poktsa rozdelit’
na mensie zvySenim hrani¢nej hladiny intenzity, alebo skratenim ¢asového in-
tervalu, z akého je intenzita pocitana.

Nasledne st uréené tesné ohranicenia jednotlivych blokov podobne ako to
bolo pri izolovanych slovach, nie v3ak aZ tak tesné.

Pri rozdel'ovani signalu na bloky (slova) a pri urcovani ich tesnejSich ohra-
ni¢eni vystupuje mnoZstvo parametrov hrani¢nych hladin intenzit a dizok in-
tervalov. Snazil som sa ndjst’ idedlne nastavenia, ale ked'Ze predpokladdm,
Ze pouzivatel mdze skuiat’ spracovat’ aj vyrazne neidedlne vstupy, dal som
moznost’ ich prenastavenia pomocou konfigura¢ného stiboru. Parameter

HRANICNA_INTENZITA

sliZi na rozdelenie stivisle precitaného textu do blokov. Urcuje hranicu inten-
zity zvuku, nad ktorou sa signdl vyhodnoti ako slovo a pod nou ako ticho. Jej
defaultnd hodnota je 400. Pri hlasnejSich nahravkach s mnoZstvom Sumu sa
moZe tato hranica zvysit', pri tichsich znizit'.

Ako som uZ spomenul, pri ur¢ovani hranic blokov je doleZité, aby bloky
neboli prili§ dlhé a rovnako by nemali byt” ani prili§ kratke. To zabezpecuju dva
parametre. Prvy uréuje maximalnu povolend dizku bloku

MAXIMALNA_POVOLENA_DLZKA_BLOKU

Ak je dizka vagsia, algoritmus skusi dany blok rozdelit’ znova s posunutymi
hranicami. Defaultnd hodnota je 8.0 sektind. Druhy parameter urcuje minimal-
nu povolent dizku bloku

MINIMALNA_POVOLENA_DLZKA_BLOKU

Bloky kratsie ako tato hodnota sa nebert do tvahy. Defaultnd hodnota je 0.45
sekundy.

Pri dolad’ovani hranic eSte treba urcit’, ako tesne sa ma toto doladenie usku-
to¢nit’. Pokusne som zistil, Ze lepSie, ako stanovit’ hrani¢nt intenzitu absolttne,
je vychddzat’ z priemernej intenzity prave dolad’ovaného tiseku signalu (blok
alebo slovo). Pri izolovanych slovach to m6Zeme nastavit' pomocou parametra
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OSEKANIE_IZOLOVANYCH

Jeho hodnota ndm hovori od kol'ko-nasobku priemernej intenzity signalu slo-
va sa maju oznacit' doladené (tesnejsie) hranice daného slova. Jeho defaultna
hodnota je 1. Pri tesnom ohrani¢ovani blokov pouZijeme parameter

OSEKANIE_BLOKOV

ktory méa analogicky vyznam, ibaZe tu sa pouZiva nizSia hodnota (v opa¢nom
pripade mo6Ze dochadzat’ k strate signélu - tichych slov na zaciatku a na konci
bloku). Defaultnd hodnota je 0.25

Pod pojmom intenzita myslim priemernt intenzitu pocitana z urcitého in-
tervalu. Ak je tento interval prili§ dlhy, mohlo by sa stat’, Ze prideme o nejaké
kratke slovo (pripadne budua vznikat' prili§ dlhé bloky, ked” neidentifikujem
pauzu), ak je naopak prilis kratky, dochddza k rozdel'ovaniu blokov v strede
dlhsich slov s kratkou prestavkou vo vndtri (pripadne vznika mnoZstvo krét-
kych blokov, ktoré neobsahuja Ziadne slovo, iba sa na tom mieste trochu vyraz-
nejsie zvysila intenzita Sumu v pozadi). Dizka tohto intervalu sa dé nastavit
pre rozdel' ovanie signalu do blokov pomocou parametra

DLZKA_INTERVALU_INTENZITY_ROZSEKAVANIE

Jeho defaultni hodnotu som pokusne urcil na 0.3 sekundy. Pri doladovani
(blokov aj slov) moZe byt diZka intervalu kratsia. D4 sa nastavit’ pomocou

parametra
DLZKA_INTERVALU INTENZITY OSEKAVANIE

a jej defaultnd hodnota je 0.05 sekundy.
Ak pri dolad’ovani hranic dosiahnem kratSie slovo ako ur¢ity pripustny
limit, dolad’ovanie sa opakuje s mierne zmenenymi prislusSnymi parametrami,

kym sa dand hranica nedosiahne. T4to hranica je ur¢end parametrom
MIN_DLAZKA_IZOLOVANYCH

a jej defaultnd hodnota je 0.1 sekundy.

Vsetky defaultné hodnoty tu uvedené som urcil pokusmi a pozorovanim
sprdvania sa algoritmu urc¢ovania hranic a ich dolad’ovania na viacerych vstu-
poch.



42 NAVRH A IMPLEMENTACIA

4.3.2 Vypocet vektorov priznakov

Nasledne z takto upravenych vstupov vypocitame ich MFCC koeficienty. Ako
som uz spominal v prehl'adovej kapitole, uzZ mnoZstvo prac z rozpoznavania
reCi sa zaoberalo témou porovnavania vysledkov dosiahnutych pomocou re-
prezentdcie signalu réznymi vektormi priznakov. Vo vSetkych précach, s ktory-
mi som sa stretol, vZdy vysli najlepsie vysledky pre MFCC koeficienty. Preto
som sa rozhodol pouZit’ ich bez d'alSieho testovania a porovnavania vysledkov
aj pre iné koeficienty. Na ich vypocet som pouZil jAudioFeatureExtractor - java
bali¢ek umoZnujuaci spracovanie a extrakciu réznych typov priznakov zo zvu-
kového signalu. Autori ho pouzili vo svojom projekte jAudio [13] - ndstroji
na extrakciu priznakov s jednoduchym GUI rozhranim alebo prikazovym riad-
kom. Ciel'om projektu bolo vytvorit' zjednotenie vSetkych algoritmov a pos-
tupov pouZivanych pri spracovani signdlu s moZnost'ou priddvania novych
metéd. MGj algoritmus vyuZziva len mala cast’ schopnosti spomenutého java
balicku.

Vypocet MFCC je bliZsie popisany v casti Po skonceni vypoctu dosta-
neme postupnost’ 13-rozmernych vektorov priznakov.

Moja aplikdcia umoziiuje okrem vypoctu samotnych MFCC vektorov vy-
pocitat’ a d’alej pracovat’ aj s 26 rozmernymi vektormi, ktorych prvi polovicu
tvoria povodné MFCC vektory a druht delta koeficienty, ktoré st pocitané pod-
lI'a predpisu spominanom pri DDTW v ¢asti Rovnako je mozné pracovat’
aj so samostatnymi delta koeficientami. Na uplatnenie ndsho rozhodnutia slazi
parameter

DELTY
ktory nadobtida nasledovné hodnoty:
e 0 - vypocitaja sa len MFCC
e 1 -vypocitaju sa aj MFCC, aj delta koeficienty
e 2 - vypocitaja sa len delta koeficienty

Jeho defaultnd hodnota je 0.
Podl'a mojich pozorovani, a tieZ, po zamysleni sa nad tym, aky problém sa
snazi rieSit DDTW, som dospel k tomu, Ze pouZitie delta koeficientov na moj
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problém neprinésa ni¢ lepSie, ako pouzitie samotnych MFCC. Pri pouziti kom-
binovanych 26-rozmernych vektorov som dosahoval porovnatel'né vysledky,
ale prinieslo to zhorSenie ¢asovej ndro¢nosti. PouZitie samotnych delta koefi-
cientov sice zhorSenie ¢asovej naro¢nosti neprinieslo, ale vysledky to tieZ ne-
zlepésilo.

4.4 Pouzity typ DTW a jeho modifikacie

Ako zéaklad pre svoj algoritmus som sa rozhodol pouZit’ algoritmus DTW s naj-
CastejSie pouzivanym spdsobom lokdlnych obmedzeni. Je to prvy typ DTW
z tabul'ky pouZzivanych obmedzeni a vah z predchadzajucej kapitoly. Skusal
som aj iné typy DTW, ale lepsie vysledky som nedosahoval a implementécia
bola komplikovanejSia. Pre zvoleny typ som navrhol a testoval viacero jeho
vylepSeni a modifikacii, ktoré som potom zahrnul do vysledného algoritmu.

4.4.1 Slajdovacie DTW

Jednym z prvych vylepSeni, ktoré som vyskusal, bola modifikdcia DTW, ktord
umoziiuje hl'adat’ presny koniec (zac¢iatok) namapovania jednej postupnosti
do druhej. Predpokladajme, Ze namapovavany tsek signélu (izolované slovo)
pri behu DTW umiestnim na os x (vodorovna os) a signdl, v ktorom sa snazim
lokalizovat’ polohu tohto slova (blok stvisle pre¢itaného textu) umiestnim na os
y (zvisla os). Celé to potom funguje na jednoduchom principe:

1. Urob klasicky vypocet DTW na danych postupnostiach.
2. Normalizuj posledny (pravy) stipec tabul'ky ¢iastkovych vzdialenosti g

3. Postupuj zhora nadol (celym, alebo len po ur¢ita jeho ¢ast’) normalizo-
vanym poslednym stlpcom tabul’ky g a ngjdi minimum. Tam bude lezat
koniec namapovévaného slova.

4. Takto urceny koniec oznac ako “novy zaciatok” a analogickym postupom
pre reverznuté postupnosti ndjdi presny zaciatok slova.

Samozrejme sa to neda pouZit’ dobre, ak sa snazime néjst’ polohu slova v dl-
hej postupnosti stvisle precitanych slov. Fungovat’ by to malo hlavne v pri-
padoch, ked” mame krétky tsek signdlu, vieme, Ze slovo by sa v iom malo
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nachddzat’ a chcem urcit’ jeho presny zaciatok a koniec. Prvé tri body tohto
algoritmu st zndzornené na obrazku

presny koniec slova v bloku
normalizcia

’ Y

suvisly blok T >->minimum

slovo

Obrazok 4.1: Slajdovacie DTW

Tato modifikdcia méa aj svoje nedostatky. Napriklad, ak je na konci slova
dlha samohlaska, moze sa stat’, Ze v sivislom bloku sa namapuje len jej zaciatok
a podobne.

4.4.2 Preskakovacie DTW

Tato modifikaciu som vymyslel, ked” som sa zamysl'al nad tym, ako vyriesit’ uz
spominany problém dolad’ovania hranic izolovanych slov tak, aby sa niekedy
bralo tesné ohranicenie a inokedy nie. Predpokladajme, Ze chceme namapo-
vat’ skupinu izolovanych slov zoradenych za sebou (umiestnenych na osi )
na stvisle nahovorent postupnost’ tychto slov (umiestnenych na osi y). Pre kaz-
dé izolované slovo budeme mat’ vyznacené oblasti zaciatkov a koncov (preska-
kovacie oblasti). Chceme dosiahnut, aby tieto oblasti (celé alebo ich ¢asti) mohli
byt vynechané, ak by som tak dosiahlo lepsie namapovanie. Modifikécia vy-
zerd nasledovne. Pri behu zvoleného typu DTW (typ 1) mimo tychto oblasti
fungujem podl'a Standardného algoritmu:
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kde g je matica ¢iastkovych vzdialenosti a d(z,y) je pouzity typ vzdialenosti
vektorov z a y. Ked’ ale vyplfiam maticu g na miestach preskakovacich oblasti,
chcem mat’ moZnost’ preskocit’ 'ubovol'ne dlhy tsek danej oblasti. To dosiah-
nem nasledovnou tpravou:

g(i, ) = min{g(i — kv, j — ko) +d(4, 5) }

kde k; = 0,...,n, tak aby vSetky ¢ — k; lezali v danej oblasti a k; = 0, 1. Pre dve
slova som to zndzornil na obrédzku

prvky g(i-k 1j—k )Z

\ . a(i.j)

suvisly blok =

slovo 1 slovo 2

preskakovacie oblasti

Obréazok 4.2: Preskakovacie DTW

4.4.3 Pocitanie vzdialenosti

MECC vektory sa charakteristické tym, Ze jednotlivé stiradnice sa rddovo od se-
ba odlisuja (akoby mali intt mierku). Z pozorovani vyplynulo, Ze MFCC zachyta-
vajlce nizsie frekvencie maja vyssie hodnoty ako MFCC zachytavajtice vyssie
frekvencie. Toto by mohlo sposobit/, Ze pri pocitani vzdialenosti dvoch MFCC

vl

vektorov sa koeficienty niZsich rddov (nizsie frekvencie) budt podiel'at’ na cel-

kovej vzdialenosti vyrazne vy$Sou mierou, ako koeficienty vyssich radov (vyssie
frekvencie). Stoji za uvaZenie, ¢i je to dobre alebo zle.
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Ja som sa snazil tieto rozdiely medzi jednotlivymi koeficientami v ramci vek-
tora najprv vyrovnavat’ pomocou funkcie lifter, o ktorej som sa docital v [12].
Idea je takd, Ze sa kazdy prvok x; MFCC vektora = upravi pomocou vzt'ahu:

= (1+ gsin %)xz

kde z; je i-ta stiradnica vektora z, x} je nova i-ta stiradnica vektora z a L je klad-
né celé ¢islo, ktorého vel'kost’ urcuje, ako vel'mi sa zvysia hodnoty MFCC ko-
eficientov. Nasledne som na vypocet vzdialenosti dvoch vektorov x a y pouzil

vztah:

n

d(r,y) = Z(l’z - yi)2

i=1
kde n je dimenzia vektorov. Tento spdsob pri vhodne zvolenom L prinésa prib-
lizné vyrovnanie jednotlivych saradnic MFCC vektorov, ale je to len umely sp6-
sob, ktory neberie do tvahy, ako presne vektory vyzeraja a rddovo aké vel'ké
rozdiely medzi saradnicami skutoc¢ne st.

Skisil som spocitat’ zo vSetkych MFCC vektorov (aj stavisle aj izolovane na-
hovoreného pribehu) strednt hodnotu pre kazdu stradnicu a rovnako rozptyl
(disperziu) kazdej stiradnice, pocitany nezavisle zo vsetkych vektorov. Potom
som na pocitanie vzdialenosti dvoch vektorov x a y pouzil nasledovny vzt'ah:

- 1
d(x,y) = Z(xz - yz’)QH
i=1 t
kde D; je disperzia i-tej siradnice MFCC vektorov pre dané vstupy. Takto up-
ravené pocitanie vzdialenosti prinieslo vyrazné zlepSenie oproti pouZitiu funkcie
lifter, pretoze priamo zo vstupnych dat vypocitavalo, aké vel'’ké hodnoty nadobt-
daja v priemere prislusné staradnice a podl'a toho im bola pri vypocte pridelena
véha, akou sa budu podiel'at’ na celkovej vzdialenosti.

Nésledne som skusil nepocitat’ disperzie nezévisle, ale so vstupnych dat
vytvorit’ strednti hodnotu a kovaria¢nti maticu upravent na diagondlny tvar,
¢im ziskame viacrozmerny gausidn. Disperzie jednotlivych stradnic potom
lezia na diagonale kovari¢nej matice. Tento gausidn vlastne charakterizuje zvu-
kovy prejav daného re¢nika. Tomu prispdsobime jednotlivé vahy MFCC koefi-
cientov.

MEFCC vektory nemusia byt vo svojom vektorovom priestore rovnomerne
rozloZené. Spravidla vytvaraja akési zhluky. Preto by bolo moZno vhodné, ne-
mat’ len jeden gausidn, ale viacero. Intuitivne si za tym mozeme predstavit/, Ze
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ked’ mam gausidny pre daného rec¢nika napriklad 2, tak MFCC vektory pris-

lachajace tichu (jeden zhluk) sa napriklad budd porovnavat’ s inymi vahami
ako MFCC vektory prisltchajace re¢i (druhy zhluk). Mohli by sme tak do-
siahnut’ lepSie vysledky. Na vytvorenie viacerych gausidanov som pouZil na to

uréeny znadmy algoritmus:

1.

Spo¢itaj strednt hodnotu zo vsetkych MFCC vektorov. Vysledkom je prie-
merny vektor 1.

. Spocitaj kovaria¢nt maticu X, podl'a vzt'ahu:

S (v — o) T (vi — o)
K
kde K je pocet vSetkych MFCC vektorov vstupu, v; je i-ty MFCC vektor

a T' znadi transponovany VektOIﬂ

¥ =

. Takto ziskand matica je symetricka a ortogondlnymi tipravami (naraz vy-

kondvam tpravy aj na riadku aj na prislusnom stipci) z nej urob diagonal-
nu maticu ¥y. Hodnoty 1 a ¥ uréuji prvy n-rozmerny gausidn G, (kde
n je dimenzia MFCC vektorov). Hodnotu b, takéhoto gausianu vo vektore

v moZeme vypocitat’ pomocou vzt'ahu:
bo() = — ) (o) o)
(2m)" [ Zo]

kde |%] je determinant matice 3y a (3g) ! je ku nej inverzna matica.

Ak uz mame urcity pocet gausidnov p a chcem ho zvysit' na p + 1 postupu-

jeme nasledovne:

-----

matica ¥J;, bude mat’' na diagonale najvacsie hodnoty).

Skopiruj diagondlnu kovaria¢nti maticu ¥; aj strednti hodnotu y; 2-krét,
pricom v jednom pripade pripocitaj k strednej hodnote malt kladnd kon-
Stantu € a v druhom pripade ju odpocitaj. Dostanes dve nové dvojice
strednej hodnoty a kovaria¢nej matice urcujice dva nové gausiany G
aGy:
/. /o I
Gy, My = i T € Y =2
/. ! A
Gig . /’LiQ — ,LLZ — & Zig — El

%Pod transponovanym vektorom rozumiem vektor napisany v stlpci zhora nadol.
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3. Obidve stredné hodnoty 1 a p;, zmeti na nové stredné hodnoty 1;, a i,
podla vzt'ahu:

K /
g, = ==l vib;, (v;)
e T K /
>imy by, (vi)
kde z = 1,2 a b_(v;) je hodnota gausidnu G;_vo vektore v;. Dostanes dva
nové gausidny G a G urcené dvojicami:
1 12
" . /
Gi1 ° ILLZ'I zil
72 /
Gig . HiQ Zig

4. Nasledne obidve kovariatné matice X, a X analogicky zmen na nové
kovaria¢né matice X;, a ;, podl'a vzt'ahu:

R ol ebl (v;)

YR W ()

Dostane$ dva nové gausidny G;, a G;, uréené dvojicami:

Gil : iy Eh
Gi2 : Mg Ziz

Tymito gausidnmi nahrad’ pévodny gausidn G;, a ak potrebujes viac gau-
sidnov pokracuj znova krokom 1.

Pocitanie vzdialenosti dvoch MFCC vektorov = a y pomocou viacerych gau-
sidnov sa potom uskutociiuje tak, Ze vypocitavam pre kazdy gausidn sucin ich
hodnét v oboch vektoroch:

bi()bi(y)
kde i = 1,..., P a P je pocet gausidnov. Najdem ten gausidn, pri ktorom je
tento sucin najvacsi (obidva vektory leZia najblizSie k jeho stredu), a ako véhy
jednotlivych stradnic pouZijem prevratené hodnoty diagondlnych prvkov 9;;
kovaria¢nej matice vitazného gausianu (disperzie):

n

1
d(z,y) = Z(CCZ — yz’)Qg
i=1 i

Pri behu algoritmu, kde pocitanie vzdialenosti dvoch vektorov je najcastejsie
sa vyskytujlca operacia, pocitanie hodnot gausidnov trvalo neakceptovatel'ne
dlho. Casové naro¢nost algoritmu sa mnohondsobne zvysila. Tento problém
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som pri implementdcii vyriesil predvypoc¢itanim hodnét gausianov pre vSetky
vstupné MFCC vektory.

Na nastavenie, ako sa majt vzdialenosti pocitat/, slizi v konfigura¢nom su-
bore parameter

POCITANIE_VZDIALENOSTI
nadobtdajtci nasledovné hodnoty:

e -1 - PouZiju sa pévodné MFCC koeficienty bez akejkol'vek tipravy s rov-
nakou vahou

e (- Zo vstupov sa vypocita (nezdvisle) disperzia kazdej stradnice a vaha
jednotlivych sdradnic je potom jej prevratend hodnota

2 Mz

e 1 ,kde nje kladné celé ¢islo vacsie ako 0 - vyssie spominanym algoritmom
sa vypocita n gausidnov a vdhovanie pri vypocte prebieha tak, ako bolo
spominané vyssie

Defaultna hodnota je 0.

Ak je hodnota predchadzajliceho parametra vacsia ako 1, madme moZnost’

pomocou parametra

POSUN_STREDOV_GAUSIANOV

nastavit’' hodnotu ¢ (ako vel'mi sa budu postivat’ stredy novych dvoch gausi-
anov oproti stredu povodného gausidnu z ktorého vznikli). Hodnota urcuje
o kol'ko (¥100% smerodajnej odchylky prislusnej stiradnice) sa stredy posunt
jednym alebo druhym smerom. Defaultnd hodnota je 0.25.

Pri mojich testoch som dosahoval velmi dobré vysledky pri nezavislom
pocitani jednotlivych disperzii. Ked som pouZil jeden gausidn vysledky sa
nepatrne zhorsili, ale pouZitim viacerych (dvoch, troch, ...) sa znova zlepsili.

PouZitie vdhovania sa ukdzalo vhodné hlavne pri pekne nahovorenych pribe-
hoch s nizkou intenzitou Sumu v pozadi. U takychto vstupov to prinieslo zlep3e-
nie. Ked” ale mdme intenzitu Sumu v pozadi dost’ vysokd, ukdzalo sa, Ze je
lepSie nepouzit’ vdhovanie. Tym pddom budt mat’ pri mapovani vacsiu vahu
koeficienty nizsich frekvencii (vyplyva to z hodnot aké nadobudaja jednotli-
vé stradnice MFCC vektorov). To sposobi, Ze slova uz nebudda namapované
az s takou presnost'ou (vysokofrekvenény sum a zvuky frikativ sa pri mapo-
vani akoby odsunuté do tzadia), ale v urcitych pripadoch to mdze priniest’
vyrazne lepsie vysledky.
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4.4.4 Normovanie

Pri pouzitych lokdlnych obmedzeniach algoritmu DTW sa standardne pouZiva-
ja dva typy vahovych funkcif a k nim prislichajice dva typy normaliza¢nych
faktorov. Bud’ je vdha na ohybacej ceste vo vodorovhom a zvislom smere 1
av diagondlnom smere 2. (Obrdzok[4.3) Pouzity normaliza¢ny faktor je v takom-
to pripade I + J (sucet dizok mapovanych postupnosti). Alebo je vaha vo viet-

Obrazok 4.3: Standardne pouZivana vahovacia funkcia

kych smeroch 1 a ako normalizaény faktor sa §tandardne pouziva dizka z jed-
nej napasovavanych postupnosti. Mne sa na prvom pripade nepécilo, Ze dané
vahovanie mi vlastne hovori: “Ked’ ohybacia cesta smeruje najprv vodorovne
a nasledne zvisle, je to rovnako dobré, akoby smerovala raz diagondlne” Podl'a
miia by pohyb po diagonéle nemal byt" znevyhodneny. To sa deje v druhom
pripade, ale v fiom pouZivana norma (ked'Ze je uréend nezdvisle na priebehu
ohybacej cesty) moze vysledky dost’ skreslovat'. Preto som sa rozhodol pouZi-
vat’ vdhovanie ako v druhom pripade a ako normu pouzit' skutoént dizku
ohybacej cesty, ktora zistujem spatnym prechodom po jej ndjdeni. To mi sice
za normdlnych okolnosti zhorSuje ¢asovi ndro¢nost, ale v ¢asovo kl'acovych
tdzach behu algoritmu sa spéatny prechod aj tak uskutoc¢iiuje kvoli ndjdeniu zaci-
atkov a koncov slov v bloku, takze to nespdsobi skoro Ziadne zhorSenie ¢asovej
zloZitosti a zdéa sa, Ze vysledky by mohli byt priatel'nejsie.

Takéto vdhovanie a norma funguje rovnako aj pri pouZiti preskakovacieho
DTW. Jednoducho sa preskoceny tisek vahuje jednotkou a aj do dizky ohybacej
cesty pridé len jednotku.
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4.5 Vyvoj algoritmu

Postupne, ako som implementoval jednotlivé vylepSenia, vysledny algoritmus

zaznamenal tri kl'a¢ové stadia:

4.5.1 Algoritmus ¢. 1
Prva myslienka, ako by to mohlo celé fungovat’, bola nasledovna:

1. Vezmi d’al$ie izolované slovo (postupnost’ MFCC vektorov prislichajica
d’alSiemu izolovanému slovu) s;, v poradi.

2. Na zdklade pomeru jeho dizky k celkovej dizke vietkych nasledujticich
izolovanych slov (+jeho dlZka) odhadni, ak4 vel'ka cast este nepouZzitého
signalu (postupnosti MFCC vektorov) stvisle nahovoreného textu by mu
mala asi zodpovedat'. (Mala by byt' v rovhakom pomere k zostdvajtcej
dizke signalu stvisle nahovoreného textu)

[(sk)

o) = S i)

[(Bk..n)

kde [ znadi dizkuy, s, je k-te izolované slovo v poradyi, b, je k nemu hl'adany
blok signalu stivisle nahovoreného textu, By, y je zostdvajuci signal stvisle
nahovoreného textu (zacinajtci blokom b;) a N je celkovy pocet slov.

3. Pomocou slajdovacieho DTW skiis namapovat’ toto izolované slovo na da-
nt odhadnutt ¢ast’ signédlu stivisle nahovoreného textu s nejakou toleran-
ciou chyby odhadu.

4. Nasledne vezmi d’alSie izolované slovo a pokracuj bodom 1.

Tento algoritmus bol dost’ netispesny. Vel'mi I'ahko vznikali v rieSeni chyby
(namapovovanie s uréitym posunom oproti spravnemu rieSeniu). A vytvorend

chyba sa $irila d’alej s minimalnou S8ancou na opravu.

4.5.2 Algoritmus ¢. 2

Nasledne som vyskusal vyuZzit' moZnost’ rozdelenia signdlu stavisle nahovo-
reného pribehu pomocou intenzity signdlu na bloky a sktSat’ mapovat’ tieto
bloky namiesto samostatnych slov. Korektnym rozdelenim na bloky ziskam
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novi pomdcku v tom, Ze viem, Ze jedno slovo musi mat’ zaciatok aj koniec
v tom istom bloku. Algoritmus vyzera nasledovne (predpokladdm, Ze uZ mam
signdl stivisle nahovoreného textu rozdeleny na bloky postupom spominanym
vyssie v tejto kapitole, a tiez, Ze uZ mam vyznacené tesné ohranicenia pre vsetky
izolované slovd):

1. Vezmi nasledujuci blok b;, signdlu stavisle nahovoreného textu.

2. Na zaklade pomerov dizok (analogicky ako v algoritme ¢ 1) odhadni
pocet ¢ nasledujucich izolovanych slov prislichajicich danému bloku by.

3. Usporiadaj si tieto izolované slové za sebou a pouzitim preskakovacieho
DTW ich skis namapovat’ do pripraveného bloku b;.

4. Toto namapovanie nevyskusaj len pre odhadnuty pocet slov, ale aj pre iné
pocty slov (¢ +rkder = —R,...,-3,-2,-1,0,1,2,3,..., R) a ako vysle-
dok zober to namapovanie, pri ktorom je chyba DTW najmensia.

5. Vrat sana krok 1. a rovnakym spdsobom pokracuj s nasledujiicim blokom
bi+1, aZ kym nemas namapované vSetky bloky.

6. Na konci pre kazdé slovo v rdmci jemu prideleného tseku v prislusnom
bloku, néjdi jeho presny zaciatok a koniec pomocou slajdovacieho DTW.

vz 2

Tento algoritmus zaznamenal vyrazne vac¢si ispech oproti predoslému. Ked’
vznikla v rieSeni chyba, postupnym sktiSanim namapovania rozneho poctu slov
na kazdy blok, sa nesirila aZ do konca, ale ¢asom sa napravila a nasledovné
bloky boli znova uré¢ované spravne. Chybou je, Ze tento ¢as ndpravy je spravid-
la pomerne dlhy. Tento problém som nakoniec s istym tspechom vyriesil v al-
goritme €. 3.

4.5.3 Algoritmus ¢. 3

Chybou bolo, Ze ked” bol jeden blok uréeny zle, v nasledujicom bloku som
sktiSal namapovat’ slovd zacinajtc takym, ktoré nezodpovedalo skuto¢nému
slovu, ktoré naozaj malo prislichat’ zaciatku daného bloku. Cielom je deteko-
vat/, Ze dany blok nie je namapovany korektne a v takom pripade na nasle-
dujtci blok neskasat’ namapovat’ izolované slova len od slova, ktoré by malo
nasledovat/, ale skisit’ zacat’ aj od nejakého skorsieho alebo neskorsieho slova
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v poradi. Néasledne podl'a toho upravit’ aj predosly blok (kde bola detekovana

vel'kd chyba DTW). Takouto tpravou vznikla findlna, v mojom néstroji pouZi-

vana verzia algoritmu:

1.

2.

Vezmi nasledujtci blok by, signdlu stavisle nahovoreného textu.

Ak sajedné o prvy blok b,, alebo chyba namapovania pri predoslom bloku
bi—1 vysla mensia ako stanovend hranica £, pokracuj nasledujicim krokom.
V opacnom pripade opakuj kroky 3. 4. a 5. viackrat za sebou s tym, Ze sku-
Saj slovd mapovat’ nie len od nasledujticeho slova s, ale vyskusaj aj na-
mapovania, kde je zaciato¢né slovo v bloku o nie¢o posunuté (s, kde
z2=—Z,...,-3,-2,-1,0,1,2,3,..., 7). Ku kazdému namapovaniu skts
namapovat’ znovu aj predosly blok s vyuzitim slov, ktoré mu boli takto
pridelené naviac alebo odobraté. Ako vysledné vezmi také namapovanie,
pri ktorom dosiahne$ priemernt chybu oboch blokov b, a b;_; najmensiu.

. Na zéklade pomerov diZok (analogicky ako v algoritme ¢ 1) odhadni

pocet ¢ nasledujucich izolovanych slov prisltchajicich danému bloku by.

. Usporiadaj si tieto izolované slovd za sebou a pouzitim preskakovacieho

DTW ich skts namapovat’ do pripraveného bloku b;.

. Toto namapovanie nevyskusaj len pre odhadnuty pocet slov, ale aj pre iné

pocty slov (¢ +rkder = —R,...,—3,-2,-1,0,1,2,3,..., R) a ako vysle-
dok zober to namapovanie, pri ktorom bola dosiahnuta najmensia chyba.

. Ak bola chyba predoslého bloku b;_; mensia ako E pokracuj krokom 7.,

inak opakuj kroky 3. 4. a 5. s posunutym zaciato¢nym slovom s,,, kym
nevyskus$as vietky moZnosti uréené parametrom Z (ako bolo spominané
v kroku 2.). Potom pokracuj krokom 7.

Vrat' sana krok 1. a rovnakym spdsobom pokracuj s nasledujiacim blokom
bi+1, aZ kym nemas namapované vSetky bloky.

. Na konci pre kazdé slovo v rdmci jemu prideleného tseku v prislusSnom

bloku, najdi jeho presny zaciatok a koniec pomocou slajdovacieho DTW.

Takato tprava algoritmu vyrazne obmedzila Sirenie chyby na dlhych tse-

koch. Problémom je, Ze sktiS8anie namapovania rozneho poctu slov ¢+ pre roz-

ne zaciato¢né slovd s,,, . prindSa vyrazné zhorSenie ¢asovej zloZitosti algoritmu.
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KI'ti¢ovym problémom je teda vhodne zvolit’ hrani¢nti chybu £, aby sa roz-
ne zaciato¢né slova neskusali pre vSetky bloky, ale len pre tie, kde je to naozaj
potrebné. Hodnotu £ mdZeme menit’ pomocou parametra

HRANICNA_CHYBA_BLOKU

ktorej defaultna hodnota je 10 000. To znamen4, Ze v praxi nikdy nie je prekro-
¢end, a skuSanie roznych zaciato¢nych slov a spédtnd oprava predoslého bloku
sa defaultne nerobi. Je to z toho dovodu, Ze presnt hodnotu nie je mozné
vo vSeobecnosti vy¢islit' nakol'ko sa priemernd vel'kost’ chyby blokov radovo
meni podl'a nastavenia jednotlivych parametrov. Preto odpordc¢am pouzivat
nastroj tak, Ze najprv sa nastavi hodnota hrani¢nej chyby vel'ka (radovo 10 000)
a nechd sa zbehnut algoritmus. Nasledne sa otvori stibor chybyBlokov.txt, ktory
algoritmus vytvara ako sekundarny vystup v pracovnom adreséri. V niom st
po poradi zaznamenané chyby pri namapovani jednotlivych blokov. Zhodnoti
sa, ktoré bloky vyraznejsie vy¢nievaji nad priemer a hodnota hrani¢nej chyby
sa zvoli podl'a nich (niekde medzi priemerom a tymi, ¢o vy¢nievaju).

Okrem hrani¢nej chyby eSte madme moZnost’ nastavovat’ hodnotu R pomo-

cou parametra
POLOMER_PREHLADAVANIA_SLOV

ktord ndm hovori, plus-minus kol'ko slov sa snazim na dany blok namapovat’
okrem odhadu. Té4to hodnota nie je vyc¢islena absolttne, ale zadava sa ako na-
sobok odhadovaného poctu slov ¢ daného bloku. Defaultna hodnota je 0.5 ¢o
znamend, Ze sa na kazdy blok sktiSa namapovat’ odhadnuty pocet slov plus-
minus 50% z neho. Pozorovanim vypo¢tu na mnou testovanych vstupoch som
zistil, Ze 50% je optimélne nastavenie aby v danom rozsahu s vel'’kou pravde-
podobnost'ou lezal aj skuto¢ny pocet slov, ktory prislticha danému bloku.
Problémom je, Ze ak sa na dany blok odhadne podl'a dizok vel'mi maly pocet
slov (napriklad jedno), pri 50% tolerancii sa nari skiS%a namapovat’ bud’ jedno
alebo dve slovd (minimdlny pocet je vZdy jedno a zaokrihl'uje sa nahor). Mohlo
by sa ale stat’, Ze tam mali byt tri slovd. Tento problém som vyrie$il pridanim

parametra
MINIMALNY_ POLOMER_PREHLADAVANIA_SLOV

ktorého pokusne ur¢end defaultnd hodnota je 3 a znamenad, plus-minus kol'ko
slov sa bude minimadlne sktiSat' namapovat’ na kazdy blok bez ohl'adu na odhad.
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Podobne aj pre hodnotu Z som zaviedol obdobné parametre. Pomocou pa-

rametra
POLOMER_HLADANIA ZACIATKU BLOKU

nastavujem plus-minus kol'ko slov sa bude postvat’ zaciatotné slovo mapo-
vaného bloku a nédsledne upravovat’ pocet slov v predoslom bloku, pri ktorom
vysla chyba vicsia ako E. Defaultna hodnota je rovnako ako v predoslom pri-
pade 0.5 (50% slov predoslého bloku). Rovnako parameter

MINIMALNY_POLOMER_HLADANIA_ZACIATKU_BLOKU

s defaultnou hodnotou 5 sltiZi na zabezpecenie, aby sa preslo aspori urcity mi-
nimélny pocet slov, ak by pocet slov predoslého bloku vysiel prilis maly (jedno,
dve, ...). Parameter, ktory stoji tieZ za povSimnutie je

DOPASOVANIE_SLOV

Hovori ndm do akej vzdialenosti (vyjadrenej ako nasobok dizky prislugného
slova) je vo findlnej faze skasany algoritmus slajdovacie DTW na néjdenie pres-
ného zaciatku a konca slova. Je doleZité aby tadto hodnota nebola prilis vel'ka
lebo moZe dochddzat’' k vyraznym chybam. Defaultnd hodnota je 0.1 (pres-
ny zadiatok a koniec je hladany do vzdialenosti 10% povodnej dizky slova).
Ak nechceme po namapovani blokov pouZit' slajdovacie DTW nastavime ho
na hodnotu 0.

4.6 VylepSenia

Tak ako pri mnohych inych algoritmoch, ani pri tomto sa nezaobideme bez vhod-
nych predpokladov, ocakdvani a obmedzeni, ktoré som sktisal do algoritmu za-
komponovat’ s ciel om dosahovania lepsich vysledkov. V niektorych pripadoch
som bol vcelku tspesny v inych mene;j.

4.6.1 Odhad poctu slov

Zistil som, Ze nie je vZdy dobré prirad’ovat’ rovnakt vdhu chybe namapovania
rozneho poctu slov na blok. Rozhodol som sa zvyhodiiovat’ namapovania tych
pottov slov, ktoré st blizsie k odhadom potitanym z pomerov dizok. Toto moze
byt realizované dvomi spdsobmi:
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1. Zvyhodtiované st pocty bliZzSie k odhadu z celkového poctu slov a cel-
kovej dizky vsetkych blokov. Odhad pottu slov ¢ pre blok by, kde k =
1,..., K sapotita zo vzt'ahu:

I(br)  l(s1,) +1(s2,) + ... +1(sq,)
Efill(bi) a Zi]ill(si)

kde K je celkovy pocet blokov a NV je celkovy pocet slov.

2. Zvyhodiiované st pocty bliZzsie k odhadu z ostavajiceho poctu slov a os-
tavajtcej dizky nenamapovanych blokov. Odhad poétu slov ¢ pre blok by,
kde k =1,..., K sa pocita z podobného vzt'ahu, ako bol predchadzajuci:

I(br)  l(s1,) +1(s2,) + ... +1(sq,)
S llb) S, si)

rozdiel je len v rozsahoch sim v menovatel'och. Tento odhad oproti pre-
doslému predpokladd, Ze to ¢o uzje namapované je v poriadku a pre nasle-
dujtce bloky sa bude robit’ odhad uZ len z nasledujtcich (eSte nenamapo-
vanych) blokov a slov.

Uprava vyslednej chyby o sa pre obidva pripady odhadov vykonéava podla
vzt'ahu:

o=0o v 1)

kde ¢’ je pdvodnd chyba pred tpravou, ¢ je odhadovany pocet slov pri pris-
lusnom type odhadu, h je prave sktiSany pocet slov a v je parameter ovplyviiu-
juci vel'kost' zmeny chyby. Dany vzt'ah som vyvodil z pozorovani a pokusov,
ktoré ukézali, Ze linedrny narast chyby pre zvysujuci sa rozdiel mapovaného
poctu slov od odhadu nie je postacujici. PouZivaja sa vzdy obidva zvyhod-
nenia sti¢asne (t,j. chyba kazdého namapovania urcitého poctu slov sa upravi
najprv podl'ajedného a nasledne podl'a druhého odhadu). Hodnotu v je mozné
nastavit’ pomocou parametra

VAHA_CHYBY

ktorého defaultnti hodnotu som pokusne ur¢il ako 0.005. Po dosadeni do uve-
deného vzt'ahu dostdvame ndrast chyby pre pocet slov rovny odhadu 0%, pre
rozdiel o jedno slovo 0.5%, dve slova 1.5%, tri slova 3.5%, ...
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4.6.2 Odhad dizky slov

Pri preskakovacom DTW som sa stretdval s problémom, ked” pri mapovani
urcitého poctu slov na blok bol niektorym slovam priradeny vel'mi kréatky tsek
daného bloku. To ma podnietilo k tomu, aby som aj v takomto pripade zacal
potitat’ (z pomerov dizok), aké dlhé tiseky bloku by mali jednotlivym slovam
po vypocte zodpovedat'. Ak je vysledok rozdielny, znevyhodriujem takéto na-
mapovanie zvySenim chyby o, (ktord sa nasledne premietne do celkovej chyby
bloku) prislusného slova s podl'a vzt'ahu:

/ |l(bs) — l*(bs)| /

Os =0, + WUS

kde o’ je chyba pred tpravou, I(b,) je skuto¢na dizka tseku bloku priradeného
danému slovu a I*(b,) je odhadovana dizka tseku bloku priradeného danému
slovu. Dany vzt'ah hovori, Ze chyba sa zhorsi o tol'ko percent, o kol'ko sa lisi
skuto¢na dizka od odhadu. Pokusy ukézali, Ze je to vel'mi dobra stratégia. Po-
mocou nej som obmedzil vznik namapovani, pri ktorych je slovu priradeny
nepatrne kratky (nulovy) tsek bloku.

4.6.3 Globalne ohranicenie

Pri algoritme DTW sa ukézalo, Ze globédlne ohranicenia ohybacej cesty mozu
mat’ priaznivy vplyv na nachadzanie dobrych namapovani dvoch postupnos-
ti. Implementoval globdlne ohranicenia presne podla postupu spominanom
v Casti (globalne obmedzenia). PouZivatel md moZnost’ nastavovat' polo-
mer pripustnej oblasti pomocou parametra

GLOBALNE_OHRANICENIE_DTW

ktorého hodnota sa zaddva v sekundach. BohuZial' som nepozoroval zlepso-
vanie (skor naopak) vysledkov pri testovani roznych Sirok pripustnej oblasti.
Preto som defaultnti hodnotu tohto parametra nastavil na 20.0 (aby to v praxi
nemalo na vypocet Ziaden vplyv).

4.6.4 Zmena tempa

Pri poc¢tvani nahravok jednotlivych pribehov som si v§imol, Ze slovd naho-
vorené izolovane maji dobu trvania vo vacsine pripadov vyrazne dlhsiu, ako
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suvisle nahovorené tie isté slovd. Rozmysl'al som, ¢i by nebolo vhodné up-
ravit' tempo jednej z nahravok, aby si dizky rovnakych slov oboch nahrévok
lepsie zodpovedali. Nakoniec to neprinieslo zlepSenie, takZe som to vo svojom
algoritme nepouzil. Chyba bola asi v tom, Ze aj ked’ boli trvania koreSpondu-
jacich slov oboch pribehov rozdielne, tato rozdielnost’ nebola rovnomerna, ale
vznikala hlavne v dosledku zdoraziiovania (pri nahravke izolovanych slov) dl-
hych samohlasok, zatial’ ¢o spoluhlésky boli vyslovované zhruba rovnako dlho.
Preto rovhomernd zmena tempa nepriniesla Ziadané zlepSenie.

4.7 Metéda merania chyby

Za dolezité povaZujem eSte spomentt’, ako som vyhodnocoval ispesnost’ pri po-
kusoch a testoch mojho algoritmu. Musel som si ru¢ne spracovat’ (prejst’ a za-
znacovat’ ¢o najpresnejsie ¢asy zaciatkov a koncov slov) testovacie pribehy. Vy-
sledky som zaznamenal do testovacich stiborov. Po skon¢eni samotného algo-
ritmu sa spusti testovaci proces, ktory porovnava vypocitané ¢asy s hodnotami
v testovacom stbore. Vystupom tohto procesu st 4 tdaje:

1. Priemernd chyba na slovo - % - tato hodnota sa ziska ako sucet rozdielov
vypocitanych zaciatkov a koncov od hodnét ich zaciatkov a koncov uve-
denych v testovacom stbore a naslednym vydelenim poctom slov. Jej
hodnota je v sekundéch.

2. Maximdlna chyba na slovo - ¥y 4x - uréuje stcet rozdielu zaciatku a konca
najhorSie namapovaného slova od prislusnych hodndét v testovacom su-
bore (v sekundéch).

3. Priemernd chyba krdt intenzita na slovo - ¢ - Casovy rozdiel zadiatkov a kon-
cov slov od hodno6t v testovacom stbore nemusi byt vzdy tym najvhod-
nejsim kritériom. V pripade, Ze je slovu priradeny urcity tsek signélu
a v tomto tiseku sa nachddza samotné slovo plus este navySe urcité ticho
na zaciatku a na konci, ktoré sa v ru¢nom vyznacovani odseklo, je toto
slovo urcené sprdavne, aj ked’ jeho zaciatok a koniec nezodpovedajt za-
¢iatku a koncu v testovacom stibore. Preto som sa rozhodol zaviest’ tento
alternativny typ chyby, ktory vypocita ¢asovy rozdiel zaciatkov a kon-
cov od zaciatkov a koncov uvedenych v testovacom stibore a tieto hodno-
ty vyndsobi priemernou intenzitou signdlu na danych tsekoch rozdielu.
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Ak je hodnota pre slovo nizka, znaci to, Ze v danych ¢asovych tsekoch
rozdielu je ticho, a teda je slovo urcené spravne.

Hodnota predstavuje priemer pocitany zo vSetkych slov.

4. Chyba krdt intenzita najhorSie uréeného slova - ¢4 x - Ako uZnazov napoveda,
hodnota zachytdva chybu ¢asovo najhorsie ur¢eného slova (to, ktorého
¢asova chyba je ¥X)/4x) pomocou takéhoto alternativneho vycisl'ovania
chyby.

Je treba si uvedomit’, Ze chyba je pocitana ako rozdiel zaciatkov plus roz-
diel koncov. Teda chyba zaznamendvajtica posun slova oproti miestu kde by
skutocne malo byt sa priblizne vypocita ako polovica tejto hodnoty.

Rovnako treba brat’ ohl'ad na to, Ze pri ru¢nom spracovavani stvisle naho-
voreného pribehu, sa tieZ nedajt vZdy presne urcovat’ ¢asy zaciatkov a koncov
slov. Par stotin sekundy sa tam ob¢as kI'udne moze stratit'.

Nazov testovacieho stiboru (ktory sa ma nachadzat’ v pracovnom adreséari)
ako sekundarneho vstupu algoritmu sa d4 zmenit’ pomocou parametra

TEST

ktorého defaultna hodnota je suvisle-handwork.txt. Format testovacieho stiboru
je rovnaky ako format vystupu. Ak sa testovaci stiibbor nenachddza v pracovnom

adresari, alebo ma zly formét, algoritmus zobrazi varovné hlasenie.

4.8 Ostatné parametre

Medzi doteraz nespomenuté, ale uzitocné parametre patri aj parameter
DLZKA_OKIENKA

ktory hovori, na aké vel'ké casti (mikrosegmety) sa “naokienkuje” signél, aby
sa nasledne mohli z tychto casti vypocitat’ prislusné vektory priznakov. Hod-
nota tohoto parametra by mala byt ur¢ovana podl'a hodnoty vzorkovacej frek-
vencie vstupov (sample rate) tak, aby (ako uz bolo spominané) dizka jedného
mikrosegmentu bola priblizne 10-30 ms. Hodnota byva spravidla tvaru 2" kde
k je kladné celé ¢islo, kvoli efektivnemu pocitaniu rychlej Fourierovej transfor-
maécie potrebnej na vypocet MFCC koeficientov. Defaultnd hodnota tohto para-
metra je 512. To pri vzorkovacej frekvencii 16 000 Hz zodpovedé dizke jedného
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mikrosegmentu 32 ms. Pre vzorkovaciu frekvenciu 22 050 Hz je to priblizne

23 ms. K tomuto parametru sa viaze parameter
PREKRYV_OKIENOK

urcujici akou vel'kou ¢astou sa budu jednotlivé mikrosegmenty prekryvat'.
Defaultnd hodnota je 256. Obidva tieto parametre vyraznou mierou ovplyviiuju
¢as behu algoritmu, preto treba dobre premysliet’, aké hodnoty im prirad ujeme.



Kapitola 5
Experiment

V tejto kapitole sa venujem testovaniu vytvoreného algoritmu a vyhodnote-
niu dosiahnutych vysledkov. Ako testovacie vstupy som pouzil dva pribe-
hy, pre ktoré som posluchom vytvoril testovacie siabory obsahujtice zaciatky
a konce jednotlivych slov v stivisle nahovorenej nahravke.

Pri konkrétnych hodnotach netreba zabtidat' na to, Ze takto vytvorené testo-
vacie subory mozu obsahovat’ malé nepresnosti, ktoré som posluchom neza-
chytil.
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5.1 Testovanie

X/

1. Pre pribeh "Vybrané slovd v Bytci” boli sledované 4 typy chyby nasledovné:

SZO, 126s EMAX:17875S

¢ = 160,410 Omax = 1371,395

Na vypocet boli pouzité defaultné parametre. Nastavenie hrani¢nej chyby
bloku vysledok v tomto pripade nezlepsilo.

Ked’ som zmenil spdsob pocitania vzdialenosti na
POCITANIE_VZDIALENOSTI = -1

dosiahnuté vysledky sa v priemere o niec¢o zhorsili:

i:(), 154s ZMAX: 1,4638

¢ = 175,555 brrax = 1145,914

Mensia chyba v prvom pripade je pravdepodobne spdsobend tym, Ze in-
tenzita Sumu v pozadi je v celom pribehu vel'mi nizka. Teda vdhovanie
MEFCC pri pocitani vzdialenosti pravdepodobne spdsobi presnejSie nama-
povanie oproti druhému pripadu, kde sa prejavili hlavne zlozky signélu

7 nizSou frekvenciou.

2. Pre pribeh s ndzvom ”Baltikove ¢ary” som dosiahol pre defaultné hodnoty
parametrov nasledovné vysledky:

i = 1,3523 EMAX = 7, 799s

¢ = 3282,172 omax = 18101, 656

S tymito vysledkami som nebol spokojny. Po nastaveni hrani¢nej chyby
bloku na

HRANICNA_CHYBA_BLOKU = 20

boli dosiahnuté vysledky vyrazne lepsie:

3 =0,325s Yrax = 3,175s

¢ = 660, 406 dmax = 7049,293
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Ked’ som pouzil pocitanie vzdialenosti
POCITANIE_VZDIALENOSTI = -1

(s defaultnou hrani¢nou chybou bloku), vysledky sa eSte viac zlepsili:

SZO, 139s EMAX:1;3713

¢ = 179,397 dmax = 401,197
a nastavenie hrani¢nej chyby bloku na hodnotu
HRANICNA_CHYBA_BLOKU = 500

Vysledky este o nieco zlepsilo:
T =0,129s Sarax = 1,371s

¢ = 154,435 drax = 401,197

Rozdiel, pre¢o boli v tomto pripade pri nepouziti vahovania MFCC vy-
sledky vyrazne lepsie oproti prvému pribehu je pravdepodobne v tom,
Ze intenzita Sumu v pozadi druhého pribehu je védcsia. Preto pri vdho-
vani dochadzalo k vyraznejSiemu presadzovaniu zloZiek signalu s vyssou

frekvenciou (Sumu), ¢o malo za nasledok hor$ie namapovanie.

Z oboch prikladov (pri najlepsSich nastaveniach parametrov) vidiet’, Ze prie-
merné posunutie slova oproti pozicii, kde by sa malo nachddzat’ je priblizne
6 stotin sekundy, ¢o nie je vel'a. Ked’ do toho zapocitame, najhorsie uréené slo-
vo (ktorého chyba je pomerne vel'kd), I'ahko vyvodime, Ze vécsina slov bola
urcend vel'mi presne.

Reélny cas behu vypoctov (obidve nahravky obsahovali nieco nad 100 slov)
bol o nieco kratsi ako 1 mintta (na procesore AMD Athlon 64 2800+). Urcené
hranice vSetkych slov pre obidva pribehy porovnané s ich skuto¢nou (poslu-
chom ur¢enou) poziciou st k dispozicii v dodatku

5.2 Chybne urcené slova

V oboch testovacich prikladoch sa vyskytli slovd, ktoré boli ur¢ené vyrazne
horsie, oproti ostatnym. Pod'me sa skusit’ zamysliet’, preco to tak bolo.

V prvom pribehu (" Vybrané slovd v Bytci”) to boli slova:
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¢. slovo VA K, Zo K, > [0)

47 sa 20,780 21,080 20,794 21,073 0,021 13,478
48 kde 21,410 21,540 21,371 21,939 0438 831,717
49 je 21,540 21,710 22493 22633 1,876 1371,396
50 trh 21,810 21,990 22,633 22,633 1466 719,325
51 bytcan 22,520 22940 22,656 22946 0,142 171,138

S

V stlpci “&.” sa nachddza poradové &islo slova, v stlpci “slovo” je prislus-
né slovo, stipce ”Z,” a ”K,” uvadzajt skuto¢ny (posluchom uréeny) zatiatok
a koniec slova a v stipcoch "7Z-." a "K5” sa nachddza zaciatok a koniec slova
uréeny pomocou mdjho algoritmu. Udaje st uvedené v sekundach. V stip-
ci "3¥” je zaznamenand chyba slova (rozdiel zaciatkov plus rozdiel koncov)
v sekundach a v stipci ”¢” je chyba potitand ako ¢asovy rozdiel zatiatkov a kon-
cov vyndsobeny priemernou intenzitou na intervaloch tohto rozdielu.

Chyba vznikla pravdepodobne preto, Ze slové "kde je"v stivisle nahovore-
nom texte boli vyslovené rychlo za sebou (hlaska “j” je len nepatrnd) a algo-
ritmus na ne namapoval samotné izolované slovo "kde". Nasledne sa chyba

kratky cas $irila.

Chybne urceny bol tieZ tsek:

¢é. slovo VA K, Zo K, > [0)

53 povedal 23,290 23,8900 23295 23,852 0,043 18,409
54 chod'te 24,200 24,650 24271 24944 0,365 493,188
55 za 24,650 24,830 25,014 25,142 0,676 1045,776
56 starobyly 24,830 25,830 252200 25,804 0,396 714472
57 dom 26,180 26480 26,112 26495 0,083 60,446

V tomto pripade bolo slovo “chod’te” mierne natiahnuté. Pravdepodobne to
bolo sposobené kombinaciou spoluhldsok “d’t'”, ktoré sa namapovali aj na spo-
luhlasku ”z” slova ”"za”. Slovo “za” bolo vyslovené nevyrazne (v stvislom
nahovoreni) a algoritmus mu priradil tsek signalu zodpovedajtci vysloveniu
“sta” (zaciatok slova ”starobyly”), na ktory sa zvukom podoba.

V druhom pribehu (”Baltikove cary”) vznikla prva vacsia chyba hned’ na za-
ciatku:
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¢. slovo VA K, Zo K-> > )

1 Dbaltikove 0,820 1,580 0,902 1,862 0,364 806,288
2 cary 1,600 1,930 2,201 2,249 0,920 880,863
3 raz 2,230 2,420 2,249 2,425 0,024 14,972

Myslim si, Ze to bolo spdsobené vyraznymi odliSnost'ami vo vysloveni pr-
vych dvoch slov (“baltikove ¢ary”) v suvisle nahovorenom pribehu a v pribehu
nahovorenom po slovach. V stivisle nahovorenom pribehu bolo slovo ”balti-
kove” kratke s malo vyraznymi samohldskami, zatial’ ¢o v izolovane nahovore-
nom pribehu bolo vyslovené s vyraznymi samohldskami. Pri slove “¢ary” to bo-
lo opacne. V suvisle nahovorenom pribehu bolo toto slovo vyslovené pomerne
zretel'ne, zatial' ¢o pri izolovane nahovorenej nahravke bolo malo vyrazné.

Druhy chybny tsek:
C. slovo 74 K, Z, K, b )
11  kvety 5,100 5420 5,097 5417 0,006 6,902
12 do 5,420 5600 5,449 5801 0,230 197,364
13 hory 5,600 5840 6,382 6,430 1,372 401,197
14 pekna 6,410 6,780 6,446 6,718 0,098 184,364

bol spdsobeny vel'mi nevyraznym vyslovenim slova “hory” v stivisle naho-
vorenom pribehu. Izolované slovo “do” bolo roztiahnuté na tkor slova “ho-
ry” a slovo hory sa presunulo aZ do nasledovného bloku kde sa namapovalo

na krétky tsek signdlu na zaciatku.

V tret'om pripade:
¢. slovo y/ 1 K1 Z2 K2 b)) QZ5
31 zrazu 13,970 14,310 14,000 14,384 0,104 124,405
32 stalo 14,310 14,920 14,480 15,248 0,498 275,997
33 baltik 15520 16,030 15,526 16,006 0,030 33,692

bolo v slove “stalo” vyslovené nevyrazné ”s” (vel'mi podobné Sumu v poza-
di) na zaciatku preto bol zac¢iatok posunuty. Koniec slova je sice posunuty, ale
po skontrolovani nahravky (a tieZ podl'a nizkej chyby ¢) som zistil, Ze na pre-
dizenom tseku signélu za slovom je zaznamenané len ticho.
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Stvrta chyba:
C. slovo 74 K, Z, K, ) )
54 vyzeral 27,480 27,990 27,493 27941 0,062 75,769
55 hrozivo 27,990 28,650 28,0056 28,405 0,260 505,566
56 z 28910 29,030 28,453 28,661 0,826 583,181
57 od¢i 29,030 29410 28953 29,353 0,134 143,610

”_ 7

bola sposobend namapovanim spojky “z” na zvuk “vo” (koniec slova "hrozi-
vo”). To bolo pravdepodobne sposobené velmi vyraznym vyslovenim spojky
”z” v izolovanej nahrdvke (akoby za riou bol ndznak samohlasky “0”).

Poslednd chyba:
¢. slovo Z4 K, Z, K, by o)
88 wvznasal 44,890 45270 44,887 45,287 0,020 24,281
89 sa 45,270 45510 45335 45655 0,210 488,513
90 nad 45,510 45,700 45,703 46,135 0,628 1472,797
91 hradnym 46,160 46,840 46,231 46,887 0,118 205,748

bola spdsobend chybnym nahovorenim nahrdvky. Pri &itani slova “hrad-
nym” sa Citatel mierne zakoktal a vyslovil slovo “hrad hradnym”. Slovo “nad”
sa preto namapovalo na prv cast’ tohto zvuku na ktort sa zvukom podoba.



Kapitola 6
Zaver

Ocakavanym zaverom je vyhodnotenie ciel'a prace. Myslim si, Ze moja praca
tento svoj ciel’ splnila. Podrobne som prestudoval algoritmus DTW, navrhol
som a otestoval r6zne jeho modifikacie a ich kombinaciou som vytvoril néstroj,
ktory riesi zadany problém.

Vypocet hranic slov nie je 100% bez chybny, ale myslim si, Ze je prijatel'ny.
Nastroj sa urcite bude moct’ pouZit’ na vytvorenie funkcie “karaoke” v Multi-
medidlnej ¢itanke s tym, Ze niekol'’ko chybne urcenych slov bude musiet’ pouzi-
vatel opravit'.

Vypoctova ndro¢nost’ algoritmu pri spravnom zaobchddzani je tieZ prijatel -
na.

Algoritmus funguje aj pre nekonzistentné vstupy, ¢o potvrdzuje aj posled-
ny chybny tsek pribehu “Baltikove ¢ary” popisany v Casti Algoritmus sice
nedetekuje chybnu cast/, ale vzniknutd chyba sa $iri len kratkodobo (v zavis-
losti na dizke nekonzistentného tiseku a nastaveni parametrov) a nepokazi cely
vypocet. RieSenie problému presnej detekcie chybnych tisekov nechdvam na svo-
jich moZnych nasledovnikov.

Dutfam, Ze moja préca prispeje do oblasti vyskumu rozpoznavania reci a po-
moZe asponi trochu urychlit’ jej vyvoj.
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Dodatok A
PriloZené vysledky

V nasledujticej prilohe ¢itatel ovi poskytujem vysledky, ktoré som dosiahol pri ex-
perimente na dvoch testovacich pribehoch spominanych v kapitole5, Vysledky

I T
.

st zoradené v prehl'adnej tabul’ke. V stipci “&” sa nachadza poradové &islo
slova, v stipci ”slovo” je prislusné slovo, stipce ”Z,” a "K;” uvadzaju skutoény
(posluchom uréeny) zatiatok a koniec slova a v stlpcoch ”Z5” a ”Kj” sa nacha-
dza zatiatok a koniec slova uréeny pomocou mdjho algoritmu. Udaje st uve-
dené v sekundéch. V stipci ”%” je zaznamenand chyba slova (rozdiel zatiatkov
plus rozdiel koncov) v sekundach a v stipci “¢” je chyba potitana ako ¢asovy
rozdiel zaciatkov a koncov vyndsobeny priemernou intenzitou na intervaloch

tohto rozdielu.

A.1 ”"Vybrané slova v Bytci”

c. slovo Z; K, Zy K- b)) )

1 vybrané 0,260 0,730 0,267 0,697 0,040 85,646
2 slova 0,730 1,150 0,767 1,103 0,084 176,748
3 v 1,150 1,280 1,127 1,219 0,084 101,008
4 bytci 1,280 1,740 1,254 1,719 0,047 38,374
5 wvybrali 2,150 2,610 2,163 2,581 0,042 53,775
6 sa 2,610 2,800 2,627 2,871 0,088 117,293
7 raz 2,800 3,070 2,894 3,057 0,107 149,214
8 wvybrané 3,110 3,660 3,115 3,637 0,028 47,906
9 slova 3,660 4,030 3,719 4,079 0,108 136,101
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¢. slovo VA K, Zo K, > )

10 do 4,120 4,120 4,125 4299 0,184 230,094
11 bytce 4,310 4,620 4,346 4,775 0,191 347,707
12 na 4,620 4,830 4,810 4,880 0,240 385,776
13 trh 4,910 5,090 4,891 5,089 0,020 0,450
14 isli 5,600 5,890 5,602 5869 0,023 10,805
15 cez 5,920 6,120 5,904 6,159 0,055 7,697
16 bystra 6,190 6,570 6,217 6,624 0,081 69,322
17  bystrinu 6,670 7,270 6,705 7,239 0,066 80,952
18 isli 7,700 8,010 7,705 8,007 0,008 2,275
19 cez 8,060 8,250 8,042 8,274 0,042 9,472
20 les 8,250 8,530 8,297 8,518 0,059 26,608
21 kde 8,600 8,690 8,541 8,715 0,084 28,866
22 sa 8,690 8,940 8,738 8912 0,076 83,823
23 hmyril 8,940 9,330 8,947 9,307 0,030 53,734
24 hmyz 9,330 9,740 9,377 9,737 0,060 101,461
25 a 9,960 10,000 9,940 10,010 0,030 3,072
26 cez 10,010 10,250 10,021 10,184 0,077 79,281
27 luku 10,250 10,690 10,242 10,741 0,059 72,080
28 kde 10,690 10,920 10,788 10,915 0,103 112,444
29 rastli 10,920 11,400 10,950 11,356 0,074 98,857
30 samé 11,400 11,860 11,438 11,902 0,080 83,788
31 byliny 11,950 12,420 11983 12,413 0,040 50,588
32 zrazu 12,980 13,410 13,025 13,396 0,059 29,470
33 sa 13,410 13,610 13,443 13,663 0,086 209,527
34 mykli 13,610 14,130 13,710 14,116 0,114 342,947
35 pred 14,460 14,660 14,468 14,712 0,060 1,940
36 pyskom 14,720 15,120 14,758 15,118 0,040 37,435
37 im 15,180 15,340 15,165 15,374 0,049 6,655
38 preletel 15,390 16,020 15,432 15,978 0,084 71,034
39 vyr 16,020 16,330 16,059 16,326 0,043 33,124
40 ked 16,880 17,090 16,878 17,052 0,040 42,932
41 vosli 17,090 17,560 17,098 17,551 0,017 20,006
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¢. slovo VA K, Zo K, > [0)

42 medzi 17,560 17,980 17,621 17,980 0,061 121,178
43 obydlia 18,030 18,540 18,060 18,468 0,092 152,307
44 obyvatel'ov 18,560 19,280 18,573 19,281 0,014 5,568
45 bytce 19,350 19,790 19,385 19,792 0,037 35,797
46 opytali 20,130 20,780 20,155 20,713 0,092 110,705
47 sa 20,780 21,080 20,794 21,073 0,021 13,478
48 kde 21,410 21,540 21,371 21,939 0438 831,717
49 je 21,540 21,710 22493 22633 1,876 1371,396
50 trh 21,810 21,990 22,633 22,633 1466 719,325
51 bytcan 22,520 22940 22,656 22946 0,142 171,138
52 im 23,010 23,230 22981 23225 0,034 10,204
53 povedal 23,290 23,8900 23,295 23,852 0,043 18,409
54 chod'te 24200 24,650 24,271 24944 0,365 493,188
55 za 24,650 24,830 25,014 25,142 0,676 1045,776
56 starobyly 24,830 25,830 25200 25804 0,396 714,472
57 dom 26,180 26480 26,112 26495 0,083 60,446
58 tam 26,540 26,790 26,553 26,820 0,043 128,632
59 je 26,790 26930 26,843 26994 0,117 215,409
60 trh 27,030 27,220 27,018 27,238 0,030 6,151
61 posliachli 27,760 28450 27,780 28,314 0,156 216,045
62 bytcana 28,450 29,070 28430 28999 0,091 98,977
63 a 29,070 29,240 29,069 29,219 0,022 26,166
64 isli 29,240 29,620 29,254 29,603 0,031 33,741
65 za 29,620 29,780 29,637 29,788 0,025 21,514
66 starobyly 29,780 30,510 29,858 30450 0,138 184,861
67 dom 30,590 30,840 30,531 30,845 0,064 47,505
68 zrazu 31,340 31,780 31,366 31,714 0,092 109,378
69 uvideli 31,840 32,390 31,796 32,330 0,104 69,510
70 trh 32,450 32,720 32411 32,690 0,069 10,761
71 vSetci 33,080 33,480 33,107 33,490 0,037 9,250
72 od 33,660 33,810 33,537 33,734 0,189 143,938

73 radosti 33,810 34,400 33,804 34,373 0,033 32,083
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¢. slovo VA K, Zo K, > )
74 vykrikli 34,400 35,110 34489 35,093 0,106 131,627
75 hura 35,400 36,060 35438 36,019 0,069 59,842
76  vosli 36,680 37,090 36,688 37,106 0,024 9,717
77 do 37,130 37,240 37,153 37,338 0,121 202,924
78 stanku 37240 37950 37,396 37942 0,164 281,551
79 a 37,950 38,020 38,000 38,035 0,065 147,941
80 kupili 38,100 38,630 38,081 38592 0,057 86,360
81 si 38,630 38,840 38,650 38906 0,086 273,746
82 mydlo 38,840 39,360 38964 39,358 0,126 499,991
83 lebo 39,930 40,190 39920 40,199 0,019 11,290
84 boli 40,230 40,560 40,246 40,536 0,040 60,754
85 hladni 40,560 41,030 40,594 41,012 0,052 79,052
86 zjedli 41,500 42,010 41,529 41970 0,069 56,999
87 to 42,090 42,280 42,028 42,283 0,065 2,545
88 ale 42,350 42550 42,330 42597 0,067 113473
89 nechutilo 42,550 43,200 42,666 43,166 0,150 318,476
90 im 43,210 43,490 43235 43,491 0,026 6,423
91 to 43,550 43,700 43,526 43,711 0,035 5,261
92 tak 43950 44,090 43931 44,082 0,027 6,164
93  zistili 44,090 44,750 44,093 44,302 0,451 948,931
94 ze 44750 44,950 44,349 44802 0,549 1304,072
95 lepsie 44950 45,390 44,883 45347 0,110 364,668
96 chutia 45,390 45,830 45429 45,823 0,046 25,413
97  byliny 45940 46,420 45905 46,392 0,063 117461
98 a 46,470 46,580 46450 46,601 0,041 5,466
99 pyr 46,700 46,970 46,636 46,950 0,084 6,421
100 lebo 47220 47450 47,199 47,454 0,025 8,766
101 sa 47,450 47,650 47,489 47,710 0,099 162,682
102 bylinozravce 47,740 48,640 47,803 48580 0,123 194,570
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A.2 "Baltikove cary”
¢. slovo VA K, Zo K, > )
1 baltikove 0,820 1,580 0,902 1,862 0,364 806,288
2 cary 1,600 1,930 2,201 2,249 0,920 880,863
3 raz 2,230 2,420 2,249 2,425 0,024 14,972
4 sa 2,420 2,550 2,425 2,585 0,040 15,821
5 baltik 2,610 3,100 2,617 3,001 0,106 223,814
6 rozhodol 3,100 3,720 3,081 3,641 0,098 278,468
7 Ze 3,720 3,850 3,689 3,807 0,078 108,224
8 si 3,850 4,020 3,897 4,105 0,132 75,950
9 pojde 4,120 4,490 4,121 4,457 0,034 71,809
10 natrhat’ 4,490 5,040 4,521 5,033 0,038 53,006
11  kvety 5,100 5,420 5,097 5417 0,006 6,902
12 do 5,420 5,600 5,449 5801 0,230 197,364
13 hory 5,600 5,840 6,382 6,430 1,372 401,197
14 peknu 6,410 6,780 6,446 6,718 0,098 184,364
15  kyticku 6,780 7,240 6,766 7,230 0,024 33,932
16 natrhal 7,240 7,900 7,310 7,838 0,132 299,842
17 rychlo 7,900 8,330 7,934 8478 0,182 122,222
18 lebo 8,560 8,820 8,542 8,814 0,024 11,405
19 mal 8,820 9,060 8,846 9,054 0,032 44,658
20 pre 9,120 9,270 9,086 9,294 0,058 15,816
21 kvety 9,310 9,690 9,326 9,662 0,044 13,696
22 cit 9,750 9,910 9,710 9918 0,048 8,953
23 chcel 10,440 10,710 10,512 10,752 0,114 57,698
24 sa 10,710 10,930 10,768 10,976 0,104 67,750
25 presunat’ 10,970 11,600 11,024 11,552 0,102 211,808
26 domov 11,600 12,030 11,632 12,064 0,066 50,669
27 Carovanim 12,030 12,820 12,144 12,784 0,150 121,035
28 ale 13,230 13,550 13,232 13,584 0,036 36,493
29 ¢o 13,610 13,720 13,616 13,776 0,062 60,349
30 sa 13,720 13,970 13,776 13,968 0,058 59,536
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¢. slovo VA K, Zo K, > )

31 zrazu 13,970 14,310 14,000 14,384 0,104 124,405
32 stalo 14,310 14,920 14,480 15,248 0,498 275,997
33 baltik 15,520 16,030 15,526 16,006 0,030 33,692
34 nechtiac 16,030 16,650 16,086 16,550 0,156 164,158
35 namiesto 16,650 17,290 16,662 17,430 0,152 88,143
36 zaklinadla 17,560 18,490 17,606 18,582 0,138 88,332
37 nech 18,740 19,020 18,710 19,062 0,072 18,625
38 uz 19,120 19,360 19,110 19,414 0,064 45,329
39 som 19,360 19,710 19446 19,670 0,126 113,136
40 doma 19,710 20,060 19,702 20,064 0,012 10,662
41 povedal 20,490 20,980 20,509 21,133 0,172 95,149
42 nech 21,210 21,450 21,213 21,453 0,006 11,522
43 je 21,450 21,610 21,469 21,677 0,086 114,512
44 tu 21,610 21,810 21,693 21,869 0,142 173,405
45 najhorsi 21,810 22,750 21,933 22,717 0,156 356,811
46 carodejnik 22,800 23,690 22,861 23,597 0,154 213,528
47 zrazu 23,870 24,230 23,886 24,302 0,088 150,507
48 sa 24230 24,530 24334 24542 0,116 213,784
49  zjavil 24530 24930 24574 24910 0,064 112,830
50 ten 25,000 25,160 24942 25,150 0,068 50,391
51 najhorsi 25,160 25930 252230 25902 0,098 195,544
52 c¢arodejnik 25970 26,670 26,014 26,622 0,092 285,887
53 sveta 26,670 27,180 26,718 27,166 0,062 67,146
54 vyzeral 27480 27990 27493 27941 0,062 75,769
55 hrozivo 27990 28,650 28,005 28405 0,260 505,566
56 z 28910 29,030 28453 28,661 0,826 583,181
57 ol 29,030 29410 28953 29,353 0,134 143,610
58 mu 29410 29560 29,385 29465 0,120 210,271
59 slahali 29,560 29,990 29,513 30,009 0,066 123,377
60 plamene 30,060 30,510 30,089 30,521 0,040 37,261
61 ohna 30,580 31,000 30,585 30,985 0,020 6,997
62 mal 31,340 31,490 31,310 31,518 0,058 68,155
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¢. slovo VA K, Zo K, > [0)

63 Spicaté 31,490 32,120 31,582 32,078 0,134 344,516
64 nechty 32,120 32,590 32,158 32,574 0,054 80,987
65 vydaval 32,970 33,460 33,000 33,512 0,082 56,830
66 strasSidelné 33,460 34,250 33,624 34264 0,178 148,732
67 zvuky 34,260 34,730 34,360 34,728 0,102 85,361
68 baltik 35,150 35,600 35,149 35565 0,036 55,649
69 sa 35,530 35800 35597 35,789 0,078 82,276
70 zl'akol 35,800 36,370 35837 36,333 0,074 37,182
71 rychlo 36,790 37,130 36,810 37,258 0,148 233,834
72 sa 37,130 37,280 37,290 37,370 0,250 517,039
73 zacaroval 37,280 37930 37,402 37,866 0,186 509,926
74 od 37,930 38,090 37930 38,170 0,080 47,903
75 strachu 38,090 38,660 38,218 38,602 0,176 136,255
76 do 38,660 38,740 38,634 38,794 0,070 109,814
77 hrubého 38,740 39,500 38,842 39,434 0,168 261,866
78 hradného 39,500 40,100 39,530 40,106 0,036 60,789
79 muru 40,100 40,620 40,186 40,602 0,104 207,126
80 carodejnik 41,080 41,780 41,133 41,773 0,060 32,014
81 sa 41,780 42,000 41,837 41981 0,076 61,689
82 od 42,000 42,150 41981 42,157 0,026 12,843
83 zurivosti 42,150 42,850 42,205 42,797 0,108 70,796
84 premenil 42,880 43,350 42,893 43,325 0,038 43,433
85 na 43,350 43,530 43,357 43,565 0,042 42,368
86 vodnu 43,550 44,000 43,613 44,013 0,076 71,842
87 paru 44,050 44,380 44,061 44,397 0,028 10,491
88 wvznasal 44890 45,270 44,887 45,287 0,020 24,281
89 sa 45,270 45,510 45,335 45655 0,210 488,513
90 nad 45,510 45,700 45,703 46,135 0,628 1472,797
91 hradnym 46,160 46,840 46,231 46,887 0,118 205,748
92 murom 46,840 47,380 46983 47,383 0,146 356,907
93 ako 47,650 47960 47541 47973 0,122 42,288
94 tazky 48,020 48,530 48,037 48,501 0,046 40,113
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¢. slovo VA K, Zs K, > 10)
95 oblak 48,570 49,100 48581 49,045 0,066 19,896
96 Dbaltik 49,520 49930 49,525 49925 0,010 5,490
97 sa 49930 50,070 49957 50,101 0,058 84,389
98 vypareného 50,070 51,130 50,181 51,061 0,180 299,980
99 carodejnika 51,170 52,000 51,221 51,909 0,142 247,698
100 uz 52,000 52,190 51,973 52,149 0,068 73,205
101 nebal 52,190 52,620 52,181 52,597 0,032 11,862
102 pokojne 52990 53470 53,006 53,469 0,016 3,153
103 isiel 53,470 53,900 53,533 53,869 0,094 103,995
104 domov 53,900 54,240 53,933 54,301 0,094 47,538
105 peso 54,330 54,730 54,365 54,733 0,038 30,356
106 sl'ubil 55,110 55,680 55,2281 56,001 0,492 527,517
107  si 55,680 55940 56,170 56,202 0,752 592,175
108 ze 56,190 56,380 56,218 56,426 0,074 235,368
109 uz 56,380 56,580 56,442 56,570 0,072 281,452
110 nikdy 56,580 56,910 56,586 56,922 0,018 13,913
111 sa 56,910 57,100 56,938 57,130 0,058 71,416
112 nebude 57,100 57,500 57,162 57,546 0,108 129,208
113 prestavat’ 57,590 58,220 57,626 58,186 0,070 66,352
114 domov 58,250 58,550 58,250 58,570 0,020 8,935
115 c¢arovanim 58,600 59,350 58,650 59,354 0,054 75,839
116 radsej 59,720 60,070 59,747 60,099 0,056 89,383
117 sa 60,070 60,250 60,147 60,355 0,182 217,879
118 prejde 60,350 60,800 60,403 60,867 0,120 82,267
119 aby 61,060 61,280 61,046 61,318 0,052 58,378
120 sa 61,280 61,490 61,334 61,510 0,074 98,908
121 vyhol 61,490 61,770 61,526 61,734 0,072 117,659
122 nebezpecenstvu 61,770 62,680 61,830 62,630 0,110 136,742
123 Carov 62,710 63,130 62,726 63,078 0,068 19,822



Dodatok B

Zoznam parametrov

Nasledujtca priloha je zhrnutim vSetkych nastavitel nych parametrov vytvore-

ného algoritmu. Pre kaZzdy parameter uvddzam jeho ndzov, defaultnii hodnotu

a kratky popis jeho vyznamu. Podrobnejsi popis jednotlivych parametrov sa

nachéadza v kapitole {4

1.

DLZKA_OKIENKA =512

Ur¢uje pouzitu dizku mikrosegmentov (okienok).

. PREKRYV_OKIENOK = 256

Urcuje, akou vel'kou cast'ou sa budti mikrosegmenty prekryvat'.

. POLOMER_PREHLADAVANIA_SLOV = 0.5

Ur¢uje plus-minus kol'ko slov skusi algoritmus namapovat’ na kazdy blok
okrem odhadnutého poctu.

MINIMALNY_POLOMER_PREHLADAVANIA_SLOV =3

Urcuje minimdlne plus-minus kol'ko slov skdsi algoritmus namapovat’
na kazdy blok okrem odhadnutého poctu.

POLOMER_HLADANIA_ZACIATKU_BLOKU = 0.5

Urcuje vel'kost’ polomeru hl'adania zaciato¢ného slova bloku pri nespravne
ur¢enom predchddzajiicom bloku.

MINIMALNY_POLOMER_HLADANIA_ZACIATKU_BLOKU =5

Urcuje minimélnu vel'kost’ polomeru hl'adania zaciato¢ného slova bloku
pri nespravne uréenom predchadzajiucom bloku.



80 ZOZNAM PARAMETROV
7. GLOBALNE_OHRANICENIE_DTW =20
Urcuje polomer pripustnej oblasti ohybacej cesty.
8. HRANICNA_INTENZITA = 400
Urcuje hranicu intenzity pri rozdel'ovani signalu na bloky.
9. DLZKA_INTERVALU_INTENZITY_ROZSEKAVANIE = 0.3
Ur¢uje dizku intervalu potitania priemernej intenzity pri rozdel'ovant sig-
nalu na bloky.
10. DLZKA_INTERVALU_INTENZITY_OSEKAVANIE = 0.05
Ur¢uje dizku intervalu potitania priemernej intenzity pri uréovani tes-
nych ohraniceni blokov a slov.
11. OSEKANIE_IZOLOVANYCH =1
Urcuje tesnost’ ohranicenia pri ur¢ovani tesnych ohraniceni izolovanych
slov.
12. OSEKANIE_BLOKOV = 0.25
Urcuje tesnost’ ohranicenia pri ur¢ovani tesnych ohranic¢eni blokov savis-
1ého signalu.
13. MIN_DLAZKA_IZOLOVANYCH =0.1
Urcuje aké najkratSie slova po doladeni hranic st pripustné.
14. MAXIMALNA_POVOLENA_DLZKA_BLOKU = 8.0
Ur¢uje maximélnu pripustnt dizku blokov po rozdeleni signélu stvisle
nahovoreného pribehu.
15. MINIMALNA_POVOLENA_DLZKA_BLOKU = 0.45
Ur¢uje minimalnu pripustnt dizku blokov po rozdeleni signalu stvisle
nahovoreného pribehu.
16. CESTA = c:\pokus\110\

Urcuje cestu pracovného adreséra. Jej defaultnou hodnotou je prazdny
ret'azec.
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17.

18.

19.

20.

21.

22.

23.

24.

25.

26.

SUVISLE = suvisle.mp3

Urcuje ndzov vstupného stiboru - stivisle nahovoreného pribehu.

IZOLOVANE = izolovane.mp3

Urcuje ndzov vstupného stiboru - po slovach nahovoreného pribehu.

IZOLOVANE_INDEXY = izolovane.mlab

Urcuje ndzov vstupného stuboru - obsahujiceho zaciatky a konce slov
v stibore obsahujticom po slovach nahovoreny pribeh.

SUVISLE_INDEXY = suvisle.mlab

Urcuje ndzov vystupného suboru - obsahujticeho zaciatky a konce slov
v stibore obsahujticom stivisle nahovoreny pribeh.

TEST = suvisle-handwork.txt

Urc¢uje ndzov testovacieho stiboru.

VAHA_CHYBY = 0.005

Urcuje vel'kost’ rastu chyby so vzdialenost'ou od odhadnutého poctu slov.

DELTY =0

Urcuje aky typ vektorov priznakov sa pouZije.

POCITANIE_VZDIALENOSTI =0

Urcuje ako sa bude pocitat’ vzdialenost’ dvoch vektorov priznakov.

POSUN_STREDOV_GAUSIANOV = 0.25

Urcuje posun stredov dvoch novych gausidnov oproti pévodnému z kto-
rého vznikli.

DOPASOVANIE_SLOV =0.1

Urcuje, do akej vzdialenosti od koncov slova sa pouZije v zdvere slajdova-
cie DTW na néjdenie jeho presného zaciatku a konca.
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Dodatok C

Obsah priloZzeného CD

Na CD k diplomovej praci "Multimedidlna ¢itanka"sa nachddza ndstroj na tran-
skripciu stvisle pre¢itaného pribehu s vyuZitim transkripcie po slovéach preci-
taného toho istého pribehu.

Na spravnu funkciu tohto néstroja je nutné mat’ nainstalovant J2SE Run-
time enviroment 5.0 Update 11. MoZete si ju stiahnut’ z http:/ /www.sun.com/

C.1 Obsah CD

CD obsahuje hlavny adresar Dipl_MC obsahujtci adresédre Test_A a Test_B, kde
sa nachddzaju vstupné stbory dvoch testovacich prikladov, v adreséri zdro-
jaky sa nachddzajt zdrojové kédy a v adresari transkriptor sa nachddza samotny
nastroj.

C.2 PouZitie nastroja
Pred spustenim je nutné skopirovat’ stibory na pevny disk, pretoZe program

zapisuje svoj vystup do stiboru. Program je mozné pustit’ z prikazového riadku
prikazom

java -jar -Xmx1000M MC jar config.cfg

Parameter -Xmx1000M je nutny na zvySenie maximélnej pouZitej operacnej pa-
mati. Pre dlhé pribehy bude mozno nutné tato hodnotu este zvacsit'. Parameter



84 OBSAH PRILOZENEHO CD

config.cfg uréuje ndzov konfigura¢ného staboru, ktory sa md pouzit'. Ak umiest-
nime konfiguraény stibor mimo adresdra v ktorom sa nachadza sabor MC jar,
je nutné napisat’ celt cestu k nemu.

V adresari transkriptor sa nachddza aj davkovy stibor MC.bat, ktory program
spusti automaticky s pouZitim priloZeného konfigura¢ného stboru.

V konfigura¢nom stbore st nastavené defaultné hodnoty parametrov a pa-
rameter CESTA, ur€ujaci pracovny adresdr, je nastaveny na adresér Test_A.

Pocas behu algoritmu sa vypisuje v akej faze sa vypocet nachddza a infor-
mdcie o vytvdranych vystupnych stiboroch.
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