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Anotace

Tato prace se zabyva klasifikaci izolovanych slov pomoci neuronovych siti, klasifikatoru
SVM a klasifikatoru zalozeném na algoritmu Dynamic Time Warping s ohledem na nizkou
vypocetni naroc¢nost. V prvni ¢asti jsou predstaveny priznaky v ¢asové a frekvencni oblasti
a odvozeny vyuzité klasifikaéni algoritmy. Ve druhé ¢ésti jsou uvedeny zvolené parame-
trizace testovanych priznakl a struktura navrzenych klasifika¢nich algoritmt. V zavéru
prace je pak vyhodnocena presnost klasifikace jednotlivych metod pro zvolené paramet-

rizace priznaku.

Klicova slova: zpracovani akustického signalu, extrakce priznaki, detekce klicovych
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frazi, dynamic time warping, support vector machine, neuronova sit

Abstract

This thesis focuses on low computational cost isolated word recognition using neural
networks, SVM classifier and Dynamic Time Warping based classifier. First part of the
thesis introduces features in time and frequency domain and used classification techniques
are derived. Parameterizations of tested features and structure of proposed classification
algorithms are described in the second part of the thesis. Classification accuracy results

of proposed methods for feature parameterizations are presented at the end of the thesis.
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1 Uvod

V poslednich letech doslo k vyznamnému vyvoji v oblasti mobilnich zafizeni a s tim
i k narastu popularity hlasového ovladani. Aplikace spole¢nosti Google nabizeji moznost
vyhledavani hlasem, Apple a Microsoft vytvorili inteligentni osobni asistentky Siri, resp.
Cortana a stale castéji se hlasové ovladani zacind objevovat i v automobilovém priimyslu.
Jednim z TeSenych problémt hlasového ovladani je detekce klicovych frazi v proudu
re¢i (KWS - Keyword spotting). Na pozadi zafizeni neptetrzité bézi KWS systém, ktery
nasloucha mluvenému slovu a pri zaznéni klicové fraze provede urcitou akci. V dnesni dobé
se nejcastéji pouzivaji dva typy KWS systémi - systémy s preddefinovanymi klicovymi
frazemi a systémy vyuzivajici obsahly slovnik fe¢i v textové podobé (LVCSR - Large
vocabulary continuous speech recognition). LVCSR systémy jsou vypocetné velmi naro¢né,
jelikoz je potieba nejprve prevést mluvenou fe¢ do textové podoby a nasledné vyhledat
klicovou frazi v databazi. Vzhledem k tomu, Ze tyto systémy neumoznuji vytvoreni vlastni
bezpecéné klicové fraze, propojuji se vétsinou se systémem pro identifikaci fecnika [1].
Bylo by tedy vhodné vytvorit KWS systém, ktery by nebyl zavisly na predem defino-
vanych frazich a umoznil by uzivateli volbu vlastnich klicovych frazi v libovolném jazyce.
Také by mél byt vypocetné nenarocny, aby byla zajisténa odezva v realném case na mo-
bilnich zarizenich. Tyto pozadavky splnuje metoda Query-by-Example, kdy si uzivatel vy-
tvori vzorovou klicovou frazi a vSechny budouci promluvy jsou porovnavéany vaéci ni [2,3].
Préce se vénuje zpracovani akustického signalu a predevsim problematice rozpoznani
izolovanych slov. Uvedeme si nejc¢astéji vyuzivané algoritmy strojového uceni a porovname

jejich rozpoznavaci schopnosti a jejich vhodnost potencialniho vyuziti v KWS systému.



2 Klasifikace

Klasifikace neboli rozpoznavani je tloha, kde je cilem spravné zaradit objekt do jedné
z k t1id. Aby bylo mozné objekt klasifikovat, je tfeba ho nejprve vhodné popsat pomoci tzv.
ptiznakového vektoru (obrazu). P¥iznakovy vektor se sklada z priznaki, které reprezentuji
jednotlivé méritelné ¢i pozorovatelné vlastnosti objektu. Priznaky je t¥eba volit v zavislosti
na feSeném problému tak, aby dostatecné popisovaly pozorovany objekt. Muze se zdat, ze
vytvorenim priznakového vektoru ze vsech méritelnych veli¢in objektu ziskame dokonaly
popis objektu, ktery prispéje k presnosti klasifikace. Opak je vsak pravdou, jelikoz velké
mnozstvi priznakt s nedostatecnou informativni hodnotou mize mit negativni vliv na
presnost klasifikace a vést k pretrénovani modelu [4].

Algoritmus, ktery provadi klasifikaci, se nazyva klasifikdator. Tato prace se zabyva
predevsim klasifikatory zalozenymi na uceni s ucitelem a klasifikatoru podle minimélni
vzdalenosti k vzorovym obrazim.

Ucici se klasifikator pracuje ve dvou fazich - trénovaci faze a klasifika¢ni faze:

1. trénovaci faze - v trénovaci fazi jsou klasifikitoru predkladéany dvojice {x;,y;},
1 = 1,2,...,1, kde z; jsou priznakové vektory a y; jsou cilové tiidy jednotlivych
obrazli z trénovaci mnoziny. Klasifikator vypocte sviij vystup pro ptiznakovy vektor
z; (odhadovand t¥ida) a porovnd jej s cilovou t¥idou. V piipadé neshody odhado-
vané a cilové tridy upravi své parametry tak, aby minimalizoval danou chybovou
funkci (jednd se tedy o optimalizacni tlohu). Trénovaci dvojice jsou klasifikatoru

predkladany tak dlouho, dokud nedosdhne optimalniho nastaveni.

2. klasifikac¢ni faze - klasifikatoru predkladame neznamé obrazy a na zakladé

natrénovanych parametru klasifikujeme do jedné z k tiid [5,6].

Pfi trénovani dochézi velmi Casto k tzv. pretrénovani modelu (overfitting). Klasifikator
se nauci dokonale rozpoznavat pozorovani z trénovaci mnoziny, ale ztraci schopnost gene-
ralizace a nova, neznamé pozorovani klasifikuje chybné. Overfitting je zpiisoben volbou
prilis komplexniho modelu, nedostatkem trénovacich dat nebo vysokou dimenzi obrazi.
Komplexitu modelu je tedy tfeba volit s ohledem na povahu klasifikovanych dat, popt.
lze vyuzit jednu z metod, ktera overfitting omezi (regularizace, cross-validation, dropout

vrstvy u neuronovych siti, atd.) [7]. Opaénym piipadem overfittingu je tzv. underfitting,



kdy model na tkor generalizace ztraci klasifika¢ni schopnosti. Vliv volby modelu s riznym

poctem stupnii volnosti muzeme vidét na obrazku 1.

Underfitting Vhodny model Overfitting
— Model — Model — Model
— Skutecna funkce — Skutecna funkce — Skutecna funkce

Obrézek 1: Priklad overfittingu a underfittingu.



3 Zpracovani akustického signalu

Zékladnim krokem pro klasifikaci feci je samotné zpracovani akustickych signéla a je-
jich transformace na priznakové vektory. Pti zpracovani akustického signalu predpokladame,
ze se jeho vlastnosti méni pomalu a na kratkych tsecich je témér stacionarni (v casové
i frekvenéni oblasti). Signél je tedy rozdélen na kratsi useky neboli mikrosegmenty, které
jsou zpracovany samostatné; jako by se jednalo o rtzné signaly. Pro kazdy mikrosegment
pak vypocteme ¢islo (priznak), popripadé vektor ¢isel na zékladé zvolené metriky. Délka
mikrosegmentl se nejcastéji voli mezi 10 az 25ms a jednotlivé mikrosegmenty na sebe
mohou navazovat nebo se i prekryvat. Diky tomu lze cely signél popsat posloupnosti ¢isel

(priznakovy vektor), jejiz délka je piimo tmérné délce slova a poétu mikrosegmentu [4].

3.1 Okénkova funkce

Jednotlivé mikrosegmenty jsou ze signalu vybirany pomoci okénka o uréité délce,
které se posouva o dany pocet vzorku signalu. Okénko také slouzi k pridéleni vah zpra-
covavanym vzorkum signalu. Mezi nejc¢astéji pouzivané okénkové funkce pti zpracovani

feCi patii pravouhlé a Hammingovo okénko:

e pravouihlé okénko - pravouhlé okénko pridéli vsem vzorkiim mikrosegmentu stej-

nou vahu. Lze jej definovat vztahem

1 pro0<n<N-1
w(n) = (3.1)

0 jinak,
kde N je pocet vzorka mikrosegmentu.

¢ Hammingovo okénko - Hammingovo okénko je vhodné pouzit v pripadé, kdy
je tfeba potlacit vzorky na krajich zpracovavaného mikrosegmentu [4, 8]. Lze jej

definovat vztahem

2
0.54 — 0.46 cos (7m> pro0<n<N—1
w(n) = N -1 (3.2)

0 jinak.
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Obrazek 2: Aplikace Hammingova okénka na funkei f(z) = sin(107x).

3.2 Priznaky v casové a frekvencni oblasti
3.2.1 Kratkodoba energie signalu

Funkce kratkodobé energie signalu je definovana vztahem
E,= Y [s(kyw(n—k)*, (33)
k=—00

kde s(k) je vzorek signalu v ¢ase k a w(n) je dany typ okénka. Hodnoty této funkce po-
skytuji informaci o pramérné hodnoté energie v kazdém mikrosegmentu signalu. Hlavnim
nedostatkem funkce kratkodobé energie signalu je jeji vysoka citlivost na velké vykyvy

v amplitudé signélu.

3.2.2 Kratkodoba intenzita signalu

Funkce kratkodobé intenzity signalu je definovana vztahem

L= Y |stk)lw(n—k). (3.4)

k=—o0

Na rozdil od funkce kratkodobé energie signalu neni tato funkce citliva na velké zmény

amplitudy signalu.



3.2.3 Kratkodobé prichody nulou

Funkce kratkodobych prichodt nulou je definovana vztahem

Zn = ;ki |sign [s(k)] — sign [s(k — 1)] |w(n — k). (3.5)

Funkce kratkodobych prichodi nulou nese informaci o frekvenci signélu - ¢im vice prichodta
nulou, tim vyssi je v daném tseku frekvence signalu a naopak. Frekvenci prichodi signalu
nulovou urovni miizeme tedy vyuzit jako jednoduchou charakteristiku, ktera popisuje
spektralni vlastnosti signalu. Hodnoty této funkce se nejcastéji vyuzivaji k detekei feci

v akustickém signdlu (urceni zac¢atku a konce promluvy) [4,9].

3.2.4 Mel-frekvencni kepstralni koeficienty

Nejcastéji pouzivanym typem priznakl v rozpoznavani reci jsou mel-frekvencni kepstralni
koeficienty (MFCC). Jedn4 se o velice robustni typ priznaku ve frekvenéni oblasti, ktery
respektuje nelinedrni vlastnosti vniméni zvuku lidskym uchem. Linedrni frekvence f[Hz|

je prevedena na frekvenci f,,[mel] v nelinearni melovské frekvencni skale

F = 2595 logy, (7‘(’;0> . (3.6)

P1i vypoctu MFCC se nejcastéji voli segmentace signalu na mikrosegmenty o délce 10
az 30ms, na které se aplikuje Hammingovo okénko s posunem o 10ms. Segmentovany signal
je nésledovné zpracovan rychlou Fourierovou transformaci (FFT), diky které ziskdme
amplitudové spektrum |S(f)| analyzovaného signalu. Vzhledem k pouziti FFT je vhodné
volit pocet vzorkti okénka pii dané frekvenci roven mocniné 2.

Dalsim krokem vypoctu je melovska filtrace, pri niz vyuzijeme banku trojihelnikovych
pasmovych filtri. Jednotlivé trojihelnikové filtry jsou rozlozeny pres celé frekvenéni pasmo
on nuly az do Nyquistovy frekvence a jejich stiedni frekvence jsou rovnomérné rozlozeny

podél frekvenéni osy v melovské skale. Stredni hodnoty filtrt b, 1ze vyjadrit vztahem
bm,z’ = bm,ifl + Ama (37)

kde i = 1,2,...,M* je pocet trojuhelnikovych filtri v bance, b,o = 0 mel a A,, =
B/ (M* +1).



Déle je treba vypocitat odezvy vsech filtri, ¢ehoz dosdhneme jejich vyjadienim ve
frekvenc¢ni skéle s méritkem v herzich za vyuziti ptivodnich koeficientt ziskanych FFT.
Piepocteme tedy vSechny stiedni frekvence v melovské skale b, ;,7 =1, ..., M*+1 pomoci
inverzniho vztahu f = 700[exp(0.887-1073 f,,) — 1] na stiedn{ frekvence b;, i = 1,..., M*+

1. Nyni muzeme trojihelnikové filtry vyjadrit vztahem

1
——(f — bi—1) pro b1 < f<b;
bi — bi
. 1
u(fa Z) = 7(]j — bz’+1) pro b; < f < bi+1 (38)
b; — b
i — it
0 jinak

a odezvy jednotlivych filtra y,, (i) vztahem

bit1

ym(i) = 3 IS(Dlu(f, ), (3.9)

f=bi—1

kde 7 =1,2,...,M* a f jsou frekvence vyuzité pri vypoctu FFT. Pti prichodu signalu
filtrem je kazdy koeficient FFT nasoben odpovidajicim ziskem filtru a vysledky pro jed-
notlivé filtry jsou akumulovany a nasledné zlogaritmovany. Tim dojde k dekorelaci energii
filtr a ziskané hodnoty lze pouzit jako plnohodnotné priznaky.

Nakonec provedeme zpétnou diskrétni kosinovou transformaci (DCT). Zna¢nou vyhodou

DCT je vysoka nekorelovanost vzniklych koeficientti. Koeficienty jsou dany vztahem

M :
cm(d) = log ym (i) cos (]\72[‘1(1 - 0.5)> proj=0,1,..., M, (3.10)
i=1

kde M je pocet mel-frekvencnich kepstralnich koeficientu [9, 10].

3.3 Delta a delta-delta koeficienty

Pti vypoctu ptriznakovych vektort predpokladame, ze signal je na kratkém tseku sta-
cionarni. Je tedy zfejmé, ze tyto priznakové vektory budou popisovat pouze statické vlast-
nosti signalu a dynamické vlastnosti se ztraci. Tento nedostatek mtizeme vytesit rozsitenim
priznakovych vektort o dynamické koeficienty.

Vyuzivaji se delta (diferen¢ni) koeficienty a delta-delta (akceleracni) koeficienty, které

odpovidaji prvni, respektive druhé derivaci priznakového vektoru. Delta koeficienty lze



definovat vztahem
eryzl n<ct+n - Ct—n)
25N n? ’

dy = (3.11)

kde d; je delta koeficient v case t a N je volitelny parametr. Tento parametr se vétsSinou
voli N =1 nebo N = 2 a urcuje, z kolika sousednich mikrosegment budou vypocitany
delta koeficienty (jeden, resp. dva levi a pravi sousedé mikrosegmentu). Delta-delta koefi-
cienty lze spocitat vyuzitim stejného vztahu s tim rozdilem, Ze se nepocitaji ze statickych

koeficienti, ale z delta koeficientt [9, 10].

3.4 Normalizace priznaku

Jednotlivé priznaky se mohou pohybovat na rtiznych defini¢nich oborech hodnot a pri
klasifikacnich tilohach se mohou projevit s riiznou vahou. Proto je vhodné priznaky trans-
formovat na stejny definicni obor hodnot, popr. do rozdéleni o stejnych parametrech,
a tim zarucit, ze vSechny priznaky budou mit stejny vliv. Tuto transformaci nazyvame

normalizaci dat a v praxi se nejcastéji pouzivaji nasledujici dvé metody:

e Z-score normalizace - tato metoda se pouziva v pripadé, kdy data odpovidaji
normalnimu rozlozeni. Z-score normalizaci pretransformujeme vstupni data z, na
data z, které odpovidaji normalnimu rozdéleni o stredni hodnoté p = 0 s rozptylem

o=1.

(3.12)

e Min-Max normalizace - Min-Max normalizace preskaluje data do definovaného
intervalu (nejéastéji [0, 1] nebo [—1,1], popf. [0,255] pfi zpracovani obrazu). Tim

dosdhneme mensiho rozptylu a eliminujeme vliv odlehlych bodu (tzv. outliers).

Tnorm = M (3.13)

Neékteré klasifikac¢ni algoritmy primo vyzaduji, aby data byla normalizovana. Prikladem

mohou byt algoritmy zaloZzené na gradientnich metodéch (logistickd regrese, SVM, neu-

ronové sité, atd.), kdy jsou zmény parametri modelu pri trénovani primo zavislé na
vstupnim priznakovém vektoru. Pti velkych rozdilech defini¢nich oborii jednotlivych priznakii

se tedy nékteré parametry mohou ménit vyrazné rychleji nez ostatni. Normalizaci dat za-

jistime rychlejsi a stabilnéjsi konvergenci parametrii. Dalsim prikladem mohou byt shlu-



kovaci algoritmy pracujici s Euklidovou vzdalenosti, kde je vhodné, aby vSechny priznaky

mély na shlukovéni stejny vliv [11].



4 Support Vector Machine

Predpoklddejme, ze mame trénovaci mnozinu {z;,v;}, i = 1,2,...,0, y; € {—1,1},
ktera je slozena z priznakovych vektora x; a odpovidajicich cilovych t¥id y; (bindrni klasi-
fikace). Pro tuto mnozinu si odvodime linearni klasifikator zalozeny na podpturnych vekto-
rech pro separabilni a neseparabilni pripad a nelinearni klasifikdtor. Nakonec si uvedeme

metody, jak lze klasifikovat do vice t¥id [14,15].

4.1 Nadrovina

Pro odvozeni klasifikdtoru SVM (a pozdéji i pro odvozeni neuronové sité) je vhodné
nejprve zavést pojem nadrovina. Predpoklddejme tedy, ze mame p-dimenzionélni prostor.
Nadrovinou pak rozumime libovolny afinni podprostor o dimenzi p — 1. Napriklad ve
dvoudimenziondlnim prostoru je nadrovinou jednodimenzionalni podprostor - primka, ve
tfidimenzionalnim prostoru je nadrovinou plocha. Nadrovinu o dimenzi p lze definovat
nasledovné

b+ wizy + wars + ... wpz, =0, (4.1)

kde z = (21,29, ...,2,)" je bod v p-dimenziondlnim prostoru vyhovujici rovnici. Bod x
tedy lezi na nadroviné.

V pripadé, ze bod x nevyhovuje rovnici 4.1, tedy
b+ wizy + woze + ... wpz, > 0, (4.2)
bod lezi na jedné strané poloroviny, resp. pokud
b+ wizy + waze + ... wpz, <0, (4.3)

bod lezi na druhé strané poloroviny. Nadrovina tedy déli p-dimenzionalni prostor na dvé
poloviny, tzv. poloprostory. Nalezitost bodu do téchto poloprostori pak miizeme zjistit

jednoduchym vypocltem znaménka levé strany rovnice 4.1 [12].

10



Nadrovina

Obrazek 3: Nadrovina oddélujici body ve dvoudimenziondlnim prostoru [13].

4.2 Linearné separabilni pripad

Predpokladejme, Ze existuje nadrovina, ktera oddéli body trénovaci mnoziny jednot-
livych t¥id od sebe (oddélujici nadrovina). Body x, které lezi na této roviné spliuji rovnici

w-x+b =0, kde w je norméala nadroviny. Déle si definujme kolmou vzdalenost oddélujici

o]

Tall’ kde ||w]|| je Euklidovskd norma w.

nadroviny k pocatku jako

Dale si zavedme nejkratsi vzdélenost d, (d_) mezi oddélujici rovinou a pozitivnim
(negativnim) prikladem a tzv. margin (odstup) jako di + d_. Pro linearné separabilni
pripad hleda klasifikator takovou nadrovinu, pro kterou nabyva margin nejvyssi hodnoty.

Vsechny body trénovaci mnoziny tedy spliuji tyto podminky

r;-w+b>+1 proy =+1, (4.4)

ri-w+b< -1 proy, =—1, (4.5)

které lze sloucit do jedné mnoziny nerovnosti

Yi(zi-w+b)—1>0 Vi (4.6)

Body, pro které v nerovnici 4.4 plati rovnost, lezi na nadroviné H; : x; -w + b = +1

a jejich kolmou vzdalenost vici pocatku lze vyjadrit jako ﬁ Obdobné body, pro které
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v nerovnici 4.5 plati rovnost, lezi na nadroviné Hs : x; - w + b = —1 v kolmé vzdalenosti

od pocéatku |_H1U_Hb" Z toho plyne, 7Ze dy = d_ = m a margin je roven ﬁ Nadroviny

H; a Hy maji stejnou normalu w (jsou rovnobézné) a nenachdzi se mezi nimi zadny bod
z trénovaci mnoziny. Nalezeni takovych nadrovin, které maximalizuji margin, provedeme
minimalizaci ||w||? za respektovani omezujicich podminek.

Body lezici na nadrovindch H; a Hy se nazyvaji podpurné vektory (support vectors,
zvyraznéné body na obrazku 4) a oddélujici rovina je na nich ptimo zavisla. Pokud dojde

k jejich pohybu nebo odstranéni, zméni se i vysledné Teseni.

Podpurne vektory

Obréazek 4: Vizualizace podpurnych vektora [13].

Formulujme si nyni tento problém pomoci Lagrangeovych multiplikatora oy, ¢ =
1,2,...,0 - jeden pro kazdou nerovnost 4.6, neboli jeden pro kazdy prvek trénovaci

mnoziny {z;,y;}. Dostdvame Lagrangeovu funkci

1 : l
Lp = ol = 3 awi(wi - w+ ) + 3 (47)
=1

=1

Nyni sta¢i minimalizovat Lp podle w a b a zaroven pozadujeme, aby %I;’: =0, >0
(ozna¢me si tuto mnozinu omezujicich podminek C;). Vzhledem k tomu, Ze se jedné o tilohu
konvexniho kvadratického programovani, mtizeme ekvivalentné resit dualni problém: ma-
ximalizace Lp za omezujicich podminek %L—wp =0a ‘%—bp = 0 a zaroven «; > 0 (ozna¢me

tuto mnozinu omezujicich podminek jako Cs). Tato dudlni formulace problému ma tu
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vlastnost, ze maximum Lp za podminek C; nastava pri stejnych hodnotach w, b a o jako

minimum Lp za podminek C;.

Omezenimi gradientu %L—wp =0a 8§Tp = ( ziskdme rovnice
w = Z ;YT (4.8)
i

Zaiyi = 0. (4.9)

Dosazenim rovnic 4.8 a 4.9 do 4.7 dostaneme
1
LD = ZC(Z‘ — 5 Zai&jyiyjmi * L. (410)
i 1,J

Po vyfeseni optimalizacni dlohy (trénovaci faze) mizeme klasifikovat libovolny vektor
x na zakladé toho, na které strané oddélujici nadroviny lezi. Ttida vektoru x tedy bude

sgn(w - x +b) [14].

4.3 Linearné neseparabilni pripad

Pokud pouzijeme vySe zminény algoritmus na linearné neseparabilni data, nenalez-
neme zadné prijatelné feseni, jelikoz dualni Langrangeova funkce L p poroste nade vsechny

meze. Chceme-li algoritmus rozsitit i pro neseparabilni data, musime uvolnit podminky

4.4 a 4.5. Toho dosdhneme zavedenim volnych (slack) proménnych ¢;, i =1,2,...,1
rirw+b>41—¢g proy =+1 (4.11)
row+b< —-1+¢ proy, =-—1 (4.12)
& >0 Vi (4.13)

Chyba klasifikace tedy nastane v ptipadé, ze ¢ > 1. Horni mez poc¢tu chyb klasifikace prvki
trénovaci mnoziny je tedy >, &;. Vhodnym zptisobem, jak navysit hodnotu kriteridlni
funkce za kazdou chybu, je minimalizovat W + (X, &;)* misto ptivodniho kritéria W
Parametr C' se voli a odpovida penalizaci za chybnou klasifikaci - ¢im vyssi hodnota C,
tim vétsi penalizace. Pro k > 0, k € Z se jedna o tlohu konvexniho programovani, pro

k=2 ak =1 se jedna primo o ulohu kvadratického programovani. Volbou k = 1 navic
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zajistime, Ze ¢; ani jejich multiplikdtory se neobjevi v definici duélniho problému

1
Lp =) ai— 5 @iy, - (4.14)
i i
za podminek
0<a; <C, (4.15)
>y = 0. (4.16)
ReSenim je pak
Ng

i=1
kde Ng je pocet podpiirnych vektorii.

Primarni tloha je dana Lagrangeovou funkci
1
Lp = inHQ + CZ& — Z:Ozl{yl(gz:z cw4b) —1+¢} — ZM% (4.18)

kde p; jsou Lagrangeovské multiplikatory zajistujici kladnost ¢;. Resitelnost 4.18 je dana
Karush-Kuhn-Tucker podminkami (vice v [14]). Pro vypocet prahu b postacéi pouze dvé

z Karush-Kuhn-Tucker podminek

Ackoliv k vypoctu prahu b stac¢i znat pouze jeden prvek trénovaci mnoziny splnujici
podminku 0 < a; < C a zéroven ¢; = 0, z numerického hlediska je rozumnéjsi urcit

vysledny préh jako pramér praht pies vSechny prvky trénovaci mnoziny [14].

4.4 Nelinearné separabilni pripad

Uvazujme nyni ptipad, kdy oddélujici nadrovina neni linearni funkei trénovacich dat -
potiebujeme tedy zobecnit rovnice 4.14, 4.15 a 4.16 pro nelinearni oddélujici nadrovinu.
Vsimnéme si, ze v téchto rovnicich se data trénovaci mnoziny vyskytuji vzdy jako skalarni

soucin z; - z;. Pfedpokladejme, Ze existuje zobrazeni ® z n-dimenziondlniho prostoru do
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jiného Euklidovského prostoru H o vyssi dimenzi (az nekoneénédimenzionédlniho)
DR — H. (4.21)

Potom by trénovaci algoritmus zavisel pouze na skaldarnich sou¢inech ®(z;) - ®(z;) v pro-
storu . Definujme si tedy jadrovou funkei (kernel function) K (z;, z;) = ®(x;)-®(x;), kte-
rou mizeme nahradit skaldrni soucin x; - x; v trénovacim algoritmu 4.14 a opét dopocitat
normalu w oddélujici nadroviny. Nemusime tedy explicitné znat zobrazeni ®, pouze jadrovou
funkci.

Klasifikaci libovolného bodu x provedeme vypoctem znaménka funkce f(z)

f(x) = ay®(s;) - P(z) +b= ZsaiyiK(si, z) + b, (4.22)

i=1 =1

kde s; jsou podpurné vektory [14,16].

Linearne neseparabilni pripad Nelinearne separabilni pripad
F4 L

Obréazek 5: SVM s linearni a polynomialni jadrovou funkef [13].

4.5 Klasifikace do vice trid

Zatim jsme se zabyvali pouze klasifikaci do dvou tiid neboli binarni klasifikaci. Nyni
uvazujme trénovaci mnozinu {z;,y;}, i = 1,2,...,1, y; € {1,2,...,k}, kde k > 2 je pocet

cilovych t¥{d. Uvedme si dva zékladni pifstupy, jak do téchto t¥id klasifikovat:

e One-Versus-One - natrénujeme "YU bindrnich klasifikdtort, kde kazdy z nich
porovnava dvé riuzné tiidy navzajem. Klasifikace testovaciho vektoru je pak zalozena
na hlasovani, kdy kazdy klasifikator hlasuje pro jednu tiidu a testovaci vektor je

zarazen do té tridy, ktera dostala nejvice hlasi.

15



e One-Versus-All - natrénujeme k binarnich klasifikatort, kde kazdy z nich po-
rovnava jednu z k tiid oproti zbylym k£ —1 tfidam. Testovaci vektor je zaklasifikovan
do té tridy, pro kterou nabyva oddélujici nadrovina 4.22 nejvyssi hodnoty (tj. bod

lezi nejdéle od oddélujici nadroviny a byl zaklasifikovan s nejvétsi "jistotou”) [15,16].
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5 Neuronové sité

Neuronové sit je algoritmus inspirovany funkei neuronti a jejich propojenim v lidském
mozku. Skldda se z mnoha vypocetnich jednotek (neurony) propojenych pomoci nume-
rickych parametri (synapse) a upravou téchto parametriu je schopna se ucit. Tato préce

je omezena pouze na dopredné neuronové sité a jejich trénovani pomoci uceni s ucitelem.

5.1 Perceptron a aktivacni funkce

Zakladni vypocetni jednotkou neuronovych siti je tzv. perceptron. Vystupni hodnota

perceptronu je dana vztahem
y=1r (Z w;r; + wo) = f(w"z + wp), (5.1)
i=1

kde w = [wy,ws, . .., wy,|T je vahovy vektor, x = [z, x9, ..., x,]T je vstupni vektor, wy je
préh a f(-) je aktivaéni funkce. Préh reprezentuje vahu vedouci od jednotkového vstupniho

bodu, ktery se zavadi z diivodu generalizace sité.

Wiy

Obrézek 6: Perceptron.

Pro zjednoduseni nasledujicich odvozenti si rozsitme vahovy vektor w o prah wqg a vstupni

vektor o jednotkovy vstupni bod

", (5.2)

w = [wo,wy, ..., w,
r=[1,11,...,2,]". (5.3)
Uved'me si také pifklady nejzndméjsich aktivacnich funkei:
e Sigmoidalni aktiva¢ni funkce - sigmoidalni aktivacni funkce transformuje realné
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¢islo do intervalu (0,1). Nevyhodou tohoto rozsahu je, ze velmi mala ¢isla jsou
transformovana na hodnoty blizké nule, coz ma za nasledek i velice nizkou hodnotu
lokalniho gradientu a neuronem tak projde minimum signélu (vice u algoritmu back-
propagation). Pfi inicializaci vah vysokymi hodnotami naopak muze dojit k saturaci
signalu a sit nebude schopnd se u&it. Vystupy neuronu s touto aktivaéni funkei
zaroven nemaji stredni hodnotu v nule, coz ma za nasledek, ze pro kladny vstup

budou mit vSechny vahy vedouci k neuronu stejné znaménko.

f(&) = (5.4)

e Tanh - aktivaéni funkce tanh transformuje redlné ¢islo do intervalu (—1, 1). Vystupni

interval ma stfedni hodnotu v nule a Tfesi nedostatky sigmoidalni aktivacni funkce.

2

f(§) = tanh(£) = Tro 1

(5.5)
e ReLU (Rectified Linear Unit) - aktivaéni funkce ReLU je linedrni aktivacni
funkce s prahem v hodnoté nula. Oproti vySe zminénym aktivacnim funkcim vyrazné
urychluje konvergenci gradientu a neni tak vypocetné naro¢na. Pfi nevhodné zvolené
konstanté uceni vSak muze dojit k "deaktivaci’neuronti, kdy jejich gradient poklesne

na nulu a tyto neurony jiz nikdy nebudou aktivovany.
f(§) = max(0,¢) (5.6)

e Maxout - Maxout je generalizaci aktivac¢ni funkce ReLLU. Na rozdil od vyse zminénych
aktivacnich funkcf nem4 stejny funkcionalni tvar f(w?xz + b), ale po¢itd hodnotu
funkce max(w!z + by, wlz + by). Maxout fesi nedostatky ReLU, oviem za cenu

zdvojnasobeni poc¢tu parametru pro kazdy neuron [17].

Mizeme si v§imnout, ze argument aktivacni funkce definuje nadrovinu v n-dimenzionalnim

prostoru. Volbou aktivacni funkce

1 pro & >0
f(§) =sign(§) = (5.7)
0 jinak
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ziskame jednoduché rozhodovaci pravidlo, které prirazuje body do poloroviny na zakladé
znaménka argumentu aktivacni funkce. Jednd se tedy o jednoduchy klasifikator, ktery
dokaze klasifikovat do dvou t¥id (jednd se o analogii linearné separabilniho pfipadu u kla-
sifikdtoru SVM).

Paralelnim spojenim vice perceptroni ziskame nejjednodussi typ dopredné neuronové

sité, tzv. jednovrstvou neuronovou sit [5,18].

Obréazek T: Jednovrstva neuronovd sit s n vstupy, aktivaéni funkei f(-) a m vystupy.

5.2 Trénovani jednovrstvé neuronové sité

Jednim ze zpusobii trénovani jednovrstvé neuronové sité je tzv. perceptronové pravi-
dlo. Nejprve siti pfidélime ndhodné vahy (vétsinou se voli mald ¢isla v okoli nuly) a poté
privadime na vstup sité jednotlivé priznakové vektory z trénovaci mnoziny. V pripadé, ze
sit zaklasifikuje bod chybné, dojde k tipravé hodnot vah. Tento proces probihd tak dlouho,
dokud nejsou vSechny body zaklasifikovany spravneé.

Jednotlivé vahy w; vedouci od i-tého vstupu x; jsou modifikovany pomoci perceptro-

nového pravidla

wi(k + 1) = w;(k) + Aw; (k) = wi(k) + alt — y)x;, (5.8)

kde k je iterace uciciho algoritmu, t je ocekavany vystup neuronu, y je skutecny vystup
neuronu a « € R™ je konstanta uceni. V pripadé, Ze je vhodné zvolena konstanta uceni o

a data jsou linearné separabilni, algoritmus uc¢eni dokonverguje k optimalnimu nastaveni
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vah.
Druhym zptsobem uceni je tzv. delta pravidlo, které zajistuje konvergenci i pro

linedrné neseparabilni data. Pro zavedeni delta pravidla si nejprve definujme trénovaci

chybu
Bw) = 5 (i~ 5.9

kde n je pocet prvki trénovaci mnoziny.

Cilem uceni je tuto chybu minimalizovat, ¢ehoz dosdhneme pomoci gradientniho se-
stupu (gradient descent). Jednd se o iterativni algoritmus, ktery opét za¢ind s ndhodné
inicializovanymi hodnotami vah a v kazdém kroku je upravi ve sméru nejvétsiho sestupu
gradientu. Tento proces probiha tak dlouho, dokud neni nalezeno globalni minimum chy-

bové funkce. Modifikace vah je tedy zavisla na gradientu E(w) podle w

VE — OE OF ~78E .

. 1
awo’ aw17 (5 0)

ow,,

Gradient VE(w) udava smér nejvétsiho ristu chybové funkce - jeho zépornou hodnotou

tedy ziskdame smér nejvétsiho poklesu a trénovaci pravidlo v maticovém tvaru bude
w(k +1) = wk) + Aw(k) = w(k) — aVE(w) = w(k) — a(t — y)z’. (5.11)

Vzhledem k tomu, ze dand chybova funkce ma pouze jedno globalni minimum, gradi-
entni sestup pri vhodné zvolené konstanté uc¢eni vzdy dokonverguje k takovému vahovému

vektoru, ktery zajistuje minimalni chybu [18].

5.3 Vicevrstva dopfedna neuronova sit

Jak jiz bylo zminéno, jednovrstvé neuronové sité umoznuji vyjadrit pouze linearni
rozhodovaci hranici. Nelinearni hranici mtzeme vyjadrit pomoci vicevrstvé sité, ktera se
sklada z jedné vstupni vrstvy, jedné nebo vice skrytych vrstev a vystupni vrstvy. Kazda
skryta vrstva se sklada z libovolného poctu neuronti a prahové jednotky a jednotlivé skryté
vrstvy mohou mit riizné aktivacni funkce.

Pro zjednoduSeni nasledujicich odvozeni pfedpokladejme sit se vstupni vrstvou s I
vstupnimi jednotkami, skrytou vrstvu s J neurony a vystupni vrstvu s K vystupnimi

jednotkami. Neurony ve skryté vrstvé maji aktivacni funkci f(-) a vystupni vrstva ma ak-
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tivacni funkei g(+) (znédzornéno na obrazku 8). Opét rozsifime vahovou matici w o préah wq
vedouci k jednotkovému vstupnimu bodu zg, kterym rozsifime vstupni vektor x. Vystup

neuronu j ve skryté vrstvé tedy mizeme zapsat jako

I I
=1 =0
z; = f(net;), (5.13)

kde wj; znaci vahu mezi j-tym neuronem skryté vrstvy a i-tou vstupni jednotkou. Ob-

dobné lze vypocitat vystup k-té vystupni jednotky

J J

nety, = Z 2jWhj + ZoWko = Z 2jWyj = wsz, (5.14)
j=1 =0
Y = g (nety) . (5.15)

ﬁpravou lze k-ty vystup zapsat jako

J I
Y = 34 (Z ’LUkjf (Z TiWig + $owj()> + wko) . (516)

j=1 i=1

Obdobnym zptisobem lze vyjadiit vystup pro neuronovou sit s libovolnym poétem

skrytych vrstev.
Y1

Y2

YK-1

YK

Obrézek 8: Dvouvrstva neuronova sit.
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5.4 Trénovani vicevrstvé neuronové sité

Pro trénovani vicevrstvych neuronovych siti se vyuziva algoritmus backpropagation
neboli algoritmus zpétného siteni chyby, ktery je stejné jako delta pravidlo zaloZzen na
minimalizaci chybové funkce pomoci gradientu. Definujme si tedy trénovaci chybu E jako
kvadrat sumy rozdilt mezi skute¢nym vystupem k-té vystupni jednotky y, a ocekdvanym
vystupem t

E(w) = ;kg@k )= 5t -y (5.17)

Algoritmus backpropagation, stejné jako delta pravidlo, vychazi z algoritmu gradi-
entniho sestupu. Jednotlivé vahy jsou inicializovany nahodnymi malymi ¢isly a jsou mo-

difikovany ve sméru nejvétsiho poklesu chybové funkce

oF
Aw = —a— 1
w A (5.18)
¢imz opét ziskame pravidlo pro modifikaci vah
w(k +1) =w(k) + Aw(k). (5.19)

Nejprve si odvodme pravidlo pro modifikaci vah mezi skrytou a vystupni vrstvou.
Vzhledem k tomu, Ze chybové funkce neni pfimo zavisld na wj;, musime pouzit fetézové

pravidlo.

OE  OFE Onety 5 onety, L s oF
owjy, ~ Onety, owijy, ok ow;jy, R onety,

(5.20)

Hodnotu 4, nazyvame citlivost neuronu a popisuje, jak se zméni celkova chyba pri jeho

aktivaci. Derivaci rovnice 5.17 ziskame hledané pravidlo

Awj, = adrzj = alty — yi) f'(nety) z;. (5.21)

Obdobnym zptsobem vyjadiime pravidlo pro modifikaci vah mezi vstupni a skrytou vrst-

vou
OE  OFE 0z Onet,; K
= 9z; Onet; Owy; 0; = f(net; 0 5.22
8wﬂ 82]' ﬁnetj Owji J f (ne J) ];1 W0k, ( )
K
Awy; = awid; = azif (net; 3 wiybe). (5.23)

k=1
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Podrobnéjsi odvozeni algoritmu backpropagation lze nalézt v [6, 18].

5.4.1 Momentum

Chybova funkce vicevrstvé sité muze mit vice lokalnich minim a na rozdil od chy-
bové funkce jednovrstvé sité (parabolickd funkce s jednim globdlnim minimem) gradi-
entni sestup nezarucuje nalezeni globalniho minima, ale pouze lokalniho minima. Z tohoto
divodu se zavadi tzv. momentum (setrvacnost), které zabranuje uvaznuti uciciho algo-
ritmu v mélkém lokalnim minimu a urychluje konvergenci na plochych ¢astech povrchu
chybové funkce. Pridanim momentového ¢lenu ziskame nasledujici pravidlo pro tpravu
vah

kde 0 < p < 1 je momentum a k£ je iterace uciciho algoritmu. Zména vah tedy zavisi i na

zmeéné vah v minulé iteraci [6, 18].

5.4.2 Sekvenéni a davkové uceni

Jak jiz bylo zminéno, pfi trénovani s ucitelem jsou neuronové siti predkladany obrazy
z trénovaci mnoziny, ktera se pak snazi minimalizovat celkovou chybu mezi vystupy sité
a oc¢ekdvanymi hodnotami. V kazdém trénovacim cyklu algoritmu jsou siti predlozeny
vSechny obrazy z trénovaci mnoziny. V praxi se nejcastéji pouzivaji dva typy trénovani

neuronovych siti:

e sekvencni uceni - neuronové siti jsou postupné predkladany jednotlivé obrazy
z trénovaci mnoziny (vétSinou v ndhodném poradi), pro kazdy obraz je spoctena

chyba klasifikace a nasledné jsou upraveny parametry siteé.

e davkové uceni - neuronové siti jsou postupné predkladany jednotlivé obrazy z trénovaci
mnoziny, jednotlivé chyby klasifikace jsou akumulovany a k tpravé parametri sité

dojde az na konci trénovaciho cyklu s ohledem na celkovou chybu klasifikace [6].
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6 Dynamic Time Warping

Rozpoznavani teci je velmi obtizna tuloha, jelikoz zadné dvé promluvy nejsou stejné.
Hlasy ruznych osob se lisi a stejné tak se lisi i jejich artikulace nebo tempo a barva rec¢i. Ani
promluvy jedné osoby nejsou stejné - jedna promluva muze byt pronesena potichu, druh&
nahlas nebo Septem, mohou byt proneseny rtzné rychle nebo napr. pod vlivem nachlazeni.
Na akustickém signdlu se dale projevuje pritomnost Sumu a ruseni na pozadi [9].

Jednim z feSeni tohoto problému je vyuziti klasifikatoru podle minimalni vzdéalenosti
k vzorovym obrazim. Pti klasifikaci se slovo zpracovava jako celek a je zarazeno do té
tridy, k jejimuz vzorovému obrazu ma nejmensi vzdalenost. Zakladnim problémem je
urceni této vzdalenosti, jelikoz obrazy maji rtizné délky v zavislosti na délce signalu.
Odlisnosti mezi podobnymi signaly tedy nejsou ve spektralni oblasti, ale v ¢asové ob-
lasti. K urc¢eni vzdalenosti mezi dvéma signdly se tedy vyuziva algoritmus Dynamic Time
Warping (DTW), neboli nelinedrni “borceni”¢asové osy, ktery je zalozen na metodé dy-
namického programovani. "Borcenim”casové osy obrazu jedné z nahravek dojde k maxi-

malizaci shody mezi nahravkami.

6.1 Zakladni algoritmus

Predpokladejme, ze mame dvé nahravky, které jsou reprezentovany svymi obrazy.

Ozna¢me obraz testovaného slova

A=Aay,as,...,a,,...,a1} (6.1)
a obraz referen¢niho slova

B ={by,ba,....by,.... b5}, (6.2)

kde a, je n-ty priznak testovaného slova a b, je m-ty priznak referen¢niho slova. Algo-
ritmus DTW pak hleda v roviné (n,m) optimalni cestu m = W(n), kterd minimalizuje

vzdalenost mezi obrazy A a B

D(A,B) =Y d (an, bug)) » (6.3)

n=1
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kde a?(an, by(n)) je vzdalenost mezi n-tym prvkem testovaného obrazu a m-tym prvkem

referen¢niho obrazu.
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gnal
60 80 100
] ]

Referencni si
40

20

0
!

|

I
0 20 40 60 80 100
Testovany signal

Obrézek 9: Prubéh funkce DTW pro sin(z) se Sumem a cos(z).

6.2 Omezeni pohybu funkce

Optimalni cesta by méla zachovavat zakladni vlastnosti ¢asovych os obou obrazi (sou-
vislost, monoténnost, atd.). Z toho divodu se zavadi omezeni na pohyb funkce DTW. Za-

vedeme obecnou ¢asovou proménnou k a casové proménné m a n vyjadiime jako funkce

k

kde k=1,2,..., K a K je délka obecné casové osy.
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6.2.1 Omezeni na hrani¢ni body

Hrani¢ni body funkce DTW jsou dany podminkami

6.2.2 Omezeni na lokalni souvislost

Pri prichodu funkce DTW mtize dojit k nadmérné expanzi ¢i kompresi ¢asové osy.

Proto je vhodné omezit lokalni monoténnost a souvislost DTW funkce

0<i(k)—i(k—1)<I, (6.8)
0 <j(k) =gk —1) < J, (6.9)

piicemz I a J jsou volitelné konstanty. Nejéastéji volime hodnoty I,J = 1,2,3 s tim,
ze pri hodnoté vétsi nez 1 muze funkce DTW pii porovnavani nékteré mikrosegmenty

preskocit.

6.2.3 Omezeni na lokalni strmost

Pro funkci neni vhodny prilis velky, ani prilis maly prirtstek, a tak se zavadi omezeni
na lokalni strmost. Pokud se zastupujici bod [i(k), (k)] pohybuje ve sméru jedné osy
n-krat po sobé pti rostoucim k, pak se v tomto sméru nesmi nadéle pohybovat, dokud

neudéld m krokia v jiném sméru.

Obréazek 10: Nejcastéji pouzivana lokalni omezeni (vice v [4,19]).
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6.2.4 Globalni vymezeni oblasti pohybu funkce

Splnénim podminek pro omezeni na hrani¢ni body a zobecnénim podminek omezeni

na lokélni strmost na celou rovinu (n, m) lze vymezit pripustnou oblast priuchodu funkce

DTW

1+ ali(k) -1 <jk) <1+ A[ik) — 1], (6.10)
T+ Bli(k) — 1] < j(k) < J +ali(k) — 1], (6.11)

kde « je minimalni smérnice a f maximalni smérnice ptimky vymezujici pripustnou oblast.

Predpokladejme, ze pti porovnani testovaného a referenéniho obrazu, které reprezen-
tuji stejné slovo, nemize dojit k zasadnim casovym rozdilim mezi prislusnymi tseky
stejnych obrazii zapricinénych kolisanim tempa Tec¢i. S ohledem na tento predpoklad lze

tedy stanovit podminku pro druhé globalni vymezeni oblasti pohybu funkce DTW
|i(k) = j(k)] < w, (6.12)

kde w je celé ¢islo, které urcuje sitku okénka. Sitka okénka musi byt mensi nez |J — I|,

aby do pfipustné oblasti funkce DTW bylo mozné zahrnout i koncovy bod (1, .J).

j(k)=Blik)-1]+1 j(k)=i(k)+w
(1.J) f / (1LJ)
/ j(k)=i(k)-w
j(k)=a[i(k)-1]+J
pripustna oblast
|y i00=ali(0-11+1
(1,1+w)

A,1) (1+w,1) '/ (,1)
j(k)=Bli(k)-11+)J

Obrazek 11: Globalni vymezeni oblasti pohybu funkce.
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6.3 Minimalni vzdalenost

Celkovou minimalni vzdéalenost mezi testovacim obrazem A a referen¢nim obrazem B

lze vyjadrit vztahem

’ {i(k). (k) K} N(W) ’ '

kde d[i(k), 7 (k)] je lokaln{ vzdalenost mezi n-tym tsekem testovaného obrazu A a m-tym
usekem referencéniho obrazu B, W(k) je hodnota vahové funkce pro k-ty usek a N (W)
je normalizacni faktor, jenz je funkci vahové funkce. Vahova funkce je zavisla pouze na
lokalni cesté funkce DT'W.

Implementace vahové funkce se voli na zakladé zvolenych lokalnich omezeni funkce

DTW. Nejcastéji se vyuziva jeden z téchto ¢tyt typt vahovych funkei:

a) symetrickd vahova funkce

W(k) = [i(k) —i(k = D] + [5(k) = 5(k = 1)], (6.14)

" W(k) =i(k) —i(k—1), (6.15)
" W(k) = j(k) = j(k = 1), (6.16)
’ W (k) = min[i(k) —i(k — 1), j(k) = j(k = )], (6.17)
’ W (k) = max [i(k) —i(k — 1), j(k) = j(k — 1], (6.18)

pticemz i(0) = j(0) = 0.
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6.4 Normalizacni faktor

A

Normalizaéni faktor N (W) kompenzuje pocet kroku funkce DTW, ktery se pro rtizné

dlouhé testovaci a referen¢ni sekvence miuze vyrazné lisit. Lze jej definovat jako
A K A
NW)=> W(k). (6.19)
k=1

Dosazenim vztahtu 6.14, 6.15, 6.16 pro vahové funkce typu a) a b) ziskdme normalizaéni

faktory
N(W,) = Z_j [i(k) —i(k = 1) + j(k) = j(k = 1)] = (6.20)
= i(K) —i(0) +j(K)—j(0)=1+J, (6.21)
N(Wy) = z_j li(k) —i(k —1)] = i(K) —i(0) = I, (6.22)
N(Wig) = 3 [i(k) = (k= 1)] = j(K) = j(0) = J. (6.23)
k=1

Ze vztahu je patrné, ze pro vdhové funkce typu a) a b) je hodnota normaliza¢niho
faktoru nezavisla na konkrétnim priabéhu funkce DTW. Pro vdhové funkce typu c) a d)
je hodnota normaliza¢niho faktoru silné zavisla na pribéhu funkce DTW a nelze ji urcit
pomoci metod dynamického programovani. Pro tyto pripady se hodnota normaliza¢niho
faktoru voli nezavisle na pribéhu funkce DTW, aby bylo mozné pouzit rekurzivni algo-
ritmus.

N(W,)=NW,) =1 (6.24)

6.5 Rekurzivni algoritmus

Diky nezavislosti normaliza¢niho faktoru na pribéhu funkce DTW lze vztah 6.13 pro

vypocet celkové minimalni vzdalenosti mezi dvéma obrazy A a B zjednodusit do tvaru

1 . N -
DAB) = ool i S dlih) 500 W ()} (6.25)

Vyslednou hodnotu vztahu 6.25 lze uréit rekurzivné algoritmem dynamického progra-

movani, kdy zavedeme funkci g ¢astecné akumulované vzdalenosti:
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1. Inicializace

g [i(1),5()] = d[i(1), J(D)] W (1) (6.26)

2. Rekurze

gli(k).j(0)] = min_ {gli(k = 1),3(k = 1]+ (kL IE]WE}  (6:27)

3. Konec¢nd normalizovand vzdalenost

1 , , 1
DA, B) = i i), 3] = e l1. ] (6.28)

Rekurzivni vztahy pro rizné typy lokalnich omezeni lze odvodit dosazenim za W(k‘) [4,19].
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7 Klasifikace izolovanych slov

Pro porovnani jednotlivych metod byla vytvorena datova sada obsahujici 240 nahréavek
od Sesti Tecniktu. Mezi fecniky byli ¢tyfi muzi (v tabulkéich s vysledky znaceni ¢isly 1, 2, 3
a 6) a dvé zeny (znaceny ¢isly 4, 5). Kazdy feénik pronesl ¢tyfikrat po sobé ¢islovky nula az
devét. Prvni dvé nahravani probéhla v tichém prostredi, druhé dvé za mirného okolniho
sumu, diky ¢emuz lze lépe porovnat robustnost zkoumanych metod. Tato datova sada
byla nasledné rozdélena na referencni a testovaci sadu. Jako referenéni nahravky byly
zvoleny cislovky nula az devét z prvniho nahravani kazdého recnika, ostatni nahravky
tvori testovaci sadu.

Nahravky z referen¢ni sady pak byly vyuzity jako trénovaci data pro klasifikator SVM
a neuronovou sit. Pro pf{znaky generované neuronovou siti byla trénovaci sada rozsifena
o nahravky vytvorené pri vyvoji hlasového rozhrani pro Skoda Auto, kdy kazdy recnik
trikrat pronesl povely hlasového ovladani navigace, radia, telefonu a poté promluvy meésta,
ulice a c¢islovek nula az devét.

Porovnavané metody byly implementovany v programovacim jazyce Python s vyuzitim
knihoven pro védecké vypocéty NumPy a SciPy [8], knihovny pro strojové uceni scikit-

learn [13] a knihovny pro neuronové sité Lasagne [20].

7.1 Zpracovani akustického signalu

Prvnim krokem pro klasifikaci izolovanych slov je extrakce priznakt z akustického
signalu. Pro tyto tcely byl vytvoren samostatny modul obsahujici metody pro zpracovani
akustického signalu a transformaci priznakovych vektorti. Modul umoznuje segmentaci
signalu s vyuzitim pravoihlého, Hammingova nebo Hanningova okénka s volitelnou délkou
v milisekundach a volitelnym posunem.

Z dtivodu tspornéjsiho zapisu vysledkii si zavedme znacen{ pro jednotlivé typy priznaki,

které modul implementuje:
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znaceni

typ priznakt

ste kratkodoba energie
sti kratkodobéa intenzita
stzcr kratkodobé prichody nulou

ste_sti_stzcr

kombinace priznakt kratkodobé energie, intenzity a prichodt nulou
(tvori matici, kde sloupce odpovidaji jednotlivym typtum priznaku v case)

log_fb_en

logaritmované energie banky filtri

mfce

mel-frekvenéni kepstralni koeficienty
(implementace byla prevzata z modulu [22])

Tabulka 1: Znaceni typu priznak.

Po vygenerovani priznakového vektoru je mozné aplikovat Z-score nebo Min-Max nor-

malizaci a dopocitat delta a delta-delta koeficienty (implementace byla prevzata z modulu

LibROSA [21]).

Vygenerované parametrizace priznakl jsou uvedeny v tabulce 2. Prvni ¢éislo v nazvu

priznaki znac¢i délku okénka v milisekundach, druhé posun okénka v milisekundach.

Vyuziti Hammingova okénka je znaceno zkratkou ham (pokud neni uvedeno, priznak

byl vygenerovan za vyuziti pravotithlého okénka), delta a delta-delta koeficienty zkratkou

deltas a normalizované priznaky norm, napf.:

e log_fb_en_25_10_ham_deltas - logaritmované energie banky filtrii, segmentovano po-

moci Hammingova okénka o délce 25ms s posunem 10ms, vypocteny delta a delta-

delta koeficienty,

e stzcr_10_10_norm - kratkodobé priichody nulou, segmentovano pomoci pravoithlého

okénka o délce 10ms s posunem 10ms, normalizovany
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ste_10_10 ste_10_10_norm

sti_10_10 sti_10_10_norm
stzer_10_10 stzer_10_10_norm
ste_sti_stzcr_10_10 ste_sti_stzcr_10_10_norm
log_fb_en_25_10_ham log_fb_en_25_10_ham _norm

log_tfb_en_25_10_ham_deltas | log_fb_en_25_10_ham _deltas_norm

mfcc_25_10_ham mfcc_25_10_ham_norm

mfcc_25_10_ham_deltas mfcc_25_10_ham_deltas_norm

Tabulka 2: Vygenerované parametrizace priznak.

Z tabulky 2 je patrné, ze vsechny priznaky v ¢asové oblasti byly vygenerovany s vyuzitim
pravouhlého okénka o délce 10ms, které se posouva o 10ms. Nedochazi tedy k presahu mezi
jednotlivymi mikrosegmenty. Priznaky ve frekvenc¢ni oblasti byly vygenerovany s vyuzitim
Hammingova okénka o délce 25ms s posunem 10ms (jednotlivé mikrosegmenty se ¢astecné
prekryvaji) a 512 bodové FFT. Pro vypocet logaritmovanych energii banky filtri bylo
vyuzito 40 filtri, pro vypocet MFCC 26 filtri.

7.2 Dynamic Time Warping

Pro vypocet DTW vzdalenosti byl vytvoren modul, ktery obsahuje zadkladni DTW al-
goritmus bez globalniho vymezeni pohybu funkce a vyuziva symetrické omezeni na lokalni
strmost (prvni zleva na obrazku 10). Jako vzdalenostni metrika pro vSechny typy priznaki
kromé ste_sti_stzer byla zvolena Euklidova vzdalenost.

7.2.1 Optimalizace parametria vzdalenostni metriky

Pro kombinaci priznaki slozenou z kratkodobé energie, intenzity a prichodi nulou

byla vyuzita vlastni vzdalenostni metrika

d(ai> b]) - a’aste,i - bste,jl + 6|asti,i - bsti,j| + 7|astzcr,i - bstzcr,j|, (71)

kde a; je i-ty priznak testovaného obrazu A, b; je j-ty priznak referenéniho obrazu B a «,

B, 7 jsou volitelné parametry.
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Obréazek 12: Kratkodobé energie pro dvé riizné nahravky cislovky 7.
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Obrazek 13: Pribéh funkce DTW pro dva riizné obrazy reprezentujici ¢islovku 7.

Pro nenormalizovanou verzi byly zvoleny parametry a« = = v = 1, pro norma-
lizovanou verzi byla provedena optimalizace parametri, aby bylo mozné urcit, ktery
z priznakil v ¢asové oblasti ma nejvétsi informativni hodnotu pro problém klasifikace
izolovanych slov. Pro optimalizaci byla zvolena brute-force metoda, kdy byl prochazen
seznam moznych parametru s krokem 0.1 za podminky « + 5+~ = 1. Pro kazdou trojici
parametri pak byla vyhodnocena presnost klasifikace.

Nejvyssi presnosti klasifikace v rdmci jednoho fecnika bylo dosazeno s parametry o =
0.3, 8 = 0.3, v = 0.4 - kazdy typ priznakiu se tedy projevi priblizné stejnou mirou.
Optimalizaci mezi vSemi fe¢niky pak byly ziskdny parametry a« = 0, 8 = 0.6, v = 0.4 -

je tedy ziejmé, ze kratkodobd energie v kombinaci s kratkodobou intenzitou a prichody
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nulou negativné ovliviiuje presnost klasifikace (pravdépodobné z diavodu zavislosti na
recnikovi, viz. kapitola Vyhodnoceni).
Na tyto dvé parametrizace se déle budeme odkazovat jako ste_sti_stzer_10-10

_norm_single, resp. ste_sti_stzer_10_10_norm_all.

7.3 Support Vector Machine

Ke klasifikaci normalizovanych priznakii byl vyuzit také SVM klasifikator s predpoc¢itanou

jadrovou funkei ve tvaru

K(A,B) =1— DTW (A, B). (7.2)

Jadrova funkce byla vypoctena ze vsech referen¢nich obrazii navzéjem a funkcionalné

odpovidd Gramové matici G = X7 X.

7.4 Neuronova sit

Pro kazdého fecnika byla natrénovana tifvrstva neuronovd sif (zndzornéna na obrazku
14). Vstupem této sité je DTW vzdélenost testované nahravky viéi referenénim nahravkam,
vystupem pak vektor obsahujici pravdépodobnosti nalezitosti do danych tfid (zajisténo
aktivacni funkei Softmax). Po otestovani nékolika riznych parametrizaci neuronové sité
byly zvoleny dvé skryté vrstvy o 200 neuronech s aktivac¢ni funkci RelLU.

Sit byla trénovéana 1500 trénovacich epoch s vyuzitim davkového uceni s ddvkami o ve-
likosti 10. Vahy sité byly modifikovany stochastickym gradientnim sestupem rozsirenym
o Nesterovo momentum p = 0.9. Konstanta uc¢eni byla zvolena o = 0.01. Kviili pfedpokladim
tohoto klasifika¢niho algoritmu byla neuronova sit natrénovana pouze pro normalizovana

data.
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Obrazek 14: Tivrstva neuronova sit.

7.5 Bottleneck

Pro generovani priznakt pomoci neuronové sité byl pouzit tzv. bottleneck. Bottlenec-
kem je nazyvana takova struktura neuronové sité, kdy jedna ze skrytych vrstev (bottleneck
vrstva) obsahuje vyrazné nizsi poc¢et neuront nez jeji sousedni vrstvy. Po natrénovani neu-
ronové sité je bottleneck vrstva vyuzita jako vystupni vrstva a vSechny nasledujici vrstvy
jsou odstranény. Tim dochéazi ke kompresi vstupni informace do priznakového vektoru
o konstantni délce.

Bottleneck byl vytvoren natrénovanim ¢tyivrstvé neuronové sité a odstranénim vystupni
a posledni skryté vrstvy (zndzornéno na obrazku 15). Prvni a tieti skryta vrstva se sklada
z 1024 neuront s aktivacni funkei Tanh, druhd (bottleneck) vrstva a vystupni vrstva maji

aktivacni funkei Softmax.
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Softmax

7

Obrézek 15: Ctyfvrstva neuronové, sit.

Neuronové sit byla natrénovana pro dvé rtzné datové sady - ptivodni datovou sadu
Sesti Tfeénikt a ptivodni datovou sadu rozsitenou o nahravky pro Skoda Auto. Vstupem
neuronové sité je vektor o velikosti 440 slozeny z logaritmované energie banky filtru pro
jeden foném (vektor o velikosti 40) a jeho kontextu zleva a zprava (vektory o velikosti
540 = 200).

Sit byla trénovana pro klasifikaci 20 fonému pro ptivodni datovou sadu s 8 a 16 neurony
v bottleneck vrstvé a pro klasifikaci 40 fonému s 8, 16 a 32 neurony pro rozsirenou sadu.

Pro prehlednéjsi vyhodnoceni si opét zavedeme znaceni pro vygenerované priznaky:
e bn_X - neuronové sit natrénovanéd pro ptivodni datovou sadu,
e vn_SA_X - neuronova sit natrénovand pro rozsiienou datovou sadu,

kde X znaci pocet neuronti bottleneck vrstvy.
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8 Vyhodnoceni

P1i vyhodnoceni procentudlni presnosti klasifikace jednotlivych metod byly uvazovany

tTi rtizné varianty:

1. presnost klasifikace v rdmci jednoho feénika (testovaci nahrdavky jednoho te¢nika
vici svym referenénim nahravkam)
2. presnost klasifikace v rdmeci jednoho feénika vici ostatnim (testovaci nahréavky vsech

recniku vici referenénim nahravkam jednoho fecnika)

3. presnost klasifikace mezi vSemi fe¢niky (testovaci nahravky vsech fec¢niku viéi refe-

renénim nahravkam vsech re¢niki)

for speaker in speakers do
reference_features, reference_targets = get_references(speaker)

test_features, test_targets = get_test(speaker)
model = train(reference_features, reference_targets)

prediction = predict(test_features)

accuracy = calculate_accuracy(prediction, test_targets)
end

Algoritmus 1: Vyhodnoceni presnosti klasifikace v ramci jednoho te¢nika.

for speaker in speakers do
/* combine test features/targets of all speakers */
test_features, test_targets += get_test(speaker)

end

for speaker in speakers do
reference_features, reference_targets = get_references(speaker)

model = train(reference_features, reference_targets)

prediction = predict(test_features)

accuracy = calculate_accuracy(prediction, test_targets)
end

Algoritmus 2: Vyhodnoceni presnosti klasifikace v rdmci jednoho fec¢nika vici ostatnim.
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for speaker in speakers do
/* combine reference and test features/targets of all speakers */
reference_features, reference_targets += get_references(speaker)

test_features, test_targets += get_test(speaker)
end

model = train(reference_features, reference_targets)

prediction = predict(test_features)

accuracy = calculate_accuracy(prediction, test_targets)

Algoritmus 3: Vyhodnoceni presnosti klasifikace mezi vSemi fecniky.

8.1 Presnost klasifikace v ramci jednoho rec¢nika

Z tabulky 3 je zfejmé, Ze nejvyssi presnosti klasifikace v ramci jednoho fecnika je
dosazeno vyuzitim priznakti generovanych neuronovou siti. Pro piiznaky generované neu-
ronovou siti natrénovanou nad ptivodni sadou s bottleneck vrstvou o 8 neuronech je do-
konce dosazeno nejvyssi presnosti ze vSech zkoumanych metod.

Velice vysoké presnosti také dosahuji ptiznaky ve frekvenéni oblasti s tim, ze Z-score
normalizace jejich presnost mirné snizuje. Ackoliv by pfidanim delta a delta-delta koe-
ficienth meélo dojit k nartstu presnosti klasifikace, z neznamych divoda doslo k jejimu
poklesu. V pripadé normalizovanych priznakt se tento pokles pohybuje dokonce mezi
25-30%.

Jednotlivé priznaky v ¢asové oblasti dle o¢ekavani nedosahuji vysokych presnosti. Pro
kratkodobou energii a intenzitu ovSem velmi poméha normalizace dat. Dale si mizeme
povsSimnout, ze presnost nenormalizované kratkodobé energie je stejna jako presnost ne-
normalizované kombinace ptiznaki kratkodobé energie, intenzity a prichodi nulou. To
je zptsobeno tim, ze nenormalizované hodnoty kratkodobé energie se pohybuji v fadech
desetitisicti, zatimco hodnoty kratkodobé intenzity a prichodd nulou v fadech desitek
a oproti kratkodobé energii se projevi jen minimalné. Normalizaci a kombinaci téchto
ti1 typt priznakt pak dostavame typ priznaku s pomérné vysokou informacéni hodnotou.
Optimalizaci parametru vzdalenostni metriky skutec¢né doslo k navysSeni presnosti a to

01.1%.
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Presnost klasifikace [%]
Re¢nik
Typ priznakt Pramér
1 2 3 4 5 6

bn_8 90.0 | 93.3 | 96.7 | 96.7 | 93.3 | 100.0 95.0
bn_16 100.0 { 90.0 | 93.3 | 96.7 | 86.7 | 90.0 92.8
bn_SA_8 90.0 | 83.3 | 86.7 |83.3|833| 93.3 86.7
bn_SA_16 96.7 | 93.3 | 93.3|96.7|86.7| 80.0 91.1
bn_SA_32 9331933 | 96.7|93.3|76.7| 93.3 91.1
log_tb_en_25_10_ham 80.0 | 83.3 | 100.0 | 93.3 | 83.3 | 93.3 88.9
log_fb_en 25_10_ham norm 86.7 | 86.7 | 93.3|90.0 | 76.7 | 93.3 87.8
log_fb_en_25_10_ham deltas 70.0 | 83.3 | 96.7 | 86.7 | 80.0 | 93.3 85.0
log_fb_en_25_10_ham _deltas norm | 63.3 | 60.0 | 73.3 | 76.7 | 66.7 | 76.7 69.4
mfcc_25_10_ham 86.7 | 83.3 | 100.0 | 93.3 | 90.0 | 90.0 90.6
mfcc_25_10_ham_norm 90.0 | 90.0 | 96.7 | 86.7 | 86.7 | 90.0 90.0
mfcc_25_10_ham_deltas 86.7 | 83.3 | 100.0 | 86.7 | 80.0 | 90.0 87.8
mfcc 25_10_ham_deltas norm 70.0 | 60.0 | 76.7 | 70.0 | 66.7 | 76.7 70.0
ste_10_10 60.0 | 20.0 | 33.3 | 46.7 | 43.3 | 26.7 38.3
ste_10_10_norm 06.7 | 40.0 | 43.3 | 50.0 | 46.7 | 56.7 48.9
ste_sti_stzer 10_10 60.0 | 20.0 | 33.3 | 46.7 | 43.3 | 26.7 38.3
ste_sti_stzcr_10_10_norm 96.7 | 86.7 | 80.0 | 80.0 | 66.7 | 76.7 81.1
ste_sti_stzcr_10_10_norm_single 96.7 | 90.0 | 83.3 |83.3|66.7 | T73.3 82.2
sti_10_10 63.3 | 36.7 | 40.0 | 66.7 | 70.0 | 66.7 57.2
sti-10_10_norm 76.7 | 43.3 | 56.7 | 70.0 | 56.7 | 70.0 62.2
stzer-10-10 56.7 | 70.0 | 60.0 | 63.3 | 60.0 | 60.0 61.7
stzcr_10_10_norm 60.0 | 66.7 | 53.3 | 60.0 | 43.3 | 53.3 56.1

Tabulka 3: Presnost klasifikace v ramci jednoho fec¢nika pro DTW.

Vysledky dosazené klasifikitorem SVM (tabulka 4) jak pro priznaky ve frekvenéni
oblasti, tak pro bottleneck ptiznaky, jsou nizsi nez vysledky dosazené metodou DTW.
Pridanim dynamickych koeficientii opét doslo k vyraznému poklesu presnosti - 48.9% pro
logaritmované energie banky filtru a 32.3% pro MFCC. Piesnosti dosazené u priznaku

v ¢asové oblasti jsou srovnatelné s presnostmi metody D'TW.

40



Presnost klasifikace [%]

Retnik
Typ priznaku Primeér
1 2 3 4 5 6

bn_8 83.3 | 86.7 | 93.3 | 90.0 | 90.0 | 93.3 89.4
bn_16 90.0 | 83.3 | 90.0 | 93.3 | 86.7 | 86.7 88.3
bn_SA 8 86.7 | 73.3 | 80.0 | 70.0 | 80.0 | 90.0 80.0
bn_SA_16 83.3 1 80.0 | 76.7 | 90.0 | 76.7 | 76.7 80.6
bn_SA _32 80.0 | 70.0 | 86.7 | 80.0 | 70.0 | 80.0 77.8
log_fb_en_25_10_ham_norm 80.0 | 90.0 | 80.0 | 83.3 | 76.7 | 86.7 82.8
log_fb_en_25_10_ham _deltas_norm | 60.0 | 46.7 | 20.0 | 20.0 | 26.7 | 30.0 33.9
mfcc_25_10_ham norm 70.0 | 56.7 | 76.7 | 76.7 | 70.0 | 73.3 70.6
mfcc_25_10_ham _deltas_ norm 60.0 | 46.7 | 30.0 | 30.0 | 26.7 | 36.7 38.3
ste_10_10_norm 60.0 | 33.3 | 46.7 | 43.3 | 50.0 | 53.3 47.8
ste_sti_stzcr_10_10 norm 90.0 | 76.7 | 73.3 | 60.0 | 66.7 | 73.3 73.3
sti_10_10_norm 73.3 | 40.0 | 43.3 | 60.0 | 53.3 | 66.7 56.1
stzer_10-10_norm 60.0 | 63.3 | 53.3 | 50.0 | 40.0 | 50.0 52.8

Tabulka 4: Presnost klasifikace v ramci jednoho re¢nika pro SVM.

Presnost klasifikace pomoci neuronové sité (tabulka 5) pro priznaky ve frekvenéni
oblasti je srovnatelna s presnosti priznakil generovanych neuronovou siti a klasifikovanych
pomoci DTW. Pridani dynamickych koeficienti tuto presnost opét snizuje. Vysokych

presnosti také dosahuji bottleneck priznaky. Presnost priznakii v ¢asové oblasti je mirné

horsi nez u SVM.
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Presnost klasifikace [%]

Retnik
Typ priznakt Prameér
1 2 3 4 ) 6

bn_8 83.3190.0| 93.3| 96.7]90.0 | 96.7 91.7
bn_16 96.7 | 90.0 | 86.7 | 83.3|83.3|83.3 87.2
bn_SA 8 86.7 1 90.0 | 93.3| 80.0|93.3|83.3 87.8
bn_SA_16 9331933 | 96.7| 96.7 | 83.3 | 80.0 90.6
bn_SA_32 90.0 | 86.7 | 100.0 | 96.7 | 83.3 | 76.7 88.9
log_tb_en_25_10_ham norm 86.7 | 93.3 | 93.3 | 100.0 | 93.3 | 90.0 92.8
log_fb_en_25_10_ham_deltas_norm | 86.7 | 73.3 | 80.0 | 66.7 | 66.7 | 76.7 75.0
mfcc_25_10_ham norm 93.3196.7| 93.3| 96.7 | 86.7 | 90.0 92.8
mfcc_25_10_ham_deltas_norm 93.3 | 73.3 | 76.7| 86.7|83.3 |86.7 83.3
ste_10_10_norm 53.3 1 20.0 | 50.0 | 36.7 | 36.7 | 53.3 41.7
ste_sti_stzcr_10_10_norm 96.7 | 66.7 | 76.7 | 86.7 | 66.7 | 73.3 77.8
sti_10_10_norm 53.3 | 50.0 | 56.7 | 53.3 | 46.7 | 56.7 52.8
stzcr-10-10_norm 53.3 | 50.0 | 50.0 | 46.7 | 30.0 | 56.7 47.8

Tabulka 5: Presnost klasifikace v rdmci jednoho fe¢nika pro neuronovou sit.

8.2 Presnost klasifikace v ramci jednoho rec¢nika vici ostatnim

Stejné jako pri klasifikaci v rdmci jednoho teénika dosahuje nejlepsi vysledktt me-
toda DTW (tabulka 6) s vyuzitim prfiznaka vygenerovanych neuronovou siti. Nejvyssi

presnosti dosahuje bottleneck o 8 a 16 neuronech vytvoreny natrénovanim neuronové sité

nad piivodni datovou sadou.
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Presnost klasifikace [%]

Retnik
Typ priznaku Primeér
1 2 3 4 5 6

bn_8 86.1 | 85.0 | 88.9 | 89.4 | 83.3 | 95.6 88.1
bn_16 90.6 | 87.8 | 86.1 | 90.0 | 86.1 | 92.2 88.8
bn_SA 8 85.6 | 71.7 | 80.0 | 67.8 | 80.0 | 81.7 77.8
bn_SA_16 86.7 | 81.1 | 85.6 | 80.0 | 87.2 | 81.1 83.6
bn_SA _32 77.8 1 76.7 | 78.9 | 80.0 | 83.9 | 87.2 80.7
log_fb_en_25_10_ham 68.9 | 70.6 | 82.8 | 70.6 | 77.8 | 82.8 75.6
log_fb_en_25_10_ham_norm 67.8 | 70.6 | 74.4 | 72.2 | 76.1 | 78.9 73.3
log_fb_en_25_10_ham_deltas 61.1 | 66.7 | 77.8 | 65.0 | 71.1 | 72.2 69.0

log_fb_en_25_10_ham _deltas norm | 49.4 | 52.8 | 58.3 | 53.9 | 57.2 | 55.0 54.4

mfcc_25_10_ham 70.6 | 72.8 | 81.7 | 72.8 | 75.6 | 87.2 76.8
mfcc_25_10_ham norm 09.4 1 63.3 | 66.7 | 59.4 | 56.1 | 73.9 63.1
mfcc_25_10_ham _deltas 67.8 | 68.9 | 80.0 | 70.0 | 74.4 | 83.3 74.1
mfcc_25_10_ham_deltas_norm 47.8 | 46.7 | 52.2 | 42.8 | 48.3 | 47.2 47.5
ste_10_10 18.3 | 16.1 | 22.8 | 22.8 | 18.9 | 23.3 20.4
ste_10_10_norm 28.3 | 22.8 256|294 |222 272 25.9
ste_sti_stzcr_10_10 18.3 | 16.1 | 22.8 | 22.8 | 18.9 | 23.3 20.4
ste_sti_stzcr_10_10_norm 70.0 | 60.6 | 65.6 | 60.6 | 59.4 | 66.7 63.8
ste_sti_stzcr_10_10_norm_all 70.0 | 60.6 | 68.3 | 65.6 | 61.7 | 64.4 65.1
sti_10-10 20.6 | 30.6 | 26.1 | 38.9 | 30.0 | 39.4 30.9
sti_10_10_norm 34413331406 | 41.1 | 36.1 | 47.2 38.8
stzer 1010 52.2149.4 | 48.3 | 41.7 | 54.4 | 56.1 50.4
stzer_10_10_norm 50.6 | 47.8 | 49.4 | 444 | 47.8 | 51.1 48.5

Tabulka 6: Presnost klasifikace v radmci jednoho fecnika viiéi ostatnim pro DTW.

Porovnanim tabulek 6, 7 a 8 je patrné, zZe priznaky ve frekvencni oblasti nejhtte
klasifikuje SVM a piiznaky v Casové oblasti neuronovd sit. Normalizace a aplikace dy-
namickych koeficientt ma na presnost klasifikace obdobny vliv jako v pripadé klasifikace

v ramci jednoho Tec¢nika.
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Presnost klasifikace [%]

Retnik
Typ priznaku Primeér
1 2 3 4 5 6
bn_8 81.1 | 80.0 | 83.9 | 82.2 | 82.8 | 93.9 84.0
bn_16 86.1 | 78.3 | 81.1 | 82.2 | 82.2 | 89.9 83.2
bn_SA 8 80.6 | 60.0 | 75.6 | 60.0 | 70.0 | 77.8 70.7
bn_SA_16 75.0 | 60.6 | 71.1 | 73.3 | 75.0 | 77.8 72.1
bn_SA _32 68.9 | 58.3 | 69.4 | 69.4 | 62.8 | 70.0 66.5
log_fb_en_25_10_ham_norm 62.2 | 65.0 | 64.4 | 62.2 | 65.6 | 66.7 64.4

log_fb_en_25_10_ham deltas norm | 39.4 | 37.2 | 13.3 | 18.3 | 20.0 | 27.8 26.0

mfcc_25_10_ham norm 50.6 | 46.7 | 43.3 | 41.1 | 35.0 | 53.3 45.0
mfcc_25_10_ham _deltas_ norm 3721 35.0]15.0|21.1 189|244 25.3
ste_10_10_norm 28.3 1239|289 272211272 26.1
ste_sti_stzcr_10_10 norm 66.7 | 56.7 | 59.4 | 48.3 | 55.6 | 60.6 97.9
sti_10_10_norm 36.7 | 33.3 | 35.6 | 37.2 | 33.3 | 43.9 36.7
stzer_10-10_norm 50.6 | 47.2 | 44.4 | 42.8 | 46.1 | 48.9 46.7

Tabulka 7: Presnost klasifikace v ramci jednoho fecnika vic¢i ostatnim pro SVM.
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Presnost klasifikace [%]

Retnik
Typ priznaku Primeér
1 2 3 4 5 6

bn_8 7721 80.6 | 83.9 | 88.3 | 78.9 | 88.3 82.9
bn_16 85.0 | 88.9 | 78.9 | 89.4 | 82.8 | 83.9 84.8
bn_SA 8 76.1 | 70.6 | 81.7 | 72.2 | 82.2 | 77.8 76.8
bn_SA_16 74.4 1 80.6 | 78.9 | 75.6 | 87.8 | 76.1 78.9
bn_SA _32 70.0 | 77.2 | 78.3 | 87.8 | 82.8 | 73.9 78.3
log_fb_en_25_10_ham_norm 70.0 | 74.4 | 80.0 | 74.4 | 80.0 | 85.6 774
log_fb_en_25_10_ham deltas norm | 57.8 | 49.4 | 53.3 | 57.2 | 42.2 | 48.9 51.5
mfcc_25_10_ham norm 68.3 | 72.8 | 68.3 | 66.7 | 68.9 | 78.3 70.6
mfcc_25_10_ham _deltas_ norm 63.9 | 58.9 | 63.9 | b4.4 | 62.8 | 67.2 61.9
ste_10_10_norm 23.3 1194 | 26.1 | 28.3 | 22.2 | 25.6 24.2
ste_sti_stzcr_10_10 norm 06.7 | 46.7 | 64.4 | 58.3 | 58.3 | 66.1 58.4
sti_10_10_norm 2721339300 339|278 356 31.4
stzer_10-10_norm 45.6 | 40.6 | 45.6 | 45.6 | 40.6 | 44.4 43.7

Tabulka 8: Presnost klasifikace v ramci jednoho

sit.

8.3 Presnost klasifikace mezi vSemi recniky

Pri klasifikaci mezi vSemi fecniky (tabulka 9) navzajem dosahuji opét nejlepsich vysledki
bottleneck priznaky a to zejména 8 neuronovy natrénovany nad ptvodni datovou sadou

a 16 neuronovy natrénovany nad rozsitenou sadou. Velmi vysokych presnosti také dosahuji

recnika vici ostatnim pro neuronovou

priznaky ve frekvenc¢ni oblasti a kombinace ptriznaki v ¢asové oblasti.

Jak jiz bylo zminéno v teoretické casti, kratkodoba energie je silné ovliviiovana vykyvy
v amplitudé akustického signalu, zatimco kratkodoba intenzita tento problém nema.

Vsimnéme si tedy, ze kratkodoba intenzita dosahuje témér dvakrat vétsi presnosti nez

kratkodoba energie.
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Priimérné presnost [%]

Typ priznakt DTW | SVM NN
bn_8 98.9 | 944 98.9
bn_16 96.7 | 92.2 95.6
bn_SA 8 90.6 | 76.7 91.1
bn_SA_16 98.9 | 73.9 92.8
bn_SA_32 94.4 | 75.0 91.1
log_fb_en_25_10_ham 90.6 - -
log_fb_en_25_10_ham _norm 92.8 | T4.4 91.1
log_fb_en_25_10_ham_deltas 86.1 - -

log_fb_en_25_10_ham deltas norm | 73.3 | 30.0 10.0

mfcc_25_10_ham 91.7 - -
mfce_25_10_ham_norm 90.6 | 52.8 65.0
mfcc_25_10_ham_deltas 89.4 - -
mfcc_25_10_ham_deltas_norm 4.4 33.3 10.0
ste_10_10 32.8 - -
ste_10_10_norm 36.1 | 29.4 52.2
ste_sti_stzcr_10_10 32.8 - -
ste_sti_stzcr_10_10_norm 82.2 | 76.1 7.2
ste_sti_stzcer_10_10_norm_all 85.6 - -
sti_10_10 60.6 - -
sti-10_10_norm 62.2 | 46.1 57.2
stzcr_10-10 63.9 - -
stzer_10_10_norm 56.7 | 53.3 58.9

Tabulka 9: Presnost klasifikace mezi vSemi fecniky.

Presnost klasifikdtoru pro priznaky v ¢asové a frekvenéni oblasti SVM je vyrazné horsi
nez presnost DTW. Neuronova sit se zda byt velice robustni pro normalizované logaritmo-
vané energie banky filtrli, nicméné pro priznaky s dynamickymi koeficienty se nepodatilo
sit s danou strukturou spé$né natrénovat a piesnost je pouhych 10%. Piiznaky gene-
rované pomoci neuronové sité s bottleneck vrstvou o 8 neuronech nad ptivodni datovou
sadou se zdaji byt nezavislé na klasifika¢ni metodé a dosahuji velmi vysokych pfresnosti.
Z hlediska vypocetnich narokt je ovsem vhodnéjsi volit pouze metodu DTW, jelikoz kla-

sifikdtor SVM i neuronové sit vyuzivaji predpocitané DTW vzddlenosti.
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9 Zaver

Cilem této prace bylo porovnat rtizné typy ptiznaku pro tlohu klasifikace izolovanych
slov. V prvni ¢asti prace byly predstaveny metody zpracovani akustického signalu vcetné
jednotlivych typh ptiznakl a byly odvozeny klasifikacni algoritmy. Ve druhé ¢asti pak byly

predstaveny testované parametrizace priznaki a navrzené algoritmy vyuzité ke klasifikaci.

Pramérna pfesnost klasifikace [%]
DTW SVM NN
Typ priznaku

1tol | AlltoAll | Rozdil | 1tol | AlltoAll | Rozdil | 1tol | AlltoAll | Rozdil
bn_8 95.0 98.9 3.9 | 894 94.4 51 91.7 98.9 7.2
bn_16 92.8 96.7 3.9 88.3 92.2 3.9 87.2 95.6 8.4
bn_SA_8 86.7 90.6 3.9 | 80.0 76.7 -3.3| 87.8 91.1 3.3
bn_SA_16 91.1 98.9 7.8 | 80.6 73.9 -6.7 || 90.6 92.8 2.2
bn_SA_32 91.1 94.4 3.3 778 75.0 -2.8 || 88.9 91.1 2.2
log_fb_en_25_10_ham 88.9 90.6 1.7 - - - - - -
log_fb_en 25 10_ham norm 87.8 92.8 5.0 || 82.8 74.4 -8.4 | 92.8 91.1 -1.7
log_tb_en_25_10_ham_deltas 85.0 86.1 1.1 - - - - - -
log_fb_en 25 10_ham_deltas norm | 69.4 73.3 3.9 339 30.0 -3.9 || 75.0 10.0 | -65.0
mfcc_25_10_ham 90.6 91.7 1.1 - - - - - -
mfcc_25_10_ham norm 90.0 90.6 0.6 || 70.6 52.8 | -17.8 || 92.8 65.0 | -27.8
mfcc_25_10_ham _deltas 87.8 89.4 1.6 - - - - - -
mfcc_25_10_ham_deltas_norm 70.0 4.4 4.4 | 383 33.3 -5 || 83.3 10.0 | -73.3
ste_10_10 38.3 32.8 -5.5 - - - - - -
ste_10_10_norm 48.9 36.1| -12.8 || 47.8 294 | -184 | 41.7 52.2 10.5
ste_sti_stzcr_10_10 38.3 32.8 -9.5 - - - - - -
ste_sti_stzcr_10_10_norm 81.1 82.2 1.1 733 76.1 2.8 | 77.8 7.2 -0.6
sti-10-10 57.2 60.6 34 - - - - - -
sti-10_10_norm 62.2 62.2 0.0 || 56.1 46.1 | -10.0 || 52.8 57.2 44
stzer_10-10 61.7 63.9 2.2 - - - - - -
stzcr-10_10_norm 56.1 56.7 0.6 || 52.8 53.3 0.5 || 47.8 58.9 11.1

Tabulka 10: Porovnéni prumérné presnosti klasifikace v rdmci jednoho fe¢énika (Itol)
a mezi vSemi fecniky (AlltoAll).

Porovnanim pramérnych presnosti klasifikace (tabulka 10) se ukazalo, ze nejpresnéjsim
a nejrobustnéjsim piiznakem (nezavisly na fecnikovi) je pfiznak vygenerovany neuronovou
siti s bottleneck vrstvou. Velice dobrych vysledkl také dosahovaly priznaky zalozené na
logaritmované energii banky filtri klasifikovanych jak pomoci metody DTW, tak pomoci
neuronové sité.

Mezi nejméné presné typy priznakt pak patrily priznaky v casové oblasti. Ukazalo
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se ovSem, ze zkombinovanim jednotlivych priznakt v ¢asové oblasti lze vytvorit priznak
s pomeérné vysokou informacni hodnotou. Ackoliv se cekalo, ze priznaky v ¢asové oblasti
budou silné zavislé na feénikovi a pri klasifikaci mezi vSemi fecniky dojde k poklesu
presnosti, doslo k této situaci pouze pro kratkodobou energii u metod DTW a SVM a pro
kratkodobou intenzitu u SVM. U ostatnich priznakii doslo naopak k navyseni presnosti.

Pro dalsi zlepseni dosazenych vysledkt by bylo vhodné zamérit se na priznaky genero-
vané neuronovou siti a pokusit se optimalizovat jeji strukturu. Dalsim krokem by pak bylo
otestovani rekurentnich neuronovych siti (zejména typu LSTM), které v dnesni dobé pro
podobné tlohy dosahuji velice dobrych vysledkt. Pro vyuziti v praxi by pak bylo potreba

tento systém propojit se systémem pro detekei hlasové aktivity (voice activity detection).
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