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Anotace

V této bakalarské praci se zabyvame problematikou parametrizace reco-
vého signalu pomoci riiznych zptisobtt modifikace metody Melovskych kepst-
ralnich koeficientai(MFCC) v procesu rozpoznavani fe¢i s ohledem na mno-
ziny tecnik.

Nasim cilem je ovéfeni optimalniho rozmisténi a tvaru filtrii na frekvencni
ose u metody MFCC. Prvni modifikace metody MFCC spociva v pouziti al-
ternativnich tvaru filtria (obdélnikovy, cosinusovy, sinusovy, lichobéznikovy).
Druhéd modifikace se zabyva odliSnym rozmisténim filtrt v melovské bance
oproti puvodnimu, které se snazi o kompenzaci nelinearity citlivosti slucho-
vého tstroji vici frekvenci.

Ve vysledku zkoumame vliv téchto modifikaci parametrizacni metody
MFCC na tuspésnost rozpoznavani promluv ze zvolené mnoziny testovanych
dat, pro jednotlivé mnoziny trénovacich feéniki. Pro realizaci procesu tré-
novani a rozpoznavani pouzivame modul HTK. Ziskané poznatky poté kon-
frontujeme s vysledky dosazenymi puvodnim nastavenim metody MFCC.

Klicova slova
parametrizace fec¢i, pasmovy filtr, melovské filtry, MFCC

IT



Anotation

In this bachelor thesis we deal with parametrization of the speech signal
problem using different ways of modification method Mel cepstral coefficients
(MFCC) in the process of speech recognition with respect to a set of speakers.

Our aim is to verify the optimal location and the shape of the filters
on the frequency axis at the method MFCC. The first modification of the
method MFCC consists in using alternative shapes of filters(rectangle, cosine,
sine, trapezoid). The second modification deals with a different placement of
filters in the mel bank compared to the original, which tries to compensate
nonlinear sensitivity of the auditory system to frequency.

As a result, we examine the effects of these modifications parameterization
method MFCC for recognition success utterances from a selected set of test
data for each set of training speakers. For the execution of the processes
of training and recognition using HTK module. Gained knowledge is then
confronted with the results achieved by setting the original method MFCC.

Key words
speech parameterization, bandpass filter, mel filter, MFCC
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1 Uvod

Lidska tec¢ je velmi komplexni, souvisle ¢asové proménny proces s vy-
razné nelinearnimi charakteristikami, proto jsme jen velmi omezené schopni
vytvorit univerzalni matematicky model, ktery by tento proces odpovidajicim
zpusobem popisoval.

Uvazime-li vSsak omezenou rychlost fecovych organi v lidském téle, vy-
chazejici z jejich nenulové hmotnosti, pak mizeme parametry matematického
modelu (modelu produkce Feci) povazovat na urcitém kratkém casovém in-
tervalu (v fadech milisekund) za konstantni. Tohoto predpokladu vyuzivaji
metody kratkodobé analyzy, které tak mohou fecovy signél po téchto interva-
lech rozdélit na tzv. mikrosegmenty a zpracovavat je nezavisle na ostatnich.

Jednou z moznosti dalsiho zpracovani fecového signalu po téchto mik-
rosegmentech je parametrizace ndmi zkoumanou metodou MFCC. V dnesni
dobé je zejména v tlohach rozpoznavani feci velmi ¢asto pouzivana. Smysl
takové parametrizace obecné tkvi ve snizeni objemu prenasenych a zpraco-
vavanych dat tak, aby se pfi tom zachovala maximalni informace. Pokud
uvazime, ze mame jisté zakladni znalosti o procesu produkce fec¢i. Mzeme v
signalu hledat takové priznaky, které jednoznacné reprezentuji urc¢itou polohu
hlasového tstroji a tim i vydavany tén. V tlohéch nezavislych na fe¢nikovi se
pak snazime pouzit takovou reprezentaci reci, ktera se snazi o abstrahovani
od charakteristickych rysi jednotlivych hlasti a vybira takové priznaky, jez
jistym zptsobem predstavuji stejné ¢asti rtiznych promluv.

Zameérem této prace je ovéreni optimalniho nastaveni parametrtt metody
MFCC (tvar a rozmisténi pasmovych filtri), vzhledem k tspésnosti rozpo-
znavani. A to predevsim s ohledem na odlisné trénovaci a testovaci mnoziny
fecnik (muzi, zeny). Prvni experiment tedy spoéiva v zaménovani ptvod-
niho (trojihelnikového) tvaru frekvenéni odezvy filtrii v melovské bance za
alternativni tvary (obdélnik, cosinus, sinus, lichobéznik). A druhy experiment
pak zkouma alternativni rozmisténi pasmovych filtri v melovské bance, které
v puvodni podobé, kompenzuje nelinearitu pii vnimani zmén frekvence u lid-
ského ucha.



2 Teorie

2.1 Melovské frekvencni kepstralni koeficienty MFCC

Tato metoda patii do oblasti Homomorfni analyzy, ktera je ze skupiny
postupt nelinearniho zpracovani signal vyuzivajicich principu superpozice.
Tyto postupy se zaméruji na analyzu signall, vznikajicich konvoluci dvou
nebo vice slozek. Coz odpovida fecovému signalu, jelikoz jak je ukézano na-
priklad v [1], jeho vytvafeni se d4 vnimat i jako konvoluce budici funkce a
impulsni odezvy hlasového tstroji. Kde budici funkce ma podobu periodic-
kého sledu pulsti u znélych hlasek a nahodného Sumu u neznélych.

Metoda MFCC vyuziva zpracovani fecového signalu jak v ¢asové tak i v
frekvencni oblasti. Popisuje pti tom spektralni vlastnosti zminéného signélu,
konkrétné kratkodobé komplexni kepstrum. Snazi se pii tom o respektovani
poznatkil o citlivosti lidského ucha pti vniméani zvukového vinéni na riznych
frekvencich.

Rozsitenim této metody o kalkulaci delta a akceleracnich koeficientt, zis-
kame aditivni informaci o dynamickém pribéhu teci. Cilem metody Melov-
skych frekvencnich kepstralnich koeficient je urcit parametry recového sys-
tému pomoci homomorfni filtrace. Vysledkem analyzy pro kazdy mikroseg-
ment je pak vektor ¢isel, které popisuji danou c¢ast fecového signalu.



Nasledujici obrazek predstavuje schéma algoritmu vypoctu MFCC s delta
a akcelera¢nimi koeficienty, jehoz castem se budeme podrobnéji vénovat v
nasledujicich podkapitolach.

s(k)
Preemfaze
s (k)
® okénko
FFT
1S
Energie Banka melovskych filtri
Log| ] Log]]
DCT
MFCC
Derivace Derivace
Clog Aelog;A2elog Cm ACm;AQCm

Obrazek 1: Schéma algoritmu MFCC; [1]



2.1.1 Preemfaze

Tento proces se ¢asto pouziva pred vlastnim zpracovanim recového sig-
nalu. Jeho vyznam je v zesileni amplitud spektralnich slozek s jejich vzrista-
jici frekvenci ve frekvencénim spektru signélu, ve kterém jsou prave tyto slozky
potlacovany prirozenym chovanim rec¢ového ustroji. Tim se oba tyto procesy
do jisté miry vzajemné kompenzuji a vyrovnava se tak energetické spektrum
celého prenaseného pasma. To znamena, ze amplitudy frekven¢niho spektra
se budou pohybovat fadové na podobnych trovnich, coz mize mit pozitivni
vliv na dalsi zpracovani takto upraveného signalu. Realizaci preemfaze pro
¢islicové zpracovani miizeme provést dvéma zpiisoby:

a) jako analogovy filtr, pouzit na analogovy signdl jesté pred jeho diskretizaci
vzorkovanim a kvantovanim, jehoz frekvencéni charakteristika ma str-
most +20dB/dek od frekvence priblizné 100H z, od které fecové ustroji
zaCina potlacovat slozky frekvencéniho spektra

j Cislicovy filtr, pouzity az za vzorkovacem a kvantizérem, provadéjici
b) jako cislicovy filtr, pouzity az za vzorkovacem a kvantizérem, provadéjic
predzpracovani signalu podle vztahu

/

s (k) = s(k) —as(k — 1), (1)

kde s(k) je vstupni a s' (k) je vystupni vzorek filtru v ¢ase k, za para-
metr a volime hodnoty z rozmezi 0.9 az 1.

Yetupni signal s(k)

s

_D2 1 1 1 1 1 Il 1 1 1
0 20 40 60 a0 100 120 140 180 180 200
k

Wystupni signal s'k)

k)

_02 1 1 1 1 1 L 1 1 1
0 20 40 60 a0 100 120 140 160 180 200

k

Obrazek 2: Ukazka vlivu preemfaze na pribéh signalu



2.1.2 Aplikace okénka

Dalsi casti predzpracovani signalu v casové oblasti je aplikace tzv. okénka.
Na aplikaci se d& nahlizet ze dvou pohledi. Jako na diskrétni konvoluci
dvou signéli(prvni predstavujici vstupni fecovy signal a druhy v podobé
okénka). Tak i na prichod vstupniho fe¢ového signédlu filtrem ztvarnujici
zvolené okénko. Z konvoluénimu teorému vysvétlenému napiiklad v [3] vy-
plyva, Ze jsou oba tyto pristupy ekvivalentni ale mizou nam pomoci dojit
k novym disledkim. Smyslem pouziti okénka je vybér zvoleného rozsahu
vzorkill a prifazeni kazdému vzorku urcitou vahu.

k=—0c0
kde Q, je vysledny prevaZzeny signal, s’ (k) znadi vzorek akustického signalu
v ¢ase k a w(n) jsou vzorky okénka, kterym se vazi vzorky s (k).

Rozsah a podoba okénka se méni podle zaméreni. V tlohach zpracovani
signalu pro rozpoznavani feci se nejcastéji pouzivaji dva druhy okének:

a) Pravouhlé okénko
Pridéluje vsem vzorkiim vybranych okénkem stejnou vahu.
1 pro0<n<L-1
w(n) = { 0 pro ostatni n (3)

b) Hammingovo okénko
Pro tlohy kde je snahou potlacit pri zpracovani vzorky na krajich
okénka.

0.54 — 0.46cos(2mn/L — 1 ro0<n<L—-1
(o) = { (2en/L=1) pro0 < n < ()

0 pro ostatni n

Pro vysvétleni volby délky a posunu okénka si zopakujeme pojem mikro-
segment, ktery jsme si definovali jako kratky casovy interval o délce priblizné
10ms obsahujici vzorky fecového signdlu. V podstaté cely signal je rozdéleny
na posloupnost téchto mikrosegmentii, kde pro kazdy mikrosegment se bu-
dou jednotlivé kroky algoritmu provadét oddélené.
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Obrazek 3: Konvoluce Hammingova okénka s vybranou oblasti fecového sig-
nalu

Posun okénka tedy bude odpovidat délce jednoho mikrosegmentu, tedy
poctu vzorki v ném obsazenych. Jestlize T'[ms| je vzorkovaci perioda a je-
li délka mikrosegmentu jiz zminénych 10ms, pak pro N plati N = 10/T.
Napriklad pro frekvenci vzorkovani v telefonnim pasmu F, = 8kHz je T' =
0.125ms a pocet vzorku v mikrosegmentu je tudiz N = 80. Samotny index
n, uvedeny ve vztahu (2) a predstavujici poc¢ateéni pozici oblasti na kterou
se bude okénko aplikovat v diskrétnim vstupnim signalu, se voli ve tvaru
n = Ni — 1, kde ¢ mizeme vnimat jako poradové ¢islo mikrosegmentu.

Délka okénka L by logicky, méla byt také rovna délce mikrosegmentu.
Obecné je ale vyhodnéjsi odvodit délku okénka od navazujicich krokt algo-
ritmu pro vypocet MFCC. Naptiklad pro kratkodobou Furierovu transfor-
maci je potreba délku okénka stanovit priblizné na L ~ 3N, abychom byli
schopni zachytit periodické vlastnosti znélych useki feci. To znamena, ze
okénko bude prevazovat vzorky priblizné o délce 30ms. Pokud pro vypocet
frekvenéniho spektra navic pouzivame algoritmus FFT(Fast Furier Transfor-
mation), je vhodné, aby délka okénka byla rovna nejbliz$i mocniné dvou. Ha-
mmingovu okénku je v tomto pripadé dana prednost pred pravouhlym, pro-



toze z hlediska frekvencnich vlastnosti popsanych v [1], které jsou podstatné
pri nasledujici Fourieroveé analyze, poskytuje Hammingovo okénko mnohem
vétsi utlum pro vyssi frekvence.

Shrnutim téchto fakti a uvazenim disledkii piisobeni okénka na signal,
tj. ze vsechny vzorky vné okénka jsou vazeny nulou, takze je pti vycislovani
vztahu (2) nemusime uvazovat, mizeme uvedeny vztah pro vypocet izolova-
ného mikrosegmentu s poradovym cislem napiiklad ¢ = 1, tj. n = N — 1,

prepsat do tvaru
N-1

Qni= s (k)-w(N-1-k) (5)

k=0

2.1.3 Vypocet energie

Funkci kratkodobé energie signalu lze definovat vztahem

E,= ) [s (k) wn—Fk), (6)
k=—o00

kde s'(k) je vzorek signalu v ¢ase k a w(n) reprezentuje pifslusny typ okénka
z predeslého kroku. Hodnoty funkce kratkodobé energie poskytuji pro kazdy
mikrosegment informaci o primérné hodnoté energie v mirkosegmentu. Jed-
nim z nedostatkl této charakteristiky je jeji znacna citlivost na velké zmény
urovneé signalu. Jiz tak vysokd dynamika fecového signélu je vlivem kvadratu
v rovnici (6) jesté zvySena. Hodnoty kratkodobé energie mohou byt vyuzity
napiiklad pri automatickém oddélovani segmentt ticha od segmentii feci,
Ize jich téz vyuzit pri oddélovani znélych a neznélych c¢asti promluvy. Hod-
noty funkce kratkodobé energie se kdysi vyuzivali téz jako priznaky v jed-
noduchych klasifikatorech slov. Dochézi zde ale ke znehodnoceni piivodniho
informac¢niho obsahu, takze z téchto kratkodobych charakteristik nelze re-
konstruovat ptvodni signal.



2.1.4 Diskrétni Fourierova transformace DFT

Doposud jsme se pohybovali v ¢asové oblasti zpracovani signalu a nyni
se miizeme presunout do oblasti frekvenéni. Za predpokladu stacionarity sig-
nalu(podobné jako v ¢asové oblasti) se dostavame ke kratkodobé spektralni
analyze. Pro tento 1cel se vSeobecné jako jeden z krokt vyuziva pravé DFT.
Obecné je Fourierova transformace odvozena z Fourierovych fad, které jsou
zalozeny na myslence, ze jakykoliv pribéh signalu se da rozlozit na neko-
necnou radu harmonickych (sinusovych) pribéha o ruzné frekvenci, fazi a
amplitudé. Vyjadreni tohoto predpokladu vede k rovnici

z(t) = —I— Z ay cos(kwt) + by sin(kwt)], (7)
apg = */ f
ap = —/ ) cos(kx)dx,
by = —/ ) sin(kx)dzx.

Z toho vyplyva, ze DFT vlastné vypocitava jistou vahovou funkci, ktera
nam poskytuje informaci o tom jaké zastoupeni frekvenci a v jakém poméru
jednotlivé mikrosegmenty obsahuji, tedy jejich frekvencéni spektra. Aplikaci
tohoto postupu na nasi dlohu a dosazenim e/“* za cos(kwt) + sin(kwt) se
dostaneme k predpisu

N
S(w,n) = s (K)w(n — k)e 72mmk/N (8)
k=0

kde s'(k) jsou vzorky ptedzpracovaného fecového signalu, w(n) je funkce
Hammingova okénka a S(w,n) je vyslednd obecné komplexni véhové funkce.
DFT je v soucasné dobé siroce vyuzivana, pro svoji univerzalnost a prak-
tické vlastnosti. Velkou vyhodou DFT je tplna ¢ili bezeztratova reprezentace
vzorkovaného signélu, tzn. Zze z ni muzeme signal opét zpétné rekonstruovat,
k tomu tcelu slouzi IDFT (Inverse Discrete Fourier Transformation). Pro nase
ucely potrebujeme pouze realnou ¢ast z komplexniho prostoru. Za tim davo-
dem si z vysledného komplexniho spektra vypocteme spektrum amplitudové

[Stwm| = VR{S(wm }2 + Im{S(um 12 9)

kde Re{S(,n)} logicky oznacuje redlnou slozku a Im{S, »)} imaginarni slozku
komplexniho spektra. V dusledku tohoto prepoctu se nam pocet vzorkt sni-
zil na polovinu avsak bez ztraty uzitecné informace. Protoze nami zkoumany




signél je diskrétni a periodicky s periodou odpovidajici T, = 1/ f, o délce N
vzorkl odpovidajicim velikosti okénka L, vyslednd vahova funkce |S(w, n)| je
také diskrétni a periodicky signal o délce N/2 vzorku odpovidajicim velikosti
zkoumaného frekvencniho rozsahu f,/2 s intervalem rovnajicim se f,/N. Na-
vic bude i symetricka, tzn. S(N — k) = S(k) coz ale vyplyva z vlastnosti
samotné DFT blize vysvétleni ve [3].

Frekvencni spektrum wybraneho okenka

025+ .
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Obrazek 4: Ukazka frekvencniho spektra vypocteného metodou kratkodobé
DFT

Jelikoz klasicka DFT je velice vypocetné naroc¢nd, pouziva se, v situacich
které to dovoluji, algoritmus FFT pro znacné zjednoduseni vypocetniho al-
goritmu. Pro piedstavu vypocet N bodové DFT vyzaduje N? operaci, ¢ili jeji
slozitost kvadraticky stoupa s poctem zpracovavanych bodu. Pokud bychom
zpracovavany interval bodi rozdélili na sudé y(n) a liché z(n) body, muzeme
pro obé mnoziny o velikosti % provést vypocet podle upraveného predpisu
pro DFT



l‘(k}) _ Z [y(n>6—j27r2nk/N + Z(n)e—j2n(2n+l)k/N]‘ (10>
n=0

Vysledna vypocetni naroc¢nost celého procesu tedy je

2
5 5 (< N7)

Tohoto postupu pravé vyuziva rekurzivni algoritmus FF'T, ktery postupné
rozdéluje interval pro vypocet DFT az na dvoubodové c¢asti. Za omezujici
podminky, ze puvodni N musi byt mocninou dvou, se dostavame k vypocetni
narocnosti odpovidajici

Q{erw

N
510g2 N.

2.1.5 Melovska banka filtru

Klicova cast procesu kalkulace MFCC, je pasmova filtrace frekvencniho
spektra signalu vypocteného v minulém kroku. Tato filtrace je reprezentovand
bankou filtri, nejcastéji trojuhelnikového tvaru, linedrné rozmisténych na tzv.
melovské frekvencni skale. Pouziti této skaly vychazi z experimenti s vniméa-
nim jednotlivych frekvenci pri niz bylo zjisténo, ze citlivost vnimani lidského
ucha na zmeénu frekvence neni linearni a s vzrustajici frekvenci klesa.Vztah
aproximujici citlivostni kiivky ucha vaéi prijmané frekvenci vinéni, byl usta-
noven jako

f
m = 25951 1 , 11

f 595 log ( + 700 (11)

kde f,,[mel] je frekvence v nelinedrni melovské skale a f[Hz] je frekvence v

puvodni linearni skale.

Pocet téchto filtra M* zavisi na poctu kritickych pasem obsazenych ve
zkoumaném rozsahu. Kritické pasmo lze chépat jako frekvenéni pasmo, kte-
rém dochézi k vyraznym zménam pri subjektivnim vnimani zvuku. Blizsi
vysvétleni tohoto pojmu a zpisobu urc¢ovani jeho hodnoty lze najit v [1].Nej-
castéji volené hodnoty poctu filtrii v zavislosti na vzorkovaci frekvenci f, ¢i
zkoumaném pasmu B,, jsou uvedeny v tabulce (1).
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Frekvence vzorkovani 8000 11000 16000 22000 44000
F, [Hz]

Prendsené pasmo (0;4000) | (0;5500) | (0;8000) | (0;11000) | (0;22000)
(0; By) [Hz]

Pfendsené péasmo (0;2146) | (0;2458) | (0;2840) | (0;3174) | (0;3921)
(0; Binw) [mel]

Pocet pasem 15 17 20 22 27
M«

Tabulka 1: Typické hodnoty poctu filtri Mx* pro dané prenasené
pasmo(0; By,),[1]

Jak je patrné z obrazku(5), jednotlivé filtry mizeme definovat pomoci
jejich stfedni frekvenci b, ;, které se posouvaji o ba pro jednotlivé filtry, a
jejich sitkou. Predpis pro vypocet strednich frekvenci lze zapsat jako

bm,i = bm,i—l + bAa (12)

kde i oznacuje index filtru a pohybuje se v rozmezi ¢ = 1,2, -, M*. Hodnota
intervalu mezi filtry se pohybuje priblizné okolo bo = 140mel a sitka jednoho
filtru je definovana jako jeji dvojnasobek.

V redlné implementaci banky melovskych filtrt existuji dvé moznosti jak
nalozit s daty. Prvni moznosti je vyuziti linedrniho rozmisténi filtri v me-
lovské skale a prepocist si celé frekvencni spektrum pro kazdé okénko taktéz
do této skaly. Druh& moznost tkvi naopak v ponechani vSech dat ziskanych
DFT v puvodni podobé a prepocist linearni rozmisténi filtri v melovské
frekvencni skédle, pomoci inverzni funkce k rovnici (11) na klasickou linearni
skalu udavanou v hertzich. Ve vétsiné pripadi se vyuziva druhé moznosti, pro
mensi vypocetni narocnost Za drobnou nevyhodu této moznosti lze povazovat
aproximaci pri prepoctu, ve kterém dochazi k deformaci stran jednotlivych
trojuhelniki ¢imz by se z primek meéli stavat lehce nelinearni krivky. Toto
zjednoduseni méa za nasledek rozdily mezi obéma moznostmi.
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Rozmisteni filtru v linearni frekvencni skale
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Obrazek 5: Ukazka rozmisténi filtri v obou skalach pro M* = 15 a vzorkovaci
frekvenci f, = 8000H z

Nehledé na predchézejici volbu se prichod signalu filtry da zapsat nésle-
dujici rovnici
bm,it1
ym(i) = > [S()lulf, ), (13)
f=bm,i—1
kde (i) je odezva i-tého filtru, |S(f)| amplitudové spektrum vstupniho
signélu a u(f,i) zndzornuje trojuhelnikovou funkei filtru, ktera je zapsdna
jako

[bil pro by < f < b,

bz_bi—l
u(fii) =4 =% prob < f<bi+1 (14)
0 pro ostatni.

Samotna pasmova filtrace ma v zavéru podobu néasobeni kazdého bodu
FFT s odpovidajicim ziskem filtru na urcité frekvenci a ve vysledku jsou tyto
hodnoty pro kazdy filtr se s¢itavany.
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2.1.6 Melovské kepstralni koeficienty

Nasledujicim krokem je aplikace logaritmu na naakumulované hodnoty na
vystupu jednotlivych filtr, ¢imz se konecné dostavame do kepstralni oblasti.
V té mizeme vyuzit nékolika, pro nas velice zajimavych vlastnosti. Jednou z
nich je, podobné jako to déla lidské ucho, omezeni dynamiky signalu. Dalsi a
slozky signalu, ktery vznikl konvoluci dvou ¢i vice slozek v casové oblasti
¢i soucinem obrazl ve frekvenc¢ni oblasti. Toho lze vyuzit naptiklad u fil-
trace Sumu, kde se nepotiebnd c¢ast signalu jednoduse potlaci. Podminkou
pro ucelné pouziti této vlastnosti je nutnost dostatecné frekvencéné rozdil-
nosti potlacovanych slozek od zbytku signalu. Dalsi informace o této nebo
dalsich vlastnostech kepstralni oblasti mizeme najit v [1].

Posledni tipravou pro vypocet melovskych kepstralnich koeficientti je zpétna
diskrétni Fourierova transformace (IDFT). Protoze amplitudové spektrum je
realné a symetrické, mizeme vypocet zjednodusit na inverzni diskrétni kosi-
novu transformaci (IDCT)

ENE. 0.5)) , (15)

M*
cm(j) = D _log ym(i)cos ( ;
=1 M

kde M* je pocet filtrti obsazenych v bance melovskych filtra, 7 =0,1,---, M
je index melovského kepstralniho koeficientu ¢,,(j) a M oznacuje pocet me-
lovskych kepstralnich koeficientii. Obvykle se pocet koeficientii voli v rozmezi
M =10 az 13.

Nulovy koeficient ¢,,(0) odpovidé logaritmu energie signélu, spise se ale
nahrazuje logaritmem kratkodobé energie FE,, vypoctené primo z casovych
vzorkt signédlu jak ukazuje rovnice (6)

cm(0) = €1og = log E,, = log i s (k) - w(n — k)] (16)

k=—o0

Vyraznou vyhodou MFCC je jejich vysoky informacni obsah a zaroven
nizka vzajemna korelovanost, kteréd se velice pfiznivé projevuje napriklad pri
jejich pouziti v metodach rozpoznavani reci zalozenych na skrytych Marko-
vovych modelech (HMM).
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2.1.7 Dynamické koeficienty

Vypocet MFCC je, jak je vyse uvedeno, zalozen na predpokladu stacio-
narity recového ustroji a tedy i parametrii jej charakterizujicich, na urcitém
kratkém casovém useku, tzv. mikrosegmentu potazmo okénku. Tento pri-
stup ndm pFinadi pouze statickou informaci o signélu. Ucelem dynamickych
Jdelta® Ac,, a akcelera¢nich, tzv. delta-delta“ AZ2c,, koeficientt je k pii-
slusnému vektoru statickych priznaku c,, pripojit dalsi koeficienty obsahujici
dynamickou informaci o signalu. Ve skutecnosti vektor ptiznaki Ac,, neni
ni¢im jinym nez derivaci vektorti priznaka pro kazdy mikrosegment, vypo-
¢itavané z 2L; + 1 navazujicich mikrosegmenti. Stejné tak vektor ptiznaki
AZ¢c,, je roven druhé derivaci ptivodnich statickych pifznakil, vypo&itdvané z
2Ls + 1 navazujicich mikrosegment.

[Acm(j)l = == , (a7)

[A2Cm(j>]n = = ) (18)

kde L, = Lo = 1 predstavuje rozsah okének, pro vypocet derivaci. Vysledny
vektor vsech priznakt je poté slozeny, z téchto tii vektort, kazdy o velikosti
M + 1 priznaki

C%l = [em(3), Acm(j)aA%m(j)]‘ (19)
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2.2 Proces trénovani a rozpoznavani pomoci HTK

V této kapitole struéné popiseme jakym zpiisobem probihé proces rozpo-
znavani fec¢i pomoci modulu HTK. Podrobnéjsi informace o tomto procesu je
mozné nalézt v dokumentu [5]. Samotny modul HTK(Hidden Markov Model
Toolkit) je rozsahly univerzalni néstroj pro vytvareni a praci s HMM(Hidden
Markov Model). Pro nasi ilohu se zaméfime pouze na specifickou ¢ast potieb-
nou k predzpracovani dat, procesu trénovani HMM a procesu rozpoznavani.

2.2.1 Priprava k trénovani

e Prerekvizity k praci s HTK Pred samotnym zapocetim procesu rozpo-

znavani pomoci modulu HTK pottfebujeme nasledujici vycet prerekvi-
zit.

— WAV soubory

— seznam promluv pro parametrizaci param.scp

— seznam trénovacich promluv train.scp

— seznam testovanych promluv test.scp

— soubor s transkripci vsech promluv na trovni slov words.mlf

— slovnik vyslovnosti dict

— soubor obsahujici seznam symboli fonetické abecedy monophones

e Vytvareni soubort s prepisem na drovni fonémi

Stejné jako pfi psani jsou jednotliva slova slozena z jednotlivych pis-
men, jsou pii vyslovovani slova slozend z fénti(monofént). NS systém
pro rozpoznavani bude zalozen pravé na modelovani téchto monoféni.
Pro kazdy monofén ze souboru monophones vytvorime jeden skryty
Markoviv model, ktery jej bude reprezentovat. Proto kromé souboru
s transkripci na urovni slov words.mlf, potfebujeme i soubor s tran-
skripci téchto slov na trovni fénti. Ten vytvorime pomoci programu
HLEd, obsazeném v baliku HTK, ktery slouzi pro manipulaci se sou-
bory MLF.

HLEd -1 * -d dict.txt -i phones.mlf mkphones.led words.mlf

-1 * Znak * se prida do jmen soubori v MLF souboru
misto skutecné cesty
-d dict.txt Nacte slovnik vyslovnosti.

-i phones.mlf Vystupni soubor s transkripci na trovni fént.
mkphones.led  Soubor s prikazy, které se maji provést.
words.mlf Soubor s transkripci promluv na trovni slov.
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e Parametrizace fecovych dat

Pro parametrizaci promluv, kterou se v této praci prevazné zabyvame,
slouzi v modulu HTK program HCopy. Tento program podle zadanych
vstupnich parametrt dokaze vycislit rizné druhy posloupnosti koefici-
entu (napi.: MFCC, PLP, LPC). Vyznam parametrizace a popis pru-
béhu vypoctu Melovskych kepstralnich koeficienti je podrobné popsan
v predchozi kapitole (2.1).

HCopy -T 1 -C CF_param.mfc -S param.scp

-T 1 Hodnota predstavuje detailnost vypist.
-C CF_param.mfc Konfigura¢ni soubor.
-3 param.scp Seznam promluv pro parametrizaci.

V naSich experimentech ovSem program HCopy nahrazujeme vlastni
aplikaci MFCC_calculation, ktera umoznuje provést experimentalni
zmény v nastaveni metody MFCC.

MFCC_calculation param.scp 1 1.0 8000 0.97 13

param.scp Seznam promluv pro parametrizaci.

1 Hodnota odpovidajici tvaru frekvenéni odezvy filtrii v
melovské bance.

1.0 Hodnota parametru k.

8000 Vzorkovaci frekvence.

0.97 Hodnota parametru preemfaze.

13 Pocet Melovskych kepstralnich koeficientti.
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2.2.2 Tvorba monofénnich modelt a jejich trénovani

e Definice topologie HMM a jejich inicializace

Predpoklada se, ze jsme jiz seznameny s teorii HMM. Zvolena podoba
Markovskych modelt je takova, ze mé pouze tii stavy. Pricemz dva z
nich slouzi jen ke spojovani s dalsimi HMM, tudiz zbyva jediny emi-
tujici stav. Specifickd podoba prototypu HMM, se stfenimi hodnotami
a kovarian¢ni matici urcujicich pravdépodobnost jednotlivych vektort
parametri, je uvedena v souboru proto. Stejné tak je v tomto sou-
boru uvedena matice prechodt urcujici pravdépodobnost prechodu z
jednoho stavu do dalstho. Tento prototyp bude rozkopirovanim pouzit
jako vychozi nastaveni jednotlivych monofénti pred samotnym tréno-
vanim.

Vektor stfedni hodnoty a matice kovariance je vypocétena z mnoziny
vsech trénovacich dat pomoci programu HCompV.

HCompV -C CF.mfc -f 0.01 -m -S train.scp -M hmmO proto

-C CF.mfc Konfiguraéni soubor.

-f 0.01 Vytvori makro vFloorl.

-m Signalizuje vypocteni nejen kovariance ale i stfedni
hodnoty.

-S train.scp Seznam trénovacich promluv.

-M hmmO Adresar pro ulozeni vysledného souboru.

proto Definovany prototyp.

Rozkopirovani modelu proto a jejich prejmenovani podle seznamu mo-
noféni do souhrného souboru MMF obstarava prikaz MakeMMF.

MakeMMF proto monophones vFloors models

proto Vstupni prototyp modelu.
monophones Seznam monofént.

vFloors Obsahuje dolni mez kovariance.
models Vystupni soubor s modely monofénii.

e Trénovani modeli monofénu

Dale pristoupime k samotnému trénovani jednotlivych modela, pred-
stavujicich monofény. Tuto tilohu méa na starost program HERest, ktery
je zaloZen na ,forward-backward“ algoritmu (viz.[5]). Program vyhle-
dava v hmmO/MODELS modely podle nazvu, uvedenych v monophones.
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Pti nalezeni se model aktivuje, reestimuje pouzitim trénovacich dat v
train.scp a opét se ulozi tentokrat do slozky hmm1.

HERest -T 1 -C CF.mfc -I phones.mlf -t 250.0 150.0 1000.0
-S train.scp -H hmmO/MODELS -M hmml monophones

-C CF.mfc Konfigura¢ni soubor.
-I phones.mlf Soubor s monofénni transkripci trénovacich
promluv.

-t 250.0 150.0 1000.0 Nastavuje prah prorezavani
ve forward-backward algoritmu.

-S train.scp Seznam trénovacich promluv.

-H hmm0/MODELS Vstupni soubor MMF'.

-M hmm1 Adresar pro ulozeni vysledného souboru.
monophones Seznam monofént ¢ili seznam jmen modelt.

Pro kvalitnéjsi natrénovani modult HMM je vhodné trénovani provést
nékolikrat. Pri dalsich pribézich programu se spoustéci prikaz lisi pouze
ve vstupnich a vystupnich adresarich.

Prerovnani trénovacich dat

Smysl prerovnani trénovacich dat zjednodusené spociva v prekladu
transkripce na trovni slov na transkripci na trovni monoféni. Pokud
ve slovniku existuje vice moznosti prekladu daného slova, vybere se
varianta, kterd nejvice odpovida trénovacim datiim a natrénovanym
modelim. K tomuto procesu se vyuziva program HVite, zaloZeny na
Viterbiho algoritmu.

HVite -T 1 -1 * -y lab -o SWT -b _SIL_ -C CF.mfc -m -a -H
hmm4/MODELS -i aligned.mlf -t 250.0 -I words.mlf -S
train.scp dict.txt monophones

-1 * Znak * se pridd do jmen soubortu v MLF souboru
misto skutecné cesty

-y lab Koncovka jmen soubori v MLF souboru.

-0 SWT Format vystupniho MLF souboru.

-b SIL_ Vklada slovo  SIL na zacatek a konec kazdé
promluvy.

-C CF.mfc Konfigura¢ni soubor.

-m Nastavuje vystup na drovni fonémai.

-a Zajistuje provedeni prerovnani trénovacich dat.

-H hmm4/MODELS  Vstupni soubor MMF.
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-i aligned.mlf Vystupni pferovnany soubor MLF.

-t 250.0 Nastavuje prah protezavani pro ,,beam search®.
-I words.mlf Vstupni soubor MMF'.

-S train.scp Seznam trénovacich promluv.

dict.txt Rozpoznéavaci slovnik.

monophones Seznam monofént ¢ili seznam jmen modeli.

Promluvy, které se nepodarilo zarovnat se do aligned.mlf neukladaji
a musi se tedy vyhledat a odstranit i ze seznamu trénovacich promluv
train.scp. O to se stard program CreateAligned.

CreateAligned.exe aligned.mlf train.scp aligned.scp ne.scp

aligned.mlf Vstupni soubor s prerovnanou transkripci.
trénovacich promluv

train.scp Vstupni seznam trénovacich promluv.
promluv.

aligned.scp Vystupni soubor se seznamem dobfe prerovnanych
promluv.

ne.scp Vystupni seznam neprerovnanych promluv.

Trénovani prerovnanych modeltt monofént

Modely se po prerovnani opét nékolikrat trénuji, tentokrat se ale po-
uzije novy soubor s monofénnim prepisem aligned.mlf a misto se-
znamu trénovacich promluv train.scp pouzijeme prerovnany seznam
aligned.scp.

HERest -T 1 -C CF.mfc -I aligned.mlf -t 250.0 150.0 1000.0
-S aligned.scp -H hmm4/MODELS -M hmm5 monophones

-C CF.mfc Konfigura¢ni soubor.
-I aligned.mlf Soubor s prerovnanou monofénni
transkripci trénovacich promluv.
-t 250.0 150.0 1000.0 Nastavuje prah prorezavani
ve forward-backward algoritmu.

-S aligned.scp Seznam trénovacich promluv.

-H hmm4 /MODELS Vstupni soubor MMF'.

-M hmmb5 Adresar pro ulozeni vysledného souboru.
monophones Seznam monofént ¢ili seznam jmen modelt.
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2.2.3 Rozpoznavani

e Rozpoznavani testovacich promluv

Po dostatecné natrénovani monofénniho akustického modelu mizeme
prejit k hlavnimu kroku a tim je rozpoznavani ,neznamych® promluv.
Tyto promluvy, obsazené v param. scp, jsou jiz parametrizované a jejich
seznam je uveden v souboru test.scp. Program HVite, pouzity jiz
u prerovnavani dat, pouzijeme i k tucelu rozpoznavani ,neznamych*
promluv. Samozrejmé s odlisSnymi vstupnimi parametry.

HVite -C CF.mfc -H hmm8/models -S test.scp -1 * -p -60.0
-1 vysledek_all.txt -w wdnet dict.txt monophones

-C CF.mfc Konfigura¢ni soubor.

-H hmm8/MODELS Vstupni soubor MMF'.

-S test.scp Seznam testovanych promluv.

-1 * Znak * se pridd do jmen soubortu v MLF
souboru misto skutecné cesty

-p -60.0 Hodnota penalizace.

-i vysledek_all.txt Vystupni soubor.

-w wdnet Rozpoznéavaci sit.

dict.txt Rozpoznéavaci slovnik.

monophones Seznam monofént ¢ili seznam jmen modeli.

e Zhodnoceni tispésnosti rozpoznavani

Findlnim krokem je zhodnoceni tspésnosti rozpoznavani ,,neznamych*
promluv. Program Hresults porovna prepis rozpoznanych promluvy
se skutec¢nou transkripci téchto promluv a vypocte tispésnost a pres-
nost rozpoznavani. Struktura vystupniho souboru, spolu s postupem
vypoctu je podrobné popsany v [5].

Hresults -f -I words.mlf monophones vysledek_all.txt
> vysledek.txt

-I words.mlf Referenéni MLF soubor s prepisy testovanych
nahravek.

monophones Seznam monofént ¢ili seznam jmen modelt.

vysledek_all.txt Vstupni soubor s vysledky rozpoznavani.

vysledek.ttx Vystupni seznam s vyhodnocenim rozpoznavani.
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3 Popis dat

Zpracovavana data jsou telefonni audio nahravky v pasmu o rozsahu pfi-
blizné 0 az 4000H z, ve formatu WAV. Jednotlivé nahravky predstavuji pro-
mluvy nahrané od muzu a zen, kde kazdy trecnik postupné pocita od 0 do 9.
Cely soubor dat tak obsahuje presné 1341 nahravek o délce 31 minut a 55
sekund od témeér 140 feénikl, v nichz lehce prevazuji muzi. Pocet nahravek
presné neodpovida predpokladanému mnozstvi, dle poc¢tu fecnikii, protoze z
trénovaci mnoziny byly vyrazeny poskozené ¢i nesrozumitelné promluvy.

Pti volbé trénovaci mnoziny jsme vychazeli ze zakladniho logického po-
znatku. Cim vétsi trénovaci mnozina je, tim lepsi vysledky bude klasifikdtor
poskytovat. Proto jsme ji zvolili shodnou s celym souborem dat a nazvali ji
ST (,speaker independent“, coz v prekladu znamena ,na recniku nezavisla“).
Dle zadani, jsme vSak méli zkoumat vyslednou tispésnost v zavislosti na roz-
poznavaném Tec¢niku ¢i mnoziné recénikii. Pro vytvoreni dalsich trénovacich
mnozin jsme nechtéli pouzit ndhodny vybér ale spiSe jsme se snazili prijit s
urc¢itym obecnym kritériem podle, kterého by se dali klasifikovat i jina data.
Jako nejjednodussi a zaroven velmi zajimavé se primo nabizi rozdéleni na
muze a zeny. Jak je uvedeno v [1] Zeny maji obecné vyssi frekvenci zaklad-
niho hlasivkového ténu Fy, ktery odpovida vysce hlasu fec¢nika, s primérnou
hodnotou Fy = 223Hz. Zatimco u muzt je primérna frekvence zakladniho
hlasivkového tonu Fjy = 132H 2. Mohlo by tak byt zajimavé zjistit, jaky bude
mit tento fakt vliv na vyslednou tispésnost rozpoznavani. Mnozinu dat obsa-
hujici vyhradné promluvy ziskané od Zen, jsme nazvali Z. Stejné tak mnozinu
promluv od mizu jsme nazvali M.

Z duvodu toho, ze predkladand prace se snazi ovérit optimalni nastaveni
parametriza¢ni metody MFCC, nikoli kvalitu samotného akustického modelu
reci, musime pri volbé testovaci sady eliminovat vliv nevidéného tec¢nika.
Toho docilime pouzitim celé mnoziny fecnikli nejen k trénovani, ale také k
testovani (trénovaci a testovaci mnozina jsou schodné). Obé sady jsou tedy
také rozdéleny shodnym zpusobem na muze, zeny a rec¢nika.
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4 Experimenty

V této kapitole se budeme vénovat popisu experimentti, provadénych na
vstupnich datech popsanych v kapitole (3). Témito experimenty se snaZime
ovérit optimélnost pivodniho nastaveni parametriza¢ni metody MFCC, co se
tyce volby tvaru filtri v melovské bance filtrt a zptisobu jejich rozmisténi, pri
pouziti této metody v systémech rozpoznavani reci realizovanych Skrytymi
Markovovymi modely(HMM). Programovy balik obsahujici vSechny potiebné
nastroje pro vytvareni a praci s HMM se nazyva Hidden Markov Model Tool-
kit(HTK) a manuél k jeho pouziti muzeme najit na [5]. Konkrétni pouziti
tohoto modulu pro nasi tlohu je popséno v kapitole (2.2).

Nastudovanim baliku HTK jsme zjistili, jaké funkce maji jeho jednotlivé
¢asti. Parametrizaci dat obstarava aplikace HCopy, ktera umi dle nastaveni
vypocist nejen nami uprednostnované koeficienty MFCC ale i dalsi druhy ko-
eficient jako LPC a PLP. Velice uziteény a univerzalni nastroj, ktery vsak
nenabizi moznost upraveni metody MFCC podle nasich zamérta a tudiz je
pro nas nevyhovujici. Byli jsme tak nuceni nahradit tuto aplikaci vlastni,
nazvanou MFCC_calculation, slouzici pouze ke stanoveni koeficienti MFCC
ovsem s pozadovanou moznosti zminénych specifickych modifikaci. Jako pro-
gramovaci jazyk, ve kterém jsme zminény program vytvorili jsme zvolili C'++
a jako vyvojové prostredi nam poslouzilo Microsoft Visual Studio 2010 Ulti-
mate.

Nejdrive si v kratkosti projdeme celou metodu MFCC pro upfesnéni je-
jiho nastaveni a poté si v dalsich podkapitolach predstavime jednotlivé ex-
perimenty, zpusob jejich provedeni a nésledné i ziskané vysledky.

Vysledné hodnoty tispésnosti rozpoznavani budou reprezentovany pomoci
parametru CW uvedeném v souboru vysledek.txt, ktery je vystupem pro-
gramu z modulu HTK HResults. Tento nastroj porovnava ostitkované sou-
bory (vystup z rozpoznavaciho nastroje HVite) s referenénimi prepisy sou-
bort. Parametr CW (Correct Word) predstavuje procentudlni tispésnost roz-
poznani promluv na trovni slov. Zpiisob vypoctu tohoto parametru je popsan
nasledujicim vztahem

CW — NNDS - 100%,
kde N je celkovy pocet rozpoznavanych promluv, D je celkova suma chyb
L,vypusténim“ a S je celkova suma chyb ,zaménou®.
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4.1 Konkrétni postup vypoc¢tu a volba parametri

Jak jiz je patrno z nazvu, v této podkapitole si v kratkosti projdeme
celou metodu MFCC. Jasné si definujeme hodnoty vSech pottebnych para-
metri spolu s popisem myslenkovych pochodi, které k nim vedli, abychom
tak predesli moznym nejasnostem pfi implementaci metody a pro moznost
opakovani téchto experimentu se stejnymi vysledky:.

Jelikoz vime, ze vstupni data jsou audio nahravkami promluv ve frekvenc-
nim pasmu od 0 do 4000H z volime, podle Shannonova vzorkovaciho teorému
fo = 2fm, vzorkovaci frekvenci f, = 8000H z. Jako prvni krok predzpraco-
vani signdlu aplikujeme na navzorkovany vstupni signal preemfazi s hodno-
tou parametru a = 0.97. Poté signal rozdélime na mikrosegmenty o délce
T = 10ms obsahujici N = 80 vzorkl a pomoci konvoluce aplikujeme Ham-
mingovo okénko o délce L na odpovidajici vzorky vstupniho signalu. Pocet
vzorkll v uvniti okénka volime, s ohledem na nachazejici krok algoritmu
(FFT), jako nejbliz$i mocninu dvou k trojndsobku poctu vzorku v mikroseg-
mentu ¢ili

L~3%N =3x%80=240 ~ 2° = 256.

Interval posunu okének volime shodny s velikosti mikrosegmentu V. Cel-
kovy pocet okének Py, odpovidajici poc¢tu kolikrat bude cely proces vypoctu
koeficienti MFCC proveden pro danou promluvu, je definovan jako
k—L k — 256

80

Pk:argljréi]{[l — 7 — 0.5},

—J— 0.5‘ = argljrg]{[l

kde k je pocet vsech vzorkl v dané promluveé. Zbyvajici vzorky, kterych uz
neni dostatek aby vyplnili celé okénko jsou zapomenuty. Nejedna se ovsem
o prilisnou ztratu informace, protoze tyto vzorky v naprosté vétsiné pripadu
odpovidaji tichu a pro proces rozpoznavani tak nejsou dilezité.

Po rozdéleni signalu na okénka postacuje popsat postup vypoctu koefici-
entt MFCC jen pro jediné, protoze je pro vsechny okénka totozny. Dalsim
krokem je vypocet kratkodobé diskrétni Fourierovi transformace(DFT) po-
moci algoritmu(FFT). Vstupem do FFT je pak mikrosegment s N = 256
vzorky v ¢asové oblasti a vystupem je 256 vzorki komplexniho signélu obsa-
hujiciho redlnou a imagindrni slozku popisujici frekvencni spektrum okénka.
Pro nase potieby je ale jesté zapotiebi prevod komplexniho spektra do am-
plitudového pomoci vypoctu absolutni hodnoty cili vzdalenosti bodu od po-
¢atku na souradnicich odpovidajicich realné a imaginarni slozce v komplexni
roviné podle rovnice (9).
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Ve vysledku tak dostavame % = 128 vzorki, které rovnomérné popisuji

frekvencni spektrum na zkoumaném rozsahu od 0 do 4000H z po intervalech
fint. Velikost tohoto intervalu je

Fnaw 4000
int = = —— =3125Hz.
S B X :

Pro podrobnéjsi popis frekvenéniho spektra jsou informace mezi témito
intervaly dosazitelné zvysenim vzorkovaci frekvence f,,.

Nasledné na amplitudové spektrum okénka aplikujeme banku melovskych
pasmovych filtrii podle rovnice (13). Pocet téchto filtri v bance pro zminény
frekvencni rozsah je, podle tabulky (1), M* = 15. Z dvou raznych zptsobu
implementace melovské banky filtrii, popsanych v kapitole (2.1.5) volime lo-
gicky ten vypocetné tispornéjsi postup, tedy prepocet vzorki linearné rozmis-
ténych filtri, po intervalu A,,, v melovské frekvencni skale do skaly linearni
pomoci inverzni funkce k rovnici (11). Velikost intervalu A,, si vypocteme
pomoci rovnice (20), kde se podle tabulky (1) hodnota f,q, = 2146mel.

(20)

A,, = arg min
m gkeN

Pro prvni experiment si definujeme novy parametr ¢z, € {1,2,3,4,5}
kde jednotliva ¢isla oznacuji index tvaru filtrii v melovské bance (trojihelnik,
obdélnik, cosinus, sinus, lichobéznik), coz ma vliv na podobu rovnice (14).

Pro druhy experiment se, zavedenim parametru k, modifikuje rovnice
(11). Zaroven se s hodnotou k méni maximalni frekvence f,,., v neline-
arni skale odpovidajici horni hranici zkoumaného frekvencéniho rozsahu f,, =
4000H z ve skale linearni. Tento fakt ovlivni i volbu intervalu A,,.

Pro zavedeni priznaku kepstralni analyzy zlogaritmujeme vystupni hod-
noty filtri a provedeme zpétnou diskrétni cosinovu transformaci dle rovnice
(15), ¢imz dostavame vypoctené jednotlivé kepstralni koeficienty ¢, (j), kde j
oznacuje index koeficientu a pohybuje se v rozmezi j = 0,1,---, M. Hodnota
M se obvykle voli v rozmezi M € (10,13). Pro tuto implementaci volime
M = 12. Kde puvodni koeficient ¢,,(0) nahrazujeme logaritmem kratkodobé
energie signal F, podle rovnice (16). Zavérecnym krokem algoritmu je vy-
pocteni dynamickych koeficienttt Ac,, a AZc,,. Pii jejich vypoctu je nutné
definovat vypocet téchto koeficientt pro okrajové mikrosegmenty. Podle rov-
nic (17), (18) potfebujeme pro vypocet dynamickych koeficientii, melovské
kepstralni koeficienty od dvou predchozich a dvou nasledujicich mikroseg-
menti. Z téchto diivodl nastava problém vycisleni dynamickych koeficient
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pro zminéné okrajové mikrosegmenty. V nékterych postupech se chybéjici
informace doplnuji rtiznymi kombinacemi okolnich vektort koeficientii.

Po uvazeni faktu, ze se jedna pouze o informace z pocatec¢nich a konec-
nych 20ms kazdé promluvy, které v naprosté vétsiné pripadu predstavuji
ticho, jsme se pro zjednoduseni rozhodli pro tyto mikrosegmenty dynamické
koeficienty nevypocitavat a celkové je dal neuvazovat.
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4.2 Experimentovani s tvarem filtrt

Na ptvodni trojihelnikové bance melovskych filtrii si mizeme vSimnout
dvou zajimavych vlastnosti (A,B) v jeji konstrukci. Prvni a nejvice napadny
rys A, je vzajemné prekryvani filtri a to takovym zptisobem, ze na stredni
frekvenci i-tého filtru, kon¢i pasmo ¢ — 1-tého filtru a zaroven zac¢ina pasmo
i + 1-tého filtru. Diky zna¢né tspore souradnic nutnych pro jednoznacné de-
finovani podoby banky je tento zptsob témér optimalni pro implementaci
banky filtrti v programovém prostiedi. Druhym rysem B je, ze celkovy zisk
banky, az na vyjimky v krajnich intervalech, se rovné jedné. To ma za diisle-
dek rovnomérné vazeni celého spektra vstupniho signalu bez uptednostnovani
¢i potlacovani jakékoliv frekvence, ¢imz se zachovava maximalni nezkreslend
informace o signdlu. Obé vlastnosti A a B se vzajemné ovliviiuji ale nejsou na
sobé zavislé, jak se mtzeme presvédcit na prikladech nize. Frekvencéni odezvy
alternativnich filtrf, jsme volili pravé tak, aby obsahovali kombinace zminé-
nych rysu. Pro prehled, rys A obsahuji frekvenéni odezvy filtra 2(obdélnik),
3(cosinus), 4(sinus) a rys B odezvy filtru 2, 3, 5(lichobéznik). Trojihelnikovy
tvar ma oznaceni 1 a proto ho ve vyctu neuvadime. Samotny experiment je
zalozeny na tom, zda a jak tyto vlastnosti banky ¢i samotné tvary filtr jsou
dilezité pro kvalitu vyslednych MFCC koeficientt.

Pred priblizenim jednotlivych filtrt si nadefinujeme hodnoty b; majici vy-
znam hranic¢nich frekvenci vSech pasmovych intervali. Tim padem obsahuji
vsechny stfedni a zaroven hranic¢ni frekvence filtra, prepoctené z melovské
frekvencni skaly do linearni. Hodnoty b; jsou spolecné pro kazdy tvar filtru s
vyjimkou filtru 5 kde se pouziva jiné rozestaveni banky filtrii pomoci sourad-
nic b;. Pro rovnice (23) az (27) definujici tvar filtri nabyva index ¢ hodnot

pouze 1,2, ---  M* a oznacuje tak poradi filtru i index hrani¢ni frekvence.
Ami
bi:700-<10(2595)—1); i=0,1,, M +1 (21)

(%W+Am>
by =700- |10\ 77 S —1|; =01, 2(M +1)  (22)

Kvuli periodicité goniometrickych funkei na intervalu (0; 27), vyuzivanych
u filtrt 3, 4 jsme byli nuceni, pro jejich konstrukeci na riznych intervalech,
zavést dvé nové proménné. Hodnota C; oznacuje pocet vzorkil spliujicich
podminku v rovnici (24) ¢ili pocet vzorki obsazenych v pasmu filtru i. Hod-
nota ¢ ma vyznam potradi vzorku splnujiciho tutéz podminku. Tak zajistime
plynuly diskrétni priubéh jednotlivych filtra po krocich o velikosti Ci
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4.2.1 Trojuhelnikovy filtr

Originalni tvar frekvencéni odezvy filtrii je zde uvadén pro objektivni po-
rovnani s alternativnimi odezvami. Konkrétné, aby se zajistilo, ze koeficienty
budou kalkulovany stejnym postupem pro vsechny filtry.

e Definice

Trojuhelnikovy filtr, ma bezpochyby vyhodu v jednoduchosti a linea-
rité provedeni. Z jeho tvaru je vidét, Ze propousti beze zmény pouze
vzorky odpovidajici jeho stiedni frekvenci b,,;, ostatni vzorky v jeho
okoli (by,i — Ay, by i +4A,,) potlacuje pfimo tmérné se vzristajicl vzda-
lenosti od b,,; az k nule.

i:l(),f_ll pro b,y < f <
u(f,1) = {ibﬁ pro b; < f < by (23)
0 pro ostatni.
kde i = 1,2, -+, M* oznacuje poradi filtru a zaroven index hranic¢ni

frekvence.

e Podoba banky

Rozmisteni filtru v linearni frekvencni skale

i

1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
fHz]

Frekvencni odezva fitn

Obrézek 6: Banka melovskych trojuhelnikovych filtri
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e Tabulka vysledki rozpoznavani

Testovaci mnozina

Trénovaci mnozina | Muzi[%)] | Zeny[%)] | VSichni[%]
Muzi 99.08 44.74 52.22
Zeny 50.14 65.93 57.70
Vsichni 57.49 63.11 60.18

Tabulka 2: Tabulka zobrazujici ispéSnost rozpoznavani pti pouziti trojuhel-
nikového tvaru filtru

e Zhodnoceni

Na vysledcich v tabulce muzeme pozorovat zavislost tispésnosti rozpo-
znavani na trénovaci mnoziné re¢niki. Pro trénovaci mnozinu fecnikt
slozenou z muzu (dale pouze muzi, Zeny a vsichni) dosahla nejlepsich
vysledkii opét rozpoznavana mnozina muzi. Podobné tak pro mnozinu
zen, byl proces nejispésnéjsi na rozpoznavané mnoziné zen s prekvapive
vyssimi hodnotami. Vyjimku tvori mnozina vsichni, pro kterou stejna
mnozina vykazuje primérnou uspésnost rozpoznavani, coz je logické s
ohledem na to, Zze mnozina vsichni je tvorena sjednocenim mnozin muzi
a zeny. Toto chovani je, jak se miizeme presvédcit v ostatnich tabulkach,
schodné pro vsechny druhy filtr, z toho se da vyvodit, ze to nezavisi
na volbé filtru, ale pouze vychazi z vlastnosti vstupnich dat. Proto,
budeme uvazovat vysledky této casti experimentu jako referencni k po-
rovnani se zbylymi ¢astmi.
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4.2.2

Obdélnikovy filtr

Vybrali jsme tento tvar, protoze stejné jako originalni trojihelnikovy filtr
1 splnuje obé vlastnosti A i B, popsané vyse. Chtéli jsme tak ovérit zda tyto

rysy ]

sou rozhodujici pro vyslednou uspésnost rozpoznavani a jestli by bylo

mozné oba tvary zaménit s obdobnou presnosti.

Frakvencni odezya filt

Definice

Funkci filtru 1ze prakticky popsat jako vybirani vzorki spadajicich do
daného frekvencéniho intervalu a jejich rovnomérné potlaceni na po-
lovinu. Bez tohoto tutlumu by podminka A nebyla splnéna v takové
podobé v jaké jsme si ji definovali.

0.5 pro bi_1 < f < bi+1
u(f,i) = (24)

0 pro ostatni.

kde i = 1,2,---, M* oznacuje poradi filtru a zaroven index hranic¢ni
frekvence.

Podoba banky

Kvili absultnimu vzajemnému prekryvani, jsme museli pro rozlisitel-
nost jednotlivy filtrii pouzit odliSnou barvu pro kazdy z nich.

Rozmisteni filtru v linearni frekvencni skale

0.4 r

0.2r

1 1 1 1 1 1
u] S00 1000 1500 2000 2500 3000 3500 A000
fTH=]

Obréazek 7: Banka melovskych obdélnikovych filtrii
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e Tabulka vysledki rozpoznavani

Testovaci mnozina

Trénovaci mnozina | Muzi[%)] | Zeny[%)] | VSichni[%]
Muzi 52.02 41.13 46.81
Zeny 45.97 56.99 51.24
Vsichni 51.30 49.76 50.56

Tabulka 3: Tabulka zobrazujici ispésnost rozpoznavani pti pouziti obdélni-

kového tvaru filtru

e Zhodnoceni

Ve srovnani s hodnotami namérenymi u trojihelnikového filtru, dosa-
huje obdélnikovy filtr o poznani horsich vysledk. Zejména pak pti roz-
poznavani mnozin schodnych s trénovacimi, kde pokles dosahuje témér

k deseti procentim.
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4.2.3

Cosinusovy filtr

Stejné jako filtry 1,2 i tento filtr spliuje obé vlastnosti A, B. Jedné se

tak o

dalsi porovnatelny tvar, na rozdil od predchozich s nelinearnim charak-

terem.

Frekvencni odezva ity

Definice
Tento filtr, jak je vidno z pribéhu, silnéji potlacuje vzorky v krajnich
c¢tvrtinach a naopak méné potlacuje vzorky uprostred intervalu.

0.5 —0.5cos(22¢)  pro bj_1 < f < biyy

. CZ
u(f,i) = (25)
0 pro ostatni.
kde + = 1,2,---, M* oznacuje poradi filtru a zaroven index hranic¢ni
frekvence. .
Podoba banky

Rozmisteni filtru v linearni frekvencni skale

Bl

0 =00 1000 1800 2000 2500 3000 3500 4000
fHz=]

-
T T

—

——

Obrézek 8: Banka melovskych cosinusovych filtrii
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e Tabulka vysledki rozpoznavani

Testovaci mnozina

Trénovaci mnozina | Muzi[%)] | Zeny[%)] | VSichni[%]
Muzi 53.31 44.27 48.99
Zeny 47.26 62.32 54.47
Vsichni 52.88 56.51 54.62

Tabulka 4: Tabulka zobrazujici ispéSnost rozpoznavani pti pouziti cosinuso-
vého tvaru filtru

e Zhodnoceni

Oproti klasickému trojihelnikovému filtru je tspésnost rozpoznavani,
stejné jako v predeslém krokt, nizsi i kdyz ne tak rapidné. Zvlasté na
trénovaci mnoziné zen se celkové nejvice snizila tispésnost.
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4.2.4

Sinusovy filtr

Prvni z alternativnich filtri, ktery splnuje pouze vlastnost A. Dochéazi tak
ve vysledku k nerovnomérnému vazeni vzorku frekvencéniho spektra vstup-
niho signalu. To znamend, ze pokud bychom secetli dohromady zisky vsech

filtra

nebyly by rovné jedné na celém frekvencénim intervalu ¢ili nesplnéni

vlastnosti B.

Frekvencni odezva fity

Definice

Filtr pozvolna nelinedarné utlumuje vzorky v okoli stfednich frekvenci
filtrt b;, se vzrustajici vzdélenosti se ale strmost utlumu zvysuje az k
maximu.

Sln(%f) pro b1 < f < bi+l

u(f,i) = (26)
0 pro ostatni.
kde i = 1,2, -+, M* oznacuje poradi filtru a zaroven index hranic¢ni
frekvence.
Podoba banky

Rozrmisteni filtru v linearni frekvencni skale

1k
0.9
0.8 K

0.7
0.6 H
0.5 H
0.4 i
0.3 §

02k

D 1 1 1 1 1 1
u] S00 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

fTHz]

Obrazek 9: Banka melovskych sinusovych filtri
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e Tabulka vysledki rozpoznavani

Testovaci mnozina

Trénovaci mnozina | Muzi[%)] | Zeny[%)] | VSichni[%]
Muzi 02.16 43.80 48.16
Zeny 45.82 60.44 52.82
Vsichni 53.89 55.26 54.55

Tabulka 5: Tabulka zobrazujici ispésnost rozpoznavani pti pouziti sinusového
tvaru filtru

e Zhodnoceni
Uspésnost rozpoznavani sinusového filtru je opét nizsi oproti puvod-
nimu trojuhelnikovému, je ovSem srovnatelna s predchéazejicim cosino-
vym filtrem.
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4.2.5 Lichobéznikovy filtr

Pro tento filtr jsme navrhli nové rozmisténi filtrt b;, taktéz linedrni v me-
lovské skale jako to puvodni, tak aby byl splnén pozadavek pouze na platnost
rysu B. Mizeme tak, dle vysledkt, nepiimo posoudit dilezitost vlastnosti A.

e Definice

Pribéh odezvy filtru odpovida v krajnich ¢tvrtinach filtru 1 ovsem s
dvojnasobnou strmosti ttlumu. Prostiredni polovina frekvenc¢niho inter-
valu ponechava vzorky nedotcené.

F—b;_
bj_bjj_ll pro b1 < f < b;

1 pro bj < f < bj+1

wr=y 27)
ﬁ pro bj+1 S f < bi+2
0 pro ostatni.

V tomto novém rozmisténi, které popisuje rovnice (22) je nutno vy¢islit
dvojnasobné mnozstvi hrani¢nich frekvenci indexovanych parametrem
J. Je také nutné definovat prepocet mezi dvojim indexovanim j = 2i—1,
kde i nabyva hodnot 1,2, ..., M*.

e Podoba banky

Rozmisteni filtru v linearni frekvencni skale

0.9 H
0.3
0.7 K
0.6 |t
0.5

0.4F

Frekvencni odezva filty

0.3

o2F

. . . . . '
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
fH=z]

Obréazek 10: Banka melovskych lichobéznikovych filtri
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e Tabulka vysledki rozpoznavani

Testovaci mnozina

Trénovaci mnozina | Muzi[%] | Zeny[%] | Vsichni][%]
Muzi 59.37 43.49 51.77
Zeny 48.56 66.72 57.25
Vsichni 55.91 60.75 58.23

Tabulka 6: Tabulka zobrazujici aspésnost rozpoznavani pri pouziti lichobéz-

nikového tvaru filtru

e Zhodnoceni

Lichobéznikovy filtr jako jediny ze zkousenych filtri podéva srovna-
telné vysledky s trojuhelnikovym filtrem. V nékterych pripadech do-
konce byla tspésnost rozpoznavani mirné lepsi, napriklad u rozpozna-
vani mnozin shodnych s trénovacimi. Prumérna hodnota, ktera v tabul-
kach,pro nase data, odpovida hodnoté pro trénovaci mnozinu ,,Vsichni*
a shodnou testovaci mnozinu fecniki, byla ovsem pro lichobéznikovy

filtr o nékolik desetin horsi.
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4.2.6 Zhodnoceni experimentu

V zévéru experimentu vzajemné zhodnotime kvalitu filtrti a seradime je
podle tspésnosti rozpoznavani. Jako nevhodnéjsi se skutecné ukazal ptivodni
trojuhelnikovy filtr 1. Hned za nim se ovSsem podle vysledk umistil lichobéz-
nikovy filtr 5, ktery podaval srovnatelné dobré vysledky. Vyrazné horsich vy-
sledkt dosahoval na tieti pozici cosinusovy filtr 3. Jen jesté o malo hif si vedl
sinusovy filtr 4 a jako naprosto nevyhovujici se ukazal obdélnikovy filtr 2. Z
poradi se da vycist, ze pfi ndvrhu tvaru alternativniho filtru, nehraji rysy A
a B az tak podstatnou roli na kvalitu vypoctenych koeficienti MFCC. Spise
se zda, ze v experimentu obstali nejlépe linearni tvary filtry, které preferovali

urcitou stfedni frekvenci b; ¢i b;.

Trénovaci mnozina / Testovaci mnozina
Tvar filtru | Muzi/Muzi | Zeny/Zeny | Vsichni/Vsichni
1% 59.08 65.93 60.18
2 [%] 52.02 56.99 50.56
3 %) 53.31 62.32 51.62
1[%) 52.16 60.44 54.55
5 [%) 59.37 66.72 53.23

Tabulka 7: Tabulka zobrazujici ispéSnost rozpoznavani v pripadech shodné

mnoziny trénovacich a testovanych dat pro vSechny tvary filtrii
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4.3 Experimetovani s rozmisténim filtrt

Timto experimentem se pokusime konfrontovat ptvodni rozmisténi filtra
na linearni skéle v melovské bance, zastoupené rovnici (21), s alternativ-
nimi rozmisténimi. Inverzni rovnice (11) ke zminénému vztahu (21) je expe-
rimentalné ziskana pomoci psychoakustickych pokusii provadénych na roz-
sahlé mnoziné posluchact, popisujici zjisténou nelinearné klesajici citlivost
lidského sluchu s rostouci frekvenci akustického signalu. Budeme tak ovéro-
vat idealnost originalniho rozmisténi oproti jinym moznostem, realizovanych
zavedenim parametru s na rtznych mnozinach trénovacich a rozpoznavanych
dat. Zaroven se pritom nabizi prilezitost zkoumat mozné rozdily v tispéSnosti
rozpoznavani mezi zenami a muzi pro ruznd nastaveni experimentu.

Zpusob zavedeni bezrozmérného parametru x do rovnice (21) ¢astecné
kompenzujici nelinearitu citlivosti lidského ucha je znazornén v néasledujici
rovnici

bi:?(lo(ﬁé’él)—l); i=0,1, -, M"+1. (28)

Abychom pii zménach této kiivky dosahli, pri prepoctu z nelinearni (jiz
ne melovské) skaly do linedrni, pokryti stejného frekvenéniho pasma 0 az
4000 H z jsme nuceni zpétné prepocitavat tyto souradnice. Bod predstavujici
0 je neménny. Pro opacny konec intervalu vy¢islujeme hodnotu f,q., nize
uvedenym zptusobem

fo K
2 700

Tento vztah mé samozrejmé vliv na hodnotu parametru A,, v rovnici
(20) a nepiimo tak ovliviiuje i hrani¢ni frekvence b; v rovnici (28).

fmaz = 2595k 10g;, +1]. (29)

Funkce prepoctu z melovske skaly do linearni pra ruzna kappa
2200
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Obrazek 11: Funkce prepoctu z melovské skaly do linearni pro rizna

38



4.3.1 Ukazka rozlozZeni filtria v bankach

Nepresnosti v rozlozeni grafli jsou zptisobeny chybou zaokrouhlovani na
celé cisla pti vypoctu A,,. Nejznatelnéji je tento jev vidét pro nizké hodnoty
k, protoze jejich maximalni frekvence f,,q. je oproti vyssim hodnotam k
taktéz nizka.

Rozmisteni filtru v linearni frekvencni skale pro kapa = 0.4

0.5

1 1 1 1 L 1 1
] a00 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

fHz]
Rozmisteni filtru v linearni frekvencni skale pro kapa =1

D 1 1 1 1 1 1 ]
u] 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
fHz]
Raozmisteni filtru v linearni frekvencni skale pro kapa = 1.5
1
0.5
D 1 1 1 1 1 1 1
a 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
fHz]
Rozmisteni filtru v linearni frekvencni skale pro kapa =15
1
0.5
D 1 1 1 1 1 1 ]
u] 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

fHz]

Obrazek 12: Ukazka rozlozeni filtri v melovskych bankach pro rtizné hodnoty
K.
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4.3.2 Vysledky experimentu

Experiment jsme rozdélili pro prehlednost do tii ¢asti podle trénovaci
mnoziny dat. Mizeme tak primo sledovat jak plisobi rozdilné nastaveni pa-
rametru x na uspésnost rozpoznavaciho procesu.

e Muzi

kapa | Muzi[%] | Zeny[%] | Vsichni[%)]
0.2 53.75 37.68 46.06
0.4 53.75 37.99 46.21
0.6 51.15 45.84 48.61

0.8 55.48 45.68 50.79
1.0 59.08 44.74 52.22
1.2 53.03 42.54 48.01
1.5 45.82 38.62 42.37
2.0 47.26 38.78 43.20
3.5 42.51 35.01 38.92

2.0 49.57 37.36 43.73

Tabulka 8: Tabulka zobrazujici ispéSnost rozpoznavani pro trénovaci mno-
zinu fe¢nikti muzu v zavislosti na zmeéné x

e Zeny
kapa | Muzi[%] | Zeny[%] | Vsichni[%]
0.2 46.69 58.24 52.22
0.4 47.12 56.99 51.84
0.6 48.13 61.38 04.47
0.8 50.29 63.11 56.42
1.0 50.14 65.93 57.70
1.2 46.69 67.35 56.57
1.5 43.52 63.27 52.97
2.0 43.23 54.63 48.69
3.5 41.50 51.18 46.13
5.0 46.11 08.71 52.14

Tabulka 9: Tabulka zobrazujici ispéSnost rozpoznavani pro trénovaci mno-

vvvvv
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e Vsichni

kapa | Muzi[%] | Zeny[%] | Vsichni[%]
0.2 51.15 47.72 49.51
0.4 47.69 04.16 50.79
0.6 54.90 59.50 57.10
0.8 57.49 61.22 59.28

1.0 57.49 63.11 60.18
1.2 55.19 60.60 S7.78
1.5 49.71 54.16 51.84
2.0 44.96 48.19 46.51

3.5 43.23 44.74 43.95
5.0 52.02 53.69 52.82

Tabulka 10: Tabulka zobrazujici iispésnost rozpoznavani pro celou trénovaci
mnozinu v zavislosti na zméné

4.3.3 Zhodnoceni experimentu

Z vysledki uvedenych v tabulkach je skuteéné patrny vliv parametru x,
ktery ma znacné zaporny charakter u obou vyslednych parametra at uz se
hodnota k snizuje ¢i zvysuje. Nejoptimalnéjsim nastavenim se tak, na tréno-
vanych datech, opravdu ukazalo to ptivodni x = 1. Pouze na nejblizsim okoli
k = 1 4+ 0.2 dosahuje proces rozpoznavani podobnych vysledki, nékterych
pripadech dokonce lehce lepsich. Analyzou vysledki jsme se také presvédcili
o tom, ze puvodni kfivka predstavujici nelinearni citlivost sluchu je optimalni
pro obé pohlavi alespon v zavislosti na zavedeném parametru x i pres roz-
dily v procesu vytvareni fe¢i a odlisnych hodnotach zakladnich hlasivkovych
tonu.
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5 Zaveér

V pocatku prace jsme se vénovali teoretickému rozboru algoritmu vypoctu
metody Melovskych kepstralnich koeficienti. Poté jsme si nastinili postup
vytvareni a trénovani skrytych Markovskych modulii a rozpoznavani recového
signalu, pouzitim modulu HTK, v zavislosti na mnoziné rec¢niki, rozdélenych
na muze, zeny a smisenou mnozinu. V dalsich kapitoldch jsme se zabyvali
popisem provadénych experimentl, ve kterych jsme ovérovali optimalnost
ptvodniho nastaveni metody MFCC.

V prvnim experimentu jsme se zamérili na tvar frekvencni odezvy filtri
obsazenych v melovské bance filtri, ktery je v origindle trojuhelnikovy. My
jsme ho postupné nahrazovali ¢tyfmi odlisSnymi tvary (obdélnikovy, cosinu-
sovy, sinusovy a lichobéZnikovy). Porovnanim procentuélni tspésnost roz-
poznavani pro rizné trénovaci a testovaci mnoziny recniki, jsme zjistili, ze
vsechny tvary frekvencnich odezev filtrii jsou vuci trojuhelnikovému tvaru
znatelné méné uspeésné, s vyjimkou lichobéznikového tvaru, ktery podaval
srovnatelné, nicméné v priméru lehce horsi, vysledky. Ovérili jsme tak opti-
malitu volby trojthelnikového tvaru frekvencéni odezvy ze zkousené mnoziny
tvart.

V druhém experimentu jsme se pozastavili nad podobou rovnice kom-
penzujici nelinearitu citlivosti vnimani akustického signalu lidskym uchem v
zavislosti na frekvenci, kterda ma zasadni vliv na rozmisténi filtri v melovské
bance filtra. Testovali jsme vyznam tohoto rozmisténi filtrii na vyslednou
uspésnost identifikace promluv na shodnych mnozinach reéniki jako v prv-
nim experimentu. Zavedenim parametru x do zminéné rovnice jsme mohli
lehce modifikovat podobu citlivostni kfivky pro nami zvolené, potencialné
zajimavé, hodnoty. Z celé mnoziny vysledkll uvedenych v tabulkach je zte-
telné vidét trajektorie monoténné stoupajici s ubyvajici vzdalenosti od ma-
xima umisténého v okolo hodnoty 1.0, ktera odpovida ptivodnimu rozmisténi
filtrt v melovské bance. Dokazali jsme tak, ze na vsech ndmi testovanych
mnozinach a pro zvoleny zptisob zavedeni parametru « je originalni rozmis-
téni pasmovych filtr skuteéné nejvhodnéjsi.

Zhodnocenim obou provedenych experimentii mtzeme dojit k zavéru, ze
pro nase podminky je ptuvodni nastaveni parametrizacni metody MFCC sku-
tecné optimalni.
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