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Anotace

Tato práce se zabývá klasifikaćı izolovaných slov pomoćı neuronových śıt́ı, klasifikátoru

SVM a klasifikátoru založeném na algoritmu Dynamic Time Warping s ohledem na ńızkou

výpočetńı náročnost. V prvńı části jsou představeny př́ıznaky v časové a frekvenčńı oblasti

a odvozeny využité klasifikačńı algoritmy. Ve druhé části jsou uvedeny zvolené parame-

trizace testovaných př́ıznak̊u a struktura navržených klasifikačńıch algoritmů. V závěru

práce je pak vyhodnocena přesnost klasifikace jednotlivých metod pro zvolené paramet-

rizace př́ıznak̊u.

Kĺıčová slova: zpracováńı akustického signálu, extrakce př́ıznak̊u, detekce kĺıčových

fráźı, dynamic time warping, support vector machine, neuronová śıt’

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.

Keywords: acoustic signal processing, feature extraction, keyword spotting, dynamic

time warping, support vector machine, neural network
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1 Úvod

V posledńıch letech došlo k významnému vývoji v oblasti mobilńıch zař́ızeńı a s t́ım

i k nár̊ustu popularity hlasového ovládáńı. Aplikace společnosti Google nab́ızej́ı možnost

vyhledáváńı hlasem, Apple a Microsoft vytvořili inteligentńı osobńı asistentky Siri, resp.

Cortana a stále častěji se hlasové ovládáńı zač́ıná objevovat i v automobilovém pr̊umyslu.

Jedńım z řešených problémů hlasového ovládáńı je detekce kĺıčových fráźı v proudu

řeči (KWS - Keyword spotting). Na pozad́ı zař́ızeńı nepřetržitě běž́ı KWS systém, který

naslouchá mluvenému slovu a při zazněńı kĺıčové fráze provede určitou akci. V dnešńı době

se nejčastěji použ́ıvaj́ı dva typy KWS systémů - systémy s předdefinovanými kĺıčovými

frázemi a systémy využ́ıvaj́ıćı obsáhlý slovńık řeči v textové podobě (LVCSR - Large

vocabulary continuous speech recognition). LVCSR systémy jsou výpočetně velmi náročné,

jelikož je potřeba nejprve převést mluvenou řeč do textové podoby a následně vyhledat

kĺıčovou frázi v databázi. Vzhledem k tomu, že tyto systémy neumožňuj́ı vytvořeńı vlastńı

bezpečné kĺıčové fráze, propojuj́ı se většinou se systémem pro identifikaci řečńıka [1].

Bylo by tedy vhodné vytvořit KWS systém, který by nebyl závislý na předem defino-

vaných fráźıch a umožnil by uživateli volbu vlastńıch kĺıčových fráźı v libovolném jazyce.

Také by měl být výpočetně nenáročný, aby byla zajǐstěna odezva v reálném čase na mo-

bilńıch zař́ızeńıch. Tyto požadavky splňuje metoda Query-by-Example, kdy si uživatel vy-

tvoř́ı vzorovou kĺıčovou frázi a všechny budoućı promluvy jsou porovnávány v̊uči ńı [2,3].

Práce se věnuje zpracováńı akustického signálu a předevš́ım problematice rozpoznáńı

izolovaných slov. Uvedeme si nejčastěji využ́ıvané algoritmy strojového učeńı a porovnáme

jejich rozpoznávaćı schopnosti a jejich vhodnost potenciálńıho využit́ı v KWS systému.
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2 Klasifikace

Klasifikace neboli rozpoznáváńı je úloha, kde je ćılem správně zařadit objekt do jedné

z k tř́ıd. Aby bylo možné objekt klasifikovat, je třeba ho nejprve vhodně popsat pomoćı tzv.

př́ıznakového vektoru (obrazu). Př́ıznakový vektor se skládá z př́ıznak̊u, které reprezentuj́ı

jednotlivé měřitelné či pozorovatelné vlastnosti objektu. Př́ıznaky je třeba volit v závislosti

na řešeném problému tak, aby dostatečně popisovaly pozorovaný objekt. Může se zdát, že

vytvořeńım př́ıznakového vektoru ze všech měřitelných veličin objektu źıskáme dokonalý

popis objektu, který přispěje k přesnosti klasifikace. Opak je však pravdou, jelikož velké

množstv́ı př́ıznak̊u s nedostatečnou informativńı hodnotou může mı́t negativńı vliv na

přesnost klasifikace a vést k přetrénováńı modelu [4].

Algoritmus, který provád́ı klasifikaci, se nazývá klasifikátor. Tato práce se zabývá

předevš́ım klasifikátory založenými na učeńı s učitelem a klasifikátoru podle minimálńı

vzdálenosti k vzorovým obraz̊um.

Uč́ıćı se klasifikátor pracuje ve dvou fáźıch - trénovaćı fáze a klasifikačńı fáze:

1. trénovaćı fáze - v trénovaćı fáźı jsou klasifikátoru předkládány dvojice {xi, yi},

i = 1, 2, . . . , l, kde xi jsou př́ıznakové vektory a yi jsou ćılové tř́ıdy jednotlivých

obraz̊u z trénovaćı množiny. Klasifikátor vypočte sv̊uj výstup pro př́ıznakový vektor

xi (odhadovaná tř́ıda) a porovná jej s ćılovou tř́ıdou. V př́ıpadě neshody odhado-

vané a ćılové tř́ıdy uprav́ı své parametry tak, aby minimalizoval danou chybovou

funkci (jedná se tedy o optimalizačńı úlohu). Trénovaćı dvojice jsou klasifikátoru

předkládány tak dlouho, dokud nedosáhne optimálńıho nastaveńı.

2. klasifikačńı fáze - klasifikátoru předkládáme neznámé obrazy a na základě

natrénovaných parametr̊u klasifikujeme do jedné z k tř́ıd [5, 6].

Při trénováńı docháźı velmi často k tzv. přetrénováńı modelu (overfitting). Klasifikátor

se nauč́ı dokonale rozpoznávat pozorováńı z trénovaćı množiny, ale ztráćı schopnost gene-

ralizace a nová, neznámá pozorováńı klasifikuje chybně. Overfitting je zp̊usoben volbou

př́ılǐs komplexńıho modelu, nedostatkem trénovaćıch dat nebo vysokou dimenźı obraz̊u.

Komplexitu modelu je tedy třeba volit s ohledem na povahu klasifikovaných dat, popř.

lze využ́ıt jednu z metod, která overfitting omeźı (regularizace, cross-validation, dropout

vrstvy u neuronových śıt́ı, atd.) [7]. Opačným př́ıpadem overfittingu je tzv. underfitting,
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kdy model na úkor generalizace ztráćı klasifikačńı schopnosti. Vliv volby modelu s r̊uzným

počtem stupň̊u volnosti můžeme vidět na obrázku 1.

x

y
Underfitting

Model
Skutecna funkce

x

y

Vhodny model

Model
Skutecna funkce

x

y

Overfitting

Model
Skutecna funkce

Obrázek 1: Př́ıklad overfittingu a underfittingu.
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3 Zpracováńı akustického signálu

Základńım krokem pro klasifikaci řeči je samotné zpracováńı akustických signál̊u a je-

jich transformace na př́ıznakové vektory. Při zpracováńı akustického signálu předpokládáme,

že se jeho vlastnosti měńı pomalu a na krátkých úsećıch je téměř stacionárńı (v časové

i frekvenčńı oblasti). Signál je tedy rozdělen na kratš́ı úseky neboli mikrosegmenty, které

jsou zpracovány samostatně, jako by se jednalo o r̊uzné signály. Pro každý mikrosegment

pak vypočteme č́ıslo (př́ıznak), popř́ıpadě vektor č́ısel na základě zvolené metriky. Délka

mikrosegment̊u se nejčastěji voĺı mezi 10 až 25ms a jednotlivé mikrosegmenty na sebe

mohou navazovat nebo se i překrývat. Dı́ky tomu lze celý signál popsat posloupnost́ı č́ısel

(př́ıznakový vektor), jej́ıž délka je př́ımo úměrná délce slova a počtu mikrosegment̊u [4].

3.1 Okénková funkce

Jednotlivé mikrosegmenty jsou ze signálu vyb́ırány pomoćı okénka o určité délce,

které se posouvá o daný počet vzork̊u signálu. Okénko také slouž́ı k přiděleńı vah zpra-

covávaným vzork̊um signálu. Mezi nejčastěji použ́ıvané okénkové funkce při zpracováńı

řeči patř́ı pravoúhlé a Hammingovo okénko:

• pravoúhlé okénko - pravoúhlé okénko přiděĺı všem vzork̊um mikrosegmentu stej-

nou váhu. Lze jej definovat vztahem

w(n) =


1 pro 0 ≤ n ≤ N − 1

0 jinak,
(3.1)

kde N je počet vzork̊u mikrosegmentu.

• Hammingovo okénko - Hammingovo okénko je vhodné použ́ıt v př́ıpadě, kdy

je třeba potlačit vzorky na kraj́ıch zpracovávaného mikrosegmentu [4, 8]. Lze jej

definovat vztahem

w(n) =


0.54− 0.46 cos

( 2πn
N − 1

)
pro 0 ≤ n ≤ N − 1

0 jinak.
(3.2)
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Obrázek 2: Aplikace Hammingova okénka na funkci f(x) = sin(10πx).

3.2 Př́ıznaky v časové a frekvenčńı oblasti

3.2.1 Krátkodobá energie signálu

Funkce krátkodobé energie signálu je definována vztahem

En =
∞∑

k=−∞
[s(k)w(n− k)]2 , (3.3)

kde s(k) je vzorek signálu v čase k a w(n) je daný typ okénka. Hodnoty této funkce po-

skytuj́ı informaci o pr̊uměrné hodnotě energie v každém mikrosegmentu signálu. Hlavńım

nedostatkem funkce krátkodobé energie signálu je jej́ı vysoká citlivost na velké výkyvy

v amplitudě signálu.

3.2.2 Krátkodobá intenzita signálu

Funkce krátkodobé intenzity signálu je definována vztahem

In =
∞∑

k=−∞
|s(k)|w(n− k). (3.4)

Na rozd́ıl od funkce krátkodobé energie signálu neńı tato funkce citlivá na velké změny

amplitudy signálu.
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3.2.3 Krátkodobé pr̊uchody nulou

Funkce krátkodobých pr̊uchod̊u nulou je definována vztahem

Zn = 1
2

∞∑
k=−∞

|sign [s(k)]− sign [s(k − 1)] |w(n− k). (3.5)

Funkce krátkodobých pr̊uchod̊u nulou nese informaci o frekvenci signálu - č́ım v́ıce pr̊uchod̊u

nulou, t́ım vyšš́ı je v daném úseku frekvence signálu a naopak. Frekvenci pr̊uchod̊u signálu

nulovou úrovńı můžeme tedy využ́ıt jako jednoduchou charakteristiku, která popisuje

spektrálńı vlastnosti signálu. Hodnoty této funkce se nejčastěji využ́ıvaj́ı k detekci řeči

v akustickém signálu (určeńı začátku a konce promluvy) [4, 9].

3.2.4 Mel-frekvenčńı kepstrálńı koeficienty

Nejčastěji použ́ıvaným typem př́ıznak̊u v rozpoznáváńı řeči jsou mel-frekvenčńı kepstrálńı

koeficienty (MFCC). Jedná se o velice robustńı typ př́ıznak̊u ve frekvenčńı oblasti, který

respektuje nelineárńı vlastnosti vńımáńı zvuk̊u lidským uchem. Lineárńı frekvence f [Hz]

je převedena na frekvenci fm[mel] v nelineárńı melovské frekvenčńı škále

fm = 2595 log10

(
f

700

)
. (3.6)

Při výpočtu MFCC se nejčastěji voĺı segmentace signálu na mikrosegmenty o délce 10

až 30ms, na které se aplikuje Hammingovo okénko s posunem o 10ms. Segmentovaný signál

je následovně zpracován rychlou Fourierovou transformaćı (FFT), d́ıky které źıskáme

amplitudové spektrum |S(f)| analyzovaného signálu. Vzhledem k použit́ı FFT je vhodné

volit počet vzork̊u okénka při dané frekvenci roven mocnině 2.

Daľśım krokem výpočtu je melovská filtrace, při ńıž využijeme banku trojúhelńıkových

pásmových filtr̊u. Jednotlivé trojúhelńıkové filtry jsou rozloženy přes celé frekvenčńı pásmo

on nuly až do Nyquistovy frekvence a jejich středńı frekvence jsou rovnoměrně rozloženy

podél frekvenčńı osy v melovské škále. Středńı hodnoty filtr̊u bm lze vyjádřit vztahem

bm,i = bm,i−1 + ∆m, (3.7)

kde i = 1, 2, . . . ,M∗ je počet trojúhelńıkových filtr̊u v bance, bm,0 = 0 mel a ∆m =

Bm,w/(M∗ + 1).
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Dále je třeba vypoč́ıtat odezvy všech filtr̊u, čehož dosáhneme jejich vyjádřeńım ve

frekvenčńı škále s měř́ıtkem v herźıch za využit́ı p̊uvodńıch koeficient̊u źıskaných FFT.

Přepočteme tedy všechny středńı frekvence v melovské škále bm,i, i = 1, . . . ,M∗+1 pomoćı

inverzńıho vztahu f = 700[exp(0.887 ·10−3fm)−1] na středńı frekvence bi, i = 1, . . . ,M∗+

1. Nyńı můžeme trojúhelńıkové filtry vyjádřit vztahem

u(f, i) =



1
bi − bi−1

(f − bi−1) pro bi−1 ≤ f < bi

1
bi − bi+1

(f − bi+1) pro bi ≤ f < bi+1

0 jinak

(3.8)

a odezvy jednotlivých filtr̊u ym(i) vztahem

ym(i) =
bi+1∑

f=bi−1

|S(f)|u(f, i), (3.9)

kde i = 1, 2, . . . ,M∗ a f jsou frekvence využité při výpočtu FFT. Při pr̊uchodu signálu

filtrem je každý koeficient FFT násoben odpov́ıdaj́ıćım ziskem filtru a výsledky pro jed-

notlivé filtry jsou akumulovány a následně zlogaritmovány. T́ım dojde k dekorelaci energíı

filtr̊u a źıskané hodnoty lze použ́ıt jako plnohodnotné př́ıznaky.

Nakonec provedeme zpětnou diskrétńı kosinovou transformaci (DCT). Značnou výhodou

DCT je vysoká nekorelovanost vzniklých koeficient̊u. Koeficienty jsou dány vztahem

cm(j) =
M∗∑
i=1

log ym(i) cos
(
πj

M∗ (i− 0.5)
)

pro j = 0, 1, . . . ,M, (3.10)

kde M je počet mel-frekvenčńıch kepstrálńıch koeficient̊u [9, 10].

3.3 Delta a delta-delta koeficienty

Při výpočtu př́ıznakových vektor̊u předpokládáme, že signál je na krátkém úseku sta-

cionárńı. Je tedy zřejmé, že tyto př́ıznakové vektory budou popisovat pouze statické vlast-

nosti signálu a dynamické vlastnosti se ztráćı. Tento nedostatek můžeme vyřešit rozš́ı̌reńım

př́ıznakových vektor̊u o dynamické koeficienty.

Využ́ıvaj́ı se delta (diferenčńı) koeficienty a delta-delta (akceleračńı) koeficienty, které

odpov́ıdaj́ı prvńı, respektive druhé derivaci př́ıznakového vektoru. Delta koeficienty lze
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definovat vztahem

dt =
∑N
n=1 n(ct+n − ct−n)

2∑N
n=1 n

2 , (3.11)

kde dt je delta koeficient v čase t a N je volitelný parametr. Tento parametr se většinou

voĺı N = 1 nebo N = 2 a určuje, z kolika sousedńıch mikrosegment̊u budou vypoč́ıtány

delta koeficienty (jeden, resp. dva lev́ı a prav́ı sousedé mikrosegmentu). Delta-delta koefi-

cienty lze spoč́ıtat využit́ım stejného vztahu s t́ım rozd́ılem, že se nepoč́ıtaj́ı ze statických

koeficient̊u, ale z delta koeficient̊u [9, 10].

3.4 Normalizace př́ıznak̊u

Jednotlivé př́ıznaky se mohou pohybovat na r̊uzných definičńıch oborech hodnot a při

klasifikačńıch úlohách se mohou projevit s r̊uznou váhou. Proto je vhodné př́ıznaky trans-

formovat na stejný definičńı obor hodnot, popř. do rozděleńı o stejných parametrech,

a t́ım zaručit, že všechny př́ıznaky budou mı́t stejný vliv. Tuto transformaci nazýváme

normalizaćı dat a v praxi se nejčastěji použ́ıvaj́ı následuj́ıćı dvě metody:

• Z-score normalizace - tato metoda se použ́ıvá v př́ıpadě, kdy data odpov́ıdaj́ı

normálńımu rozložeńı. Z-score normalizaćı přetransformujeme vstupńı data x, na

data z, které odpov́ıdaj́ı normálńımu rozděleńı o středńı hodnotě µ = 0 s rozptylem

σ = 1.

z = x− µ
σ

(3.12)

• Min-Max normalizace - Min-Max normalizace přeškáluje data do definovaného

intervalu (nejčastěji [0, 1] nebo [−1, 1], popř. [0, 255] při zpracováńı obrazu). T́ım

dosáhneme menš́ıho rozptylu a eliminujeme vliv odlehlých bod̊u (tzv. outliers).

xnorm = x− xmin
xmax − xmin

(3.13)

Některé klasifikačńı algoritmy př́ımo vyžaduj́ı, aby data byla normalizována. Př́ıkladem

mohou být algoritmy založené na gradientńıch metodách (logistická regrese, SVM, neu-

ronové śıtě, atd.), kdy jsou změny parametr̊u modelu při trénováńı př́ımo závislé na

vstupńım př́ıznakovém vektoru. Při velkých rozd́ılech definičńıch obor̊u jednotlivých př́ıznak̊u

se tedy některé parametry mohou měnit výrazně rychleji než ostatńı. Normalizaćı dat za-

jist́ıme rychleǰśı a stabilněǰśı konvergenci parametr̊u. Daľśım př́ıkladem mohou být shlu-
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kovaćı algoritmy pracuj́ıćı s Euklidovou vzdálenost́ı, kde je vhodné, aby všechny př́ıznaky

měly na shlukováńı stejný vliv [11].
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4 Support Vector Machine

Předpokládejme, že máme trénovaćı množinu {xi, yi}, i = 1, 2, . . . , l, yi ∈ {−1, 1},

která je složena z př́ıznakových vektor̊u xi a odpov́ıdaj́ıćıch ćılových tř́ıd yi (binárńı klasi-

fikace). Pro tuto množinu si odvod́ıme lineárńı klasifikátor založený na podp̊urných vekto-

rech pro separabilńı a neseparabilńı př́ıpad a nelineárńı klasifikátor. Nakonec si uvedeme

metody, jak lze klasifikovat do v́ıce tř́ıd [14, 15].

4.1 Nadrovina

Pro odvozeńı klasifikátoru SVM (a později i pro odvozeńı neuronové śıtě) je vhodné

nejprve zavést pojem nadrovina. Předpokládejme tedy, že máme p-dimenzionálńı prostor.

Nadrovinou pak rozumı́me libovolný afinńı podprostor o dimenzi p − 1. Např́ıklad ve

dvoudimenzionálńım prostoru je nadrovinou jednodimenzionálńı podprostor - př́ımka, ve

tř́ıdimenzionálńım prostoru je nadrovinou plocha. Nadrovinu o dimenzi p lze definovat

následovně

b+ w1x1 + w2x2 + . . . wpxp = 0, (4.1)

kde x = (x1, x2, . . . , xp)T je bod v p-dimenzionálńım prostoru vyhovuj́ıćı rovnici. Bod x

tedy lež́ı na nadrovině.

V př́ıpadě, že bod x nevyhovuje rovnici 4.1, tedy

b+ w1x1 + w2x2 + . . . wpxp > 0, (4.2)

bod lež́ı na jedné straně poloroviny, resp. pokud

b+ w1x1 + w2x2 + . . . wpxp < 0, (4.3)

bod lež́ı na druhé straně poloroviny. Nadrovina tedy děĺı p-dimenzionálńı prostor na dvě

poloviny, tzv. poloprostory. Náležitost bodu do těchto poloprostor̊u pak můžeme zjistit

jednoduchým výpočtem znaménka levé strany rovnice 4.1 [12].
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Obrázek 3: Nadrovina odděluj́ıćı body ve dvoudimenzionálńım prostoru [13].

4.2 Lineárně separabilńı př́ıpad

Předpokládejme, že existuje nadrovina, která odděĺı body trénovaćı množiny jednot-

livých tř́ıd od sebe (odděluj́ıćı nadrovina). Body x, které lež́ı na této rovině splňuj́ı rovnici

w ·x+ b = 0, kde w je normála nadroviny. Dále si definujme kolmou vzdálenost odděluj́ıćı

nadroviny k počátku jako |b|
||w|| , kde ||w|| je Euklidovská norma w.

Dále si zaved’me nejkratš́ı vzdálenost d+ (d−) mezi odděluj́ıćı rovinou a pozitivńım

(negativńım) př́ıkladem a tzv. margin (odstup) jako d+ + d−. Pro lineárně separabilńı

př́ıpad hledá klasifikátor takovou nadrovinu, pro kterou nabývá margin nejvyšš́ı hodnoty.

Všechny body trénovaćı množiny tedy splňuj́ı tyto podmı́nky

xi · w + b ≥ +1 pro yi = +1, (4.4)

xi · w + b ≤ −1 pro yi = −1, (4.5)

které lze sloučit do jedné množiny nerovnost́ı

yi(xi · w + b)− 1 ≥ 0 ∀i. (4.6)

Body, pro které v nerovnici 4.4 plat́ı rovnost, lež́ı na nadrovině H1 : xi · w + b = +1

a jejich kolmou vzdálenost v̊uči počátku lze vyjádřit jako |1−b|||w|| . Obdobně body, pro které
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v nerovnici 4.5 plat́ı rovnost, lež́ı na nadrovině H2 : xi · w + b = −1 v kolmé vzdálenosti

od počátku |−1−b|
||w|| . Z toho plyne, že d+ = d− = 1

||w|| a margin je roven 2
||w|| . Nadroviny

H1 a H2 maj́ı stejnou normálu w (jsou rovnoběžné) a nenacháźı se mezi nimi žádný bod

z trénovaćı množiny. Nalezeńı takových nadrovin, které maximalizuj́ı margin, provedeme

minimalizaćı ||w||2 za respektováńı omezuj́ıćıch podmı́nek.

Body lež́ıćı na nadrovinách H1 a H2 se nazývaj́ı podp̊urné vektory (support vectors,

zvýrazněné body na obrázku 4) a odděluj́ıćı rovina je na nich př́ımo závislá. Pokud dojde

k jejich pohybu nebo odstraněńı, změńı se i výsledné řešeńı.

−4 −2 0 2 4

−5

0

5

Podpurne vektory

Obrázek 4: Vizualizace podp̊urných vektor̊u [13].

Formulujme si nyńı tento problém pomoćı Lagrangeových multiplikátor̊u αi, i =

1, 2, . . . , l - jeden pro každou nerovnost 4.6, neboli jeden pro každý prvek trénovaćı

množiny {xi, yi}. Dostáváme Lagrangeovu funkci

LP ≡
1
2 ||w||

2 −
l∑

i=1
αiyi(xi · w + b) +

l∑
i=1

αi. (4.7)

Nyńı stač́ı minimalizovat LP podle w a b a zároveň požadujeme, aby ∂LP

∂αi
= 0, αi ≥ 0

(označme si tuto množinu omezuj́ıćıch podmı́nek C1). Vzhledem k tomu, že se jedná o úlohu

konvexńıho kvadratického programováńı, můžeme ekvivalentně řešit duálńı problém: ma-

ximalizace LP za omezuj́ıćıch podmı́nek ∂LP

∂w
= 0 a ∂LP

∂b
= 0 a zároveň αi ≥ 0 (označme

tuto množinu omezuj́ıćıch podmı́nek jako C2). Tato duálńı formulace problému má tu
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vlastnost, že maximum LP za podmı́nek C2 nastává při stejných hodnotách w, b a α jako

minimum LP za podmı́nek C1.

Omezeńımi gradientu ∂LP

∂w
= 0 a ∂LP

∂b
= 0 źıskáme rovnice

w =
∑
i

αiyixi, (4.8)

∑
i

αiyi = 0. (4.9)

Dosazeńım rovnic 4.8 a 4.9 do 4.7 dostaneme

LD =
∑
i

αi −
1
2
∑
i,j

αiαjyiyjxi · xj. (4.10)

Po vyřešeńı optimalizačńı úlohy (trénovaćı fáze) můžeme klasifikovat libovolný vektor

x na základě toho, na které straně odděluj́ıćı nadroviny lež́ı. Tř́ıda vektoru x tedy bude

sgn(w · x+ b) [14].

4.3 Lineárně neseparabilńı př́ıpad

Pokud použijeme výše zmı́něný algoritmus na lineárně neseparabilńı data, nenalez-

neme žádné přijatelné řešeńı, jelikož duálńı Langrangeova funkce LD poroste nade všechny

meze. Chceme-li algoritmus rozš́ı̌rit i pro neseparabilńı data, muśıme uvolnit podmı́nky

4.4 a 4.5. Toho dosáhneme zavedeńım volných (slack) proměnných εi, i = 1, 2, . . . , l

xi · w + b ≥ +1− εi pro yi = +1 (4.11)

xi · w + b ≤ −1 + εi pro yi = −1 (4.12)

εi ≥ 0 ∀i. (4.13)

Chyba klasifikace tedy nastane v př́ıpadě, že ε > 1. Horńı mez počtu chyb klasifikace prvk̊u

trénovaćı množiny je tedy ∑
i εi. Vhodným zp̊usobem, jak navýšit hodnotu kriteriálńı

funkce za každou chybu, je minimalizovat ||w||
2

2 +C(∑i εi)k mı́sto p̊uvodńıho kritéria ||w||
2

2 .

Parametr C se voĺı a odpov́ıdá penalizaci za chybnou klasifikaci - č́ım vyšš́ı hodnota C,

t́ım větš́ı penalizace. Pro k > 0, k ∈ Z se jedná o úlohu konvexńıho programováńı, pro

k = 2 a k = 1 se jedná př́ımo o úlohu kvadratického programováńı. Volbou k = 1 nav́ıc
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zajist́ıme, že εi ani jejich multiplikátory se neobjev́ı v definici duálńıho problému

LD ≡
∑
i

αi −
1
2
∑
i,j

αiαjyiyjxi · xj (4.14)

za podmı́nek

0 ≤ αi ≤ C, (4.15)∑
i

αiyi = 0. (4.16)

Řešeńım je pak

w =
NS∑
i=1

αiyixi, (4.17)

kde NS je počet podp̊urných vektor̊u.

Primárńı úloha je dána Lagrangeovou funkćı

LP = 1
2 ||w||

2 + C
∑
i

εi −
∑
i

αi{yi(xi · w + b)− 1 + εi} −
∑
i

µiεi, (4.18)

kde µi jsou Lagrangeovské multiplikátory zajǐstuj́ıćı kladnost εi. Řešitelnost 4.18 je dána

Karush-Kuhn-Tucker podmı́nkami (v́ıce v [14]). Pro výpočet prahu b postač́ı pouze dvě

z Karush-Kuhn-Tucker podmı́nek

αi{yi(xi · w + b)− 1 + εi} = 0, (4.19)

µiεi = 0. (4.20)

Ačkoliv k výpočtu prahu b stač́ı znát pouze jeden prvek trénovaćı množiny splňuj́ıćı

podmı́nku 0 < αi < C a zároveň εi = 0, z numerického hlediska je rozumněǰśı určit

výsledný práh jako pr̊uměr prah̊u přes všechny prvky trénovaćı množiny [14].

4.4 Nelineárně separabilńı př́ıpad

Uvažujme nyńı př́ıpad, kdy odděluj́ıćı nadrovina neńı lineárńı funkćı trénovaćıch dat -

potřebujeme tedy zobecnit rovnice 4.14, 4.15 a 4.16 pro nelineárńı odděluj́ıćı nadrovinu.

Všimněme si, že v těchto rovnićıch se data trénovaćı množiny vyskytuj́ı vždy jako skalárńı

součin xi · xj. Předpokládejme, že existuje zobrazeńı Φ z n-dimenzionálńıho prostoru do
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jiného Euklidovského prostoru H o vyšš́ı dimenzi (až nekonečnědimenzionálńıho)

Φ : Rn 7→ H. (4.21)

Potom by trénovaćı algoritmus závisel pouze na skalárńıch součinech Φ(xi) ·Φ(xj) v pro-

storuH. Definujme si tedy jádrovou funkci (kernel function) K(xi, xj) = Φ(xi)·Φ(xj), kte-

rou můžeme nahradit skalárńı součin xi ·xj v trénovaćım algoritmu 4.14 a opět dopoč́ıtat

normálu w odděluj́ıćı nadroviny. Nemuśıme tedy explicitně znát zobrazeńı Φ, pouze jádrovou

funkci.

Klasifikaci libovolného bodu x provedeme výpočtem znaménka funkce f(x)

f(x) =
NS∑
i=1

αiyiΦ(si) · Φ(x) + b =
NS∑
i=1

αiyiK(si, x) + b, (4.22)

kde si jsou podp̊urné vektory [14,16].

Linearne neseparabilni pripad Nelinearne separabilni pripad

Obrázek 5: SVM s lineárńı a polynomiálńı jádrovou funkćı [13].

4.5 Klasifikace do v́ıce tř́ıd

Zat́ım jsme se zabývali pouze klasifikaci do dvou tř́ıd neboli binárńı klasifikaćı. Nyńı

uvažujme trénovaćı množinu {xi, yi}, i = 1, 2, . . . , l, yi ∈ {1, 2, . . . , k}, kde k > 2 je počet

ćılových tř́ıd. Uved’me si dva základńı př́ıstupy, jak do těchto tř́ıd klasifikovat:

• One-Versus-One - natrénujeme k(k−1)
2 binárńıch klasifikátor̊u, kde každý z nich

porovnává dvě r̊uzné tř́ıdy navzájem. Klasifikace testovaćıho vektoru je pak založena

na hlasováńı, kdy každý klasifikátor hlasuje pro jednu tř́ıdu a testovaćı vektor je

zařazen do té tř́ıdy, která dostala nejv́ıce hlas̊u.
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• One-Versus-All - natrénujeme k binárńıch klasifikátor̊u, kde každý z nich po-

rovnává jednu z k tř́ıd oproti zbylým k−1 tř́ıdám. Testovaćı vektor je zaklasifikován

do té tř́ıdy, pro kterou nabývá odděluj́ıćı nadrovina 4.22 nejvyšš́ı hodnoty (tj. bod

lež́ı nejdále od odděluj́ıćı nadroviny a byl zaklasifikován s největš́ı ”jistotou”) [15,16].
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5 Neuronové śıtě

Neuronová śıt’ je algoritmus inspirovaný funkćı neuron̊u a jejich propojeńım v lidském

mozku. Skládá se z mnoha výpočetńıch jednotek (neurony) propojených pomoćı nume-

rických parametr̊u (synapse) a úpravou těchto parametr̊u je schopna se učit. Tato práce

je omezena pouze na dopředné neuronové śıtě a jejich trénováńı pomoćı učeńı s učitelem.

5.1 Perceptron a aktivačńı funkce

Základńı výpočetńı jednotkou neuronových śıt́ı je tzv. perceptron. Výstupńı hodnota

perceptronu je dána vztahem

y = f

(
n∑
i=1

wixi + w0

)
= f(wTx+ w0), (5.1)

kde w = [w1, w2, . . . , wn]T je váhový vektor, x = [x1, x2, . . . , xn]T je vstupńı vektor, w0 je

práh a f(·) je aktivačńı funkce. Práh reprezentuje váhu vedoućı od jednotkového vstupńıho

bodu, který se zavád́ı z d̊uvodu generalizace śıtě.

w0

w2

wn

w1

f

.

.

.

x1

x2

xn

y

1

Obrázek 6: Perceptron.

Pro zjednodušeńı následuj́ıćıch odvozeńı si rozšǐrme váhový vektor w o práh w0 a vstupńı

vektor o jednotkový vstupńı bod

w = [w0, w1, . . . , wn]T , (5.2)

x = [1, x1, . . . , xn]T . (5.3)

Uved’me si také př́ıklady nejznáměǰśıch aktivačńıch funkćı:

• Sigmoidálńı aktivačńı funkce - sigmoidálńı aktivačńı funkce transformuje reálné
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č́ıslo do intervalu (0, 1). Nevýhodou tohoto rozsahu je, že velmi malá č́ısla jsou

transformována na hodnoty bĺızké nule, což má za následek i velice ńızkou hodnotu

lokálńıho gradientu a neuronem tak projde minimum signálu (v́ıce u algoritmu back-

propagation). Při inicializaci vah vysokými hodnotami naopak může doj́ıt k saturaci

signálu a śıt’ nebude schopná se učit. Výstupy neuronu s touto aktivačńı funkćı

zároveň nemaj́ı středńı hodnotu v nule, což má za následek, že pro kladný vstup

budou mı́t všechny váhy vedoućı k neuronu stejné znaménko.

f(ξ) = 1
1 + e−ξ

(5.4)

• Tanh - aktivačńı funkce tanh transformuje reálně č́ıslo do intervalu (−1, 1). Výstupńı

interval má středńı hodnotu v nule a řeš́ı nedostatky sigmoidálńı aktivačńı funkce.

f(ξ) = tanh(ξ) = 2
1 + e−2ξ − 1 (5.5)

• ReLU (Rectified Linear Unit) - aktivačńı funkce ReLU je lineárńı aktivačńı

funkce s prahem v hodnotě nula. Oproti výše zmı́něným aktivačńım funkćım výrazně

urychluje konvergenci gradientu a neńı tak výpočetně náročná. Při nevhodně zvolené

konstantě učeńı však muže doj́ıt k ”deaktivaci”neuron̊u, kdy jejich gradient poklesne

na nulu a tyto neurony již nikdy nebudou aktivovány.

f(ξ) = max(0, ξ) (5.6)

• Maxout - Maxout je generalizaćı aktivačńı funkce ReLU. Na rozd́ıl od výše zmı́něných

aktivačńıch funkćı nemá stejný funkcionálńı tvar f(wTx + b), ale poč́ıtá hodnotu

funkce max(wT1 x + b1, w
T
2 x + b2). Maxout řeš́ı nedostatky ReLU, ovšem za cenu

zdvojnásobeńı počtu parametr̊u pro každý neuron [17].

Můžeme si všimnout, že argument aktivačńı funkce definuje nadrovinu v n-dimenzionálńım

prostoru. Volbou aktivačńı funkce

f(ξ) = sign(ξ) =


1 pro ξ ≥ 0

0 jinak
(5.7)
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źıskáme jednoduché rozhodovaćı pravidlo, které přǐrazuje body do poloroviny na základě

znaménka argumentu aktivačńı funkce. Jedná se tedy o jednoduchý klasifikátor, který

dokáže klasifikovat do dvou tř́ıd (jedná se o analogii lineárně separabilńıho př́ıpadu u kla-

sifikátoru SVM).

Paralelńım spojeńım v́ıce perceptron̊u źıskáme nejjednodušš́ı typ dopředné neuronové

śıtě, tzv. jednovrstvou neuronovou śıt’ [5, 18].

f

.

.

.

x1

x2

xn

y1

1

f

f

.

.

.

y2

ym-1

ymf

Obrázek 7: Jednovrstvá neuronová śıt’ s n vstupy, aktivačńı funkćı f(·) a m výstupy.

5.2 Trénováńı jednovrstvé neuronové śıtě

Jedńım ze zp̊usob̊u trénováńı jednovrstvé neuronové śıtě je tzv. perceptronové pravi-

dlo. Nejprve śıti přiděĺıme náhodné váhy (většinou se voĺı malá č́ısla v okoĺı nuly) a poté

přivád́ıme na vstup śıtě jednotlivé př́ıznakové vektory z trénovaćı množiny. V př́ıpadě, že

śıt’ zaklasifikuje bod chybně, dojde k úpravě hodnot vah. Tento proces prob́ıhá tak dlouho,

dokud nejsou všechny body zaklasifikovány správně.

Jednotlivé váhy wi vedoućı od i-tého vstupu xi jsou modifikovány pomoćı perceptro-

nového pravidla

wi(k + 1) = wi(k) + ∆wi(k) = wi(k) + α(t− y)xi, (5.8)

kde k je iterace uč́ıćıho algoritmu, t je očekávaný výstup neuronu, y je skutečný výstup

neuronu a α ∈ R+ je konstanta učeńı. V př́ıpadě, že je vhodně zvolena konstanta učeńı α

a data jsou lineárně separabilńı, algoritmus učeńı dokonverguje k optimálńımu nastaveńı
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vah.

Druhým zp̊usobem učeńı je tzv. delta pravidlo, které zajǐst’uje konvergenci i pro

lineárně neseparabilńı data. Pro zavedeńı delta pravidla si nejprve definujme trénovaćı

chybu

E(w) = 1
2

n∑
i=0

(ti − yi)2, (5.9)

kde n je počet prvk̊u trénovaćı množiny.

Ćılem učeńı je tuto chybu minimalizovat, čehož dosáhneme pomoćı gradientńıho se-

stupu (gradient descent). Jedná se o iterativńı algoritmus, který opět zač́ıná s náhodně

inicializovanými hodnotami vah a v každém kroku je uprav́ı ve směru největš́ıho sestupu

gradientu. Tento proces prob́ıhá tak dlouho, dokud neńı nalezeno globálńı minimum chy-

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

∇E =
[
∂E

∂w0
,
∂E

∂w1
, . . . ,

∂E

∂wn

]
. (5.10)

Gradient ∇E(w) udává směr největš́ıho r̊ustu chybové funkce - jeho zápornou hodnotou

tedy źıskáme směr největš́ıho poklesu a trénovaćı pravidlo v maticovém tvaru bude

w(k + 1) = w(k) + ∆w(k) = w(k)− α∇E(w) = w(k)− α(t− y)xT . (5.11)

Vzhledem k tomu, že daná chybová funkce má pouze jedno globálńı minimum, gradi-

entńı sestup při vhodně zvolené konstantě učeńı vždy dokonverguje k takovému váhovému

vektoru, který zajǐst’uje minimálńı chybu [18].

5.3 Vı́cevrstvá dopředná neuronová śıt’

Jak již bylo zmı́něno, jednovrstvé neuronové śıtě umožňuj́ı vyjádřit pouze lineárńı

rozhodovaćı hranici. Nelineárńı hranici můžeme vyjádřit pomoćı v́ıcevrstvé śıtě, která se

skládá z jedné vstupńı vrstvy, jedné nebo v́ıce skrytých vrstev a výstupńı vrstvy. Každá

skrytá vrstva se skládá z libovolného počtu neuron̊u a prahové jednotky a jednotlivé skryté

vrstvy mohou mı́t r̊uzné aktivačńı funkce.

Pro zjednodušeńı následuj́ıćıch odvozeńı předpokládejme śıt’ se vstupńı vrstvou s I

vstupńımi jednotkami, skrytou vrstvu s J neurony a výstupńı vrstvu s K výstupńımi

jednotkami. Neurony ve skryté vrstvě maj́ı aktivačńı funkci f(·) a výstupńı vrstva má ak-
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tivačńı funkci g(·) (znázorněno na obrázku 8). Opět rozš́ı̌ŕıme váhovou matici w o práh w0

vedoućı k jednotkovému vstupńımu bodu x0, kterým rozš́ı̌ŕıme vstupńı vektor x. Výstup

neuronu j ve skryté vrstvě tedy můžeme zapsat jako

netj =
I∑
i=1

xiwji + x0wj0 =
I∑
i=0

xiwji = wTj x, (5.12)

zj = f(netj), (5.13)

kde wji znač́ı váhu mezi j-tým neuronem skryté vrstvy a i-tou vstupńı jednotkou. Ob-

dobně lze vypoč́ıtat výstup k-té výstupńı jednotky

netk =
J∑
j=1

zjwkj + z0wk0 =
J∑
j=0

zjwkj = wTk z, (5.14)

yk = g (netk) . (5.15)

Úpravou lze k-tý výstup zapsat jako

yk = g

 J∑
j=1

wkjf

(
I∑
i=1

xiwji + x0wj0

)
+ wk0

 . (5.16)

Obdobným zp̊usobem lze vyjádřit výstup pro neuronovou śıt’ s libovolným počtem

skrytých vrstev.
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Obrázek 8: Dvouvrstvá neuronová śıt’.
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5.4 Trénováńı v́ıcevrstvé neuronové śıtě

Pro trénováńı v́ıcevrstvých neuronových śıt́ı se využ́ıvá algoritmus backpropagation

neboli algoritmus zpětného š́ı̌reńı chyby, který je stejně jako delta pravidlo založen na

minimalizaci chybové funkce pomoćı gradientu. Definujme si tedy trénovaćı chybu E jako

kvadrát sumy rozd́ıl̊u mezi skutečným výstupem k-té výstupńı jednotky yk a očekávaným

výstupem tk

E(w) = 1
2

K∑
k=1

(tk − yt)2 = 1
2(t− y)2. (5.17)

Algoritmus backpropagation, stejně jako delta pravidlo, vycháźı z algoritmu gradi-

entńıho sestupu. Jednotlivé váhy jsou inicializovány náhodnými malými č́ısly a jsou mo-

difikovány ve směru největš́ıho poklesu chybové funkce

∆w = −α∂E
∂w

, (5.18)

č́ımž opět źıskáme pravidlo pro modifikaci vah

w(k + 1) = w(k) + ∆w(k). (5.19)

Nejprve si odvod’me pravidlo pro modifikaci vah mezi skrytou a výstupńı vrstvou.

Vzhledem k tomu, že chybová funkce neńı př́ımo závislá na wjk, muśıme použ́ıt řetězové

pravidlo.
∂E

∂wjk
= ∂E

∂netk

∂netk
∂wjk

= δk
∂netk
∂wjk

⇒ δk = − ∂E

∂netk
(5.20)

Hodnotu δk nazýváme citlivost neuronu a popisuje, jak se změńı celková chyba při jeho

aktivaci. Derivaćı rovnice 5.17 źıskáme hledané pravidlo

∆wjk = αδkzj = α(tk − yk)f ′(netk)zj. (5.21)

Obdobným zp̊usobem vyjádř́ıme pravidlo pro modifikaci vah mezi vstupńı a skrytou vrst-

vou

∂E

∂wji
= ∂E

∂zj

∂zj
∂netj

∂netj
∂wji

⇒ δj = f ′(netj)
K∑
k=1

wkjδk, (5.22)

∆wji = αxiδj = αxif
′(netj

K∑
k=1

wkjδk). (5.23)
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Podrobněǰśı odvozeńı algoritmu backpropagation lze nalézt v [6, 18].

5.4.1 Momentum

Chybová funkce v́ıcevrstvé śıtě může mı́t v́ıce lokálńıch minim a na rozd́ıl od chy-

bové funkce jednovrstvé śıtě (parabolická funkce s jedńım globálńım minimem) gradi-

entńı sestup nezaručuje nalezeńı globálńıho minima, ale pouze lokálńıho minima. Z tohoto

d̊uvodu se zavád́ı tzv. momentum (setrvačnost), které zabraňuje uváznut́ı uč́ıćıho algo-

ritmu v mělkém lokálńım minimu a urychluje konvergenci na plochých částech povrchu

chybové funkce. Přidáńım momentového členu źıskáme následuj́ıćı pravidlo pro úpravu

vah

∆wji(k) = αxiδj + µ∆wji(k − 1), (5.24)

kde 0 < µ < 1 je momentum a k je iterace uč́ıćıho algoritmu. Změna vah tedy záviśı i na

změně vah v minulé iteraci [6, 18].

5.4.2 Sekvenčńı a dávkové učeńı

Jak již bylo zmı́něno, při trénováńı s učitelem jsou neuronové śıti předkládány obrazy

z trénovaćı množiny, která se pak snaž́ı minimalizovat celkovou chybu mezi výstupy śıtě

a očekávanými hodnotami. V každém trénovaćım cyklu algoritmu jsou śıti předloženy

všechny obrazy z trénovaćı množiny. V praxi se nejčastěji použ́ıvaj́ı dva typy trénováńı

neuronových śıt́ı:

• sekvenčńı učeńı - neuronové śıti jsou postupně předkládány jednotlivé obrazy

z trénovaćı množiny (většinou v náhodném pořad́ı), pro každý obraz je spočtena

chyba klasifikace a následně jsou upraveny parametry śıtě.

• dávkové učeńı - neuronové śıti jsou postupně předkládány jednotlivé obrazy z trénovaćı

množiny, jednotlivé chyby klasifikace jsou akumulovány a k úpravě parametr̊u śıtě

dojde až na konci trénovaćıho cyklu s ohledem na celkovou chybu klasifikace [6].

23



6 Dynamic Time Warping

Rozpoznáváńı řeči je velmi obt́ıžná úloha, jelikož žádné dvě promluvy nejsou stejné.

Hlasy r̊uzných osob se lǐśı a stejně tak se lǐśı i jejich artikulace nebo tempo a barva řeči. Ani

promluvy jedné osoby nejsou stejné - jedna promluva může být pronesena potichu, druhá

nahlas nebo šeptem, mohou být proneseny r̊uzně rychle nebo např. pod vlivem nachlazeńı.

Na akustickém signálu se dále projevuje př́ıtomnost šumu a rušeńı na pozad́ı [9].

Jedńım z řešeńı tohoto problému je využit́ı klasifikátoru podle minimálńı vzdálenosti

k vzorovým obraz̊um. Při klasifikaci se slovo zpracovává jako celek a je zařazeno do té

tř́ıdy, k jej́ımuž vzorovému obrazu má nejmenš́ı vzdálenost. Základńım problémem je

určeńı této vzdálenosti, jelikož obrazy maj́ı r̊uzné délky v závislosti na délce signálu.

Odlǐsnosti mezi podobnými signály tedy nejsou ve spektrálńı oblasti, ale v časové ob-

lasti. K určeńı vzdálenosti mezi dvěma signály se tedy využ́ıvá algoritmus Dynamic Time

Warping (DTW), neboli nelineárńı ”borceńı”časové osy, který je založen na metodě dy-

namického programováńı. ”Borceńım”časové osy obrazu jedné z nahrávek dojde k maxi-

malizaci shody mezi nahrávkami.

6.1 Základńı algoritmus

Předpokládejme, že máme dvě nahrávky, které jsou reprezentovány svými obrazy.

Označme obraz testovaného slova

A = {a1, a2, . . . , an, . . . , aI} (6.1)

a obraz referenčńıho slova

B = {b1, b2, . . . , bm, . . . , bJ} , (6.2)

kde an je n-tý př́ıznak testovaného slova a bm je m-tý př́ıznak referenčńıho slova. Algo-

ritmus DTW pak hledá v rovině (n,m) optimálńı cestu m = Ψ(n), která minimalizuje

vzdálenost mezi obrazy A a B

D(A,B) =
I∑

n=1
d̂
(
an, bΨ(n)

)
, (6.3)

24



kde d̂(an, bΨ(n)) je vzdálenost mezi n-tým prvkem testovaného obrazu a m-tým prvkem

referenčńıho obrazu.
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Obrázek 9: Pr̊uběh funkce DTW pro sin(x) se šumem a cos(x).

6.2 Omezeńı pohybu funkce

Optimálńı cesta by měla zachovávat základńı vlastnosti časových os obou obraz̊u (sou-

vislost, monotónnost, atd.). Z toho d̊uvodu se zavád́ı omezeńı na pohyb funkce DTW. Za-

vedeme obecnou časovou proměnnou k a časové proměnné m a n vyjádř́ıme jako funkce

k

n = i(k), (6.4)

m = j(k), (6.5)

kde k = 1, 2, . . . , K a K je délka obecné časové osy.
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6.2.1 Omezeńı na hraničńı body

Hraničńı body funkce DTW jsou dány podmı́nkami

i(1) = 1 i(K) = I, (6.6)

j(1) = 1 j(K) = J. (6.7)

6.2.2 Omezeńı na lokálńı souvislost

Při pr̊uchodu funkce DTW může doj́ıt k nadměrné expanzi či kompresi časové osy.

Proto je vhodné omezit lokálńı monotónnost a souvislost DTW funkce

0 ≤ i(k)− i(k − 1) ≤ Ī , (6.8)

0 ≤ j(k)− j(k − 1) ≤ J̄ , (6.9)

přičemž Ī a J̄ jsou volitelné konstanty. Nejčastěji voĺıme hodnoty Ī , J̄ = 1, 2, 3 s t́ım,

že při hodnotě větš́ı než 1 může funkce DTW při porovnáváńı některé mikrosegmenty

přeskočit.

6.2.3 Omezeńı na lokálńı strmost

Pro funkci neńı vhodný př́ılǐs velký, ani př́ılǐs malý př́ır̊ustek, a tak se zavád́ı omezeńı

na lokálńı strmost. Pokud se zastupuj́ıćı bod [i(k), j(k)] pohybuje ve směru jedné osy

n̄-krát po sobě při rostoućım k, pak se v tomto směru nesmı́ nadále pohybovat, dokud

neudělá m̄ krok̊u v jiném směru.

Obrázek 10: Nejčastěji použ́ıvaná lokálńı omezeńı (v́ıce v [4, 19]).

26



6.2.4 Globálńı vymezeńı oblasti pohybu funkce

Splněńım podmı́nek pro omezeńı na hraničńı body a zobecněńım podmı́nek omezeńı

na lokálńı strmost na celou rovinu (n,m) lze vymezit př́ıpustnou oblast pr̊uchodu funkce

DTW

1 + α [i(k)− 1] ≤ j(k) ≤ 1 + β [i(k)− 1] , (6.10)

J + β [i(k)− I] ≤ j(k) ≤ J + α [i(k)− I] , (6.11)

kde α je minimálńı směrnice a β maximálńı směrnice př́ımky vymezuj́ıćı př́ıpustnou oblast.

Předpokládejme, že při porovnáńı testovaného a referenčńıho obrazu, které reprezen-

tuj́ı stejné slovo, nemůže doj́ıt k zásadńım časovým rozd́ıl̊um mezi př́ıslušnými úseky

stejných obraz̊u zapř́ıčiněných koĺısáńım tempa řeči. S ohledem na tento předpoklad lze

tedy stanovit podmı́nku pro druhé globálńı vymezeńı oblasti pohybu funkce DTW

|i(k)− j(k)| ≤ w, (6.12)

kde w je celé č́ıslo, které určuje š́ı̌rku okénka. Š́ı̌rka okénka muśı být menš́ı než |J − I|,

aby do př́ıpustné oblasti funkce DTW bylo možné zahrnout i koncový bod (I, J).

přípustná oblast

(1,1) (I,1)

(1,J) (I,J)

(1+w,1)

(1,1+w)

j(k)=β[i(k)-I]+J

j (k)=α [ i (k)-1]+1

j(k)=α [ i (k)-I]+J

j(k)=β[i(k)-1]+1

j (k)=i(k)-w

j(k)=i(k)+w

Obrázek 11: Globálńı vymezeńı oblasti pohybu funkce.
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6.3 Minimálńı vzdálenost

Celkovou minimálńı vzdálenost mezi testovaćım obrazem A a referenčńım obrazem B

lze vyjádřit vztahem

D(A,B) = min
{i(k),j(k),K}

[∑K
k=1 d [i(k), j(k)] Ŵ (k)

N(Ŵ )

]
, (6.13)

kde d[i(k), j(k)] je lokálńı vzdálenost mezi n-tým úsekem testovaného obrazu A a m-tým

úsekem referenčńıho obrazu B, Ŵ (k) je hodnota váhové funkce pro k-tý úsek a N(Ŵ )

je normalizačńı faktor, jenž je funkćı váhové funkce. Váhová funkce je závislá pouze na

lokálńı cestě funkce DTW.

Implementace váhové funkce se voĺı na základě zvolených lokálńıch omezeńı funkce

DTW. Nejčastěji se využ́ıvá jeden z těchto čtyř typ̊u váhových funkćı:

a) symetrická váhová funkce

Ŵ (k) = [i(k)− i(k − 1)] + [j(k)− j(k − 1)] , (6.14)

b) asymetrická váhová funkce

b1)

Ŵ (k) = i(k)− i(k − 1), (6.15)

b2)

Ŵ (k) = j(k)− j(k − 1), (6.16)

c)

Ŵ (k) = min [i(k)− i(k − 1), j(k)− j(k − 1)] , (6.17)

d)

Ŵ (k) = max [i(k)− i(k − 1), j(k)− j(k − 1)] , (6.18)

přičemž i(0) = j(0) = 0.
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6.4 Normalizačńı faktor

Normalizačńı faktor N(Ŵ ) kompenzuje počet krok̊u funkce DTW, který se pro r̊uzně

dlouhé testovaćı a referenčńı sekvence může výrazně lǐsit. Lze jej definovat jako

N(Ŵ ) =
K∑
k=1

Ŵ (k). (6.19)

Dosazeńım vztah̊u 6.14, 6.15, 6.16 pro váhové funkce typu a) a b) źıskáme normalizačńı

faktory

N(Ŵa) =
K∑
k=1

[i(k)− i(k − 1) + j(k)− j(k − 1)] = (6.20)

= i(K)− i(0) + j(K)− j(0) = I + J, (6.21)

N(Ŵb1) =
K∑
k=1

[i(k)− i(k − 1)] = i(K)− i(0) = I, (6.22)

N(Ŵb2) =
K∑
k=1

[j(k)− j(k − 1)] = j(K)− j(0) = J. (6.23)

Ze vztah̊u je patrné, že pro váhové funkce typu a) a b) je hodnota normalizačńıho

faktoru nezávislá na konkrétńım pr̊uběhu funkce DTW. Pro váhové funkce typu c) a d)

je hodnota normalizačńıho faktoru silně závislá na pr̊uběhu funkce DTW a nelze ji určit

pomoćı metod dynamického programováńı. Pro tyto př́ıpady se hodnota normalizačńıho

faktoru voĺı nezávisle na pr̊uběhu funkce DTW, aby bylo možné použ́ıt rekurzivńı algo-

ritmus.

N(Ŵc) = N(Ŵd) = I (6.24)

6.5 Rekurzivńı algoritmus

Dı́ky nezávislosti normalizačńıho faktoru na pr̊uběhu funkce DTW lze vztah 6.13 pro

výpočet celkové minimálńı vzdálenosti mezi dvěma obrazy A a B zjednodušit do tvaru

D(A,B) = 1
N(Ŵ )

{ min
{i(k),j(k),K}

K∑
k=1

d [i(k), j(k)] Ŵ (k)} (6.25)

Výslednou hodnotu vztahu 6.25 lze určit rekurzivně algoritmem dynamického progra-

mováńı, kdy zavedeme funkci g částečné akumulované vzdálenosti:
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1. Inicializace

g [i(1), j(1)] = d [i(1), j(1)] Ŵ (1) (6.26)

2. Rekurze

g [i(k), j(k)] = min
{i(k),j(k)}

{g [i(k − 1), j(k − 1)] + d [i(k), j(k)] Ŵ (k)} (6.27)

3. Konečná normalizovaná vzdálenost

D(A,B) = 1
N(Ŵ )

g [i(K), j(K)] = 1
N(Ŵ )

g [I, J ] (6.28)

Rekurzivńı vztahy pro r̊uzné typy lokálńıch omezeńı lze odvodit dosazeńım za Ŵ (k) [4,19].
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7 Klasifikace izolovaných slov

Pro porovnáńı jednotlivých metod byla vytvořena datová sada obsahuj́ıćı 240 nahrávek

od šesti řečńık̊u. Mezi řečńıky byli čtyři muži (v tabulkách s výsledky značeni č́ısly 1, 2, 3

a 6) a dvě ženy (značeny č́ısly 4, 5). Každý řečńık pronesl čtyřikrát po sobě č́ıslovky nula až

devět. Prvńı dvě nahráváńı proběhla v tichém prostřed́ı, druhá dvě za mı́rného okolńıho

šumu, d́ıky čemuž lze lépe porovnat robustnost zkoumaných metod. Tato datová sada

byla následně rozdělena na referenčńı a testovaćı sadu. Jako referenčńı nahrávky byly

zvoleny č́ıslovky nula až devět z prvńıho nahráváńı každého řečńıka, ostatńı nahrávky

tvoř́ı testovaćı sadu.

Nahrávky z referenčńı sady pak byly využity jako trénovaćı data pro klasifikátor SVM

a neuronovou śıt’. Pro př́ıznaky generované neuronovou śıt́ı byla trénovaćı sada rozš́ı̌rena

o nahrávky vytvořené při vývoji hlasového rozhrańı pro Škoda Auto, kdy každý řečńık

třikrát pronesl povely hlasového ovládáńı navigace, rádia, telefonu a poté promluvy města,

ulice a č́ıslovek nula až devět.

Porovnávané metody byly implementovány v programovaćım jazyce Python s využit́ım

knihoven pro vědecké výpočty NumPy a SciPy [8], knihovny pro strojové učeńı scikit-

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

7.1 Zpracováńı akustického signálu

Prvńım krokem pro klasifikaci izolovaných slov je extrakce př́ıznak̊u z akustického

signálu. Pro tyto účely byl vytvořen samostatný modul obsahuj́ıćı metody pro zpracováńı

akustického signálu a transformaci př́ıznakových vektor̊u. Modul umožňuje segmentaci

signálu s využit́ım pravoúhlého, Hammingova nebo Hanningova okénka s volitelnou délkou

v milisekundách a volitelným posunem.

Z d̊uvodu úsporněǰśıho zápisu výsledk̊u si zaved’me značeńı pro jednotlivé typy př́ıznak̊u,

které modul implementuje:
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značeńı typ př́ıznak̊u

ste krátkodobá energie

sti krátkodobá intenzita

stzcr krátkodobé pr̊uchody nulou

ste sti stzcr kombinace př́ıznak̊u krátkodobé energie, intenzity a pr̊uchod̊u nulou
(tvoř́ı matici, kde sloupce odpov́ıdaj́ı jednotlivým typ̊um př́ıznak̊u v čase)

log fb en logaritmované energie banky filtr̊u

mfcc mel-frekvenčńı kepstrálńı koeficienty
(implementace byla převzata z modulu [22])

Tabulka 1: Značeńı typ̊u př́ıznak̊u.

Po vygenerováńı př́ıznakového vektoru je možné aplikovat Z-score nebo Min-Max nor-

malizaci a dopoč́ıtat delta a delta-delta koeficienty (implementace byla převzata z modulu

LibROSA [21]).

Vygenerované parametrizace př́ıznak̊u jsou uvedeny v tabulce 2. Prvńı č́ıslo v názvu

př́ıznak̊u znač́ı délku okénka v milisekundách, druhé posun okénka v milisekundách.

Využit́ı Hammingova okénka je značeno zkratkou ham (pokud neńı uvedeno, př́ıznak

byl vygenerován za využit́ı pravoúhlého okénka), delta a delta-delta koeficienty zkratkou

deltas a normalizované př́ıznaky norm, např.:

• log fb en 25 10 ham deltas - logaritmované energie banky filtr̊u, segmentováno po-

moćı Hammingova okénka o délce 25ms s posunem 10ms, vypočteny delta a delta-

delta koeficienty,

• stzcr 10 10 norm - krátkodobé pr̊uchody nulou, segmentováno pomoćı pravoúhlého

okénka o délce 10ms s posunem 10ms, normalizovány
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ste 10 10 ste 10 10 norm

sti 10 10 sti 10 10 norm

stzcr 10 10 stzcr 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 fb 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 př́ıznak̊u.

Z tabulky 2 je patrné, že všechny př́ıznaky v časové oblasti byly vygenerovány s využit́ım

pravoúhlého okénka o délce 10ms, které se posouvá o 10ms. Nedocháźı tedy k přesahu mezi

jednotlivými mikrosegmenty. Př́ıznaky ve frekvenčńı oblasti byly vygenerovány s využit́ım

Hammingova okénka o délce 25ms s posunem 10ms (jednotlivé mikrosegmenty se částečně

překrývaj́ı) a 512 bodové FFT. Pro výpočet logaritmovaných energíı banky filtr̊u bylo

využito 40 filtr̊u, pro výpočet MFCC 26 filtr̊u.

7.2 Dynamic Time Warping

Pro výpočet DTW vzdálenosti byl vytvořen modul, který obsahuje základńı DTW al-

goritmus bez globálńıho vymezeńı pohybu funkce a využ́ıvá symetrické omezeńı na lokálńı

strmost (prvńı zleva na obrázku 10). Jako vzdálenostńı metrika pro všechny typy př́ıznak̊u

kromě ste sti stzcr byla zvolena Euklidova vzdálenost.

7.2.1 Optimalizace parametr̊u vzdálenostńı metriky

Pro kombinaci př́ıznak̊u složenou z krátkodobé energie, intenzity a pr̊uchod̊u nulou

byla využita vlastńı vzdálenostńı metrika

d(ai, bj) = α|aste,i − bste,j|+ β|asti,i − bsti,j|+ γ|astzcr,i − bstzcr,j|, (7.1)

kde ai je i-tý př́ıznak testovaného obrazu A, bj je j-tý př́ıznak referenčńıho obrazu B a α,

β, γ jsou volitelné parametry.
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Obrázek 12: Krátkodobé energie pro dvě r̊uzné nahrávky č́ıslovky 7.
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Obrázek 13: Pr̊uběh funkce DTW pro dva r̊uzné obrazy reprezentuj́ıćı č́ıslovku 7.

Pro nenormalizovanou verzi byly zvoleny parametry α = β = γ = 1, pro norma-

lizovanou verzi byla provedena optimalizace parametr̊u, aby bylo možné určit, který

z př́ıznak̊u v časové oblasti má největš́ı informativńı hodnotu pro problém klasifikace

izolovaných slov. Pro optimalizaci byla zvolena brute-force metoda, kdy byl procházen

seznam možných parametr̊u s krokem 0.1 za podmı́nky α+ β + γ = 1. Pro každou trojici

parametr̊u pak byla vyhodnocena přesnost klasifikace.

Nejvyšš́ı přesnosti klasifikace v rámci jednoho řečńıka bylo dosaženo s parametry α =

0.3, β = 0.3, γ = 0.4 - každý typ př́ıznak̊u se tedy projev́ı přibližně stejnou mı́rou.

Optimalizaćı mezi všemi řečńıky pak byly źıskány parametry α = 0, β = 0.6, γ = 0.4 -

je tedy zřejmé, že krátkodobá energie v kombinaci s krátkodobou intenzitou a pr̊uchody
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nulou negativně ovlivňuje přesnost klasifikace (pravděpodobně z d̊uvodu závislosti na

řečńıkovi, viz. kapitola Vyhodnoceńı).

Na tyto dvě parametrizace se dále budeme odkazovat jako ste sti stzcr 10 10

norm single, resp. ste sti stzcr 10 10 norm all.

7.3 Support Vector Machine

Ke klasifikaci normalizovaných př́ıznak̊u byl využit také SVM klasifikátor s předpoč́ıtanou

jádrovou funkćı ve tvaru

K(A,B) = 1−DTW (A,B). (7.2)

Jádrová funkce byla vypočtena ze všech referenčńıch obraz̊u navzájem a funkcionálně

odpov́ıdá Gramově matici G = XTX.

7.4 Neuronová śıt’

Pro každého řečńıka byla natrénována tř́ıvrstvá neuronová śıt’ (znázorněna na obrázku

14). Vstupem této śıtě je DTW vzdálenost testované nahrávky v̊uči referenčńım nahrávkám,

výstupem pak vektor obsahuj́ıćı pravděpodobnosti náležitosti do daných tř́ıd (zajǐstěno

aktivačńı funkćı Softmax). Po otestovańı několika r̊uzných parametrizaćı neuronové śıtě

byly zvoleny dvě skryté vrstvy o 200 neuronech s aktivačńı funkćı ReLU.

Śıt’ byla trénována 1500 trénovaćıch epoch s využit́ım dávkového učeńı s dávkami o ve-

likosti 10. Váhy śıtě byly modifikovány stochastickým gradientńım sestupem rozš́ı̌reným

o Nesterovo momentum µ = 0.9. Konstanta učeńı byla zvolena α = 0.01. Kv̊uli předpoklad̊um

tohoto klasifikačńıho algoritmu byla neuronová śıt’ natrénována pouze pro normalizovaná

data.
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Obrázek 14: Tř́ıvrstvá neuronová śıt’.

7.5 Bottleneck

Pro generováńı př́ıznak̊u pomoćı neuronové śıtě byl použit tzv. bottleneck. Bottlenec-

kem je nazývána taková struktura neuronové śıtě, kdy jedna ze skrytých vrstev (bottleneck

vrstva) obsahuje výrazně nižš́ı počet neuron̊u než jej́ı sousedńı vrstvy. Po natrénováńı neu-

ronové śıtě je bottleneck vrstva využita jako výstupńı vrstva a všechny následuj́ıćı vrstvy

jsou odstraněny. T́ım docháźı ke kompresi vstupńı informace do př́ıznakového vektoru

o konstantńı délce.

Bottleneck byl vytvořen natrénováńım čtyřvrstvé neuronové śıtě a odstraněńım výstupńı

a posledńı skryté vrstvy (znázorněno na obrázku 15). Prvńı a třet́ı skrytá vrstva se skládá

z 1024 neuron̊u s aktivačńı funkćı Tanh, druhá (bottleneck) vrstva a výstupńı vrstva maj́ı

aktivačńı funkci Softmax.
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Obrázek 15: Čtyřvrstvá neuronová śıt’.

Neuronová śıt’ byla natrénována pro dvě r̊uzné datové sady - p̊uvodńı datovou sadu

šesti řečńık̊u a p̊uvodńı datovou sadu rozš́ı̌renou o nahrávky pro Škoda Auto. Vstupem

neuronové śıtě je vektor o velikosti 440 složený z logaritmované energie banky filtru pro

jeden foném (vektor o velikosti 40) a jeho kontextu zleva a zprava (vektory o velikosti

5 · 40 = 200).

Śıt’ byla trénována pro klasifikaci 20 fonému pro p̊uvodńı datovou sadu s 8 a 16 neurony

v bottleneck vrstvě a pro klasifikaci 40 fonému s 8, 16 a 32 neurony pro rozš́ı̌renou sadu.

Pro přehledněǰśı vyhodnoceńı si opět zavedeme značeńı pro vygenerované př́ıznaky:

• bn X - neuronová śıt’ natrénovaná pro p̊uvodńı datovou sadu,

• bn SA X - neuronová śıt’ natrénovaná pro rozš́ı̌renou datovou sadu,

kde X znač́ı počet neuron̊u bottleneck vrstvy.
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8 Vyhodnoceńı

Při vyhodnoceńı procentuálńı přesnosti klasifikace jednotlivých metod byly uvažovány

tři r̊uzné varianty:

1. přesnost klasifikace v rámci jednoho řečńıka (testovaćı nahrávky jednoho řečńıka

v̊uči svým referenčńım nahrávkám)

2. přesnost klasifikace v rámci jednoho řečńıka v̊uči ostatńım (testovaćı nahrávky všech

řečńık̊u v̊uči referenčńım nahrávkám jednoho řečńıka)

3. přesnost klasifikace mezi všemi řečńıky (testovaćı nahrávky všech řečńık̊u v̊uči refe-

renčńım nahrávkám všech řečńık̊u)

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: Vyhodnoceńı přesnosti klasifikace v rámci jednoho řečńıka.

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: Vyhodnoceńı přesnosti klasifikace v rámci jednoho řečńıka v̊uči ostatńım.
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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: Vyhodnoceńı přesnosti klasifikace mezi všemi řečńıky.

8.1 Přesnost klasifikace v rámci jednoho řečńıka

Z tabulky 3 je zřejmé, že nejvyšš́ı přesnosti klasifikace v rámci jednoho řečńıka je

dosaženo využit́ım př́ıznak̊u generovaných neuronovou śıt́ı. Pro př́ıznaky generované neu-

ronovou śıt́ı natrénovanou nad p̊uvodńı sadou s bottleneck vrstvou o 8 neuronech je do-

konce dosaženo nejvyšš́ı přesnosti ze všech zkoumaných metod.

Velice vysoké přesnosti také dosahuj́ı př́ıznaky ve frekvenčńı oblasti s t́ım, že Z-score

normalizace jejich přesnost mı́rně snižuje. Ačkoliv by přidáńım delta a delta-delta koe-

ficient̊u mělo doj́ıt k nár̊ustu přesnosti klasifikace, z neznámých d̊uvod̊u došlo k jej́ımu

poklesu. V př́ıpadě normalizovaných př́ıznak̊u se tento pokles pohybuje dokonce mezi

25-30%.

Jednotlivé př́ıznaky v časové oblasti dle očekáváńı nedosahuj́ı vysokých přesnost́ı. Pro

krátkodobou energii a intenzitu ovšem velmi pomáhá normalizace dat. Dále si můžeme

povšimnout, že přesnost nenormalizované krátkodobé energie je stejná jako přesnost ne-

normalizované kombinace př́ıznak̊u krátkodobé energie, intenzity a pr̊uchod̊u nulou. To

je zp̊usobeno t́ım, že nenormalizované hodnoty krátkodobé energie se pohybuj́ı v řádech

desetitiśıc̊u, zat́ımco hodnoty krátkodobé intenzity a pr̊uchod̊u nulou v řádech deśıtek

a oproti krátkodobé energii se projev́ı jen minimálně. Normalizaćı a kombinaćı těchto

tř́ı typ̊u př́ıznak̊u pak dostáváme typ př́ıznaku s poměrně vysokou informačńı hodnotou.

Optimalizaćı parametr̊u vzdálenostńı metriky skutečně došlo k navýšeńı přesnosti a to

o 1.1%.
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Přesnost klasifikace [%]

Typ př́ıznak̊u
Řečńık

Pr̊uměr
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 83.3 93.3 86.7

bn SA 16 96.7 93.3 93.3 96.7 86.7 80.0 91.1

bn SA 32 93.3 93.3 96.7 93.3 76.7 93.3 91.1

log fb 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 56.7 40.0 43.3 50.0 46.7 56.7 48.9

ste sti stzcr 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 73.3 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

stzcr 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: Přesnost klasifikace v rámci jednoho řečńıka pro DTW.

Výsledky dosažené klasifikátorem SVM (tabulka 4) jak pro př́ıznaky ve frekvenčńı

oblasti, tak pro bottleneck př́ıznaky, jsou nižš́ı než výsledky dosažené metodou DTW.

Přidáńım dynamických koeficient̊u opět došlo k výraznému poklesu přesnosti - 48.9% pro

logaritmované energie banky filtr̊u a 32.3% pro MFCC. Přesnosti dosažené u př́ıznak̊u

v časové oblasti jsou srovnatelné s přesnostmi metody DTW.
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Přesnost klasifikace [%]

Typ př́ıznak̊u
Řečńık

Pr̊uměr
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 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

stzcr 10 10 norm 60.0 63.3 53.3 50.0 40.0 50.0 52.8

Tabulka 4: Přesnost klasifikace v rámci jednoho řečńıka pro SVM.

Přesnost klasifikace pomoćı neuronové śıtě (tabulka 5) pro př́ıznaky ve frekvenčńı

oblasti je srovnatelná s přesnost́ı př́ıznak̊u generovaných neuronovou śıt́ı a klasifikovaných

pomoćı DTW. Přidáńı dynamických koeficient̊u tuto přesnost opět snižuje. Vysokých

přesnost́ı také dosahuj́ı bottleneck př́ıznaky. Přesnost př́ıznak̊u v časové oblasti je mı́rně

horš́ı než u SVM.

41



Přesnost klasifikace [%]

Typ př́ıznak̊u
Řečńık

Pr̊uměr
1 2 3 4 5 6

bn 8 83.3 90.0 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 90.0 93.3 80.0 93.3 83.3 87.8

bn SA 16 93.3 93.3 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 fb 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 93.3 96.7 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 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: Přesnost klasifikace v rámci jednoho řečńıka pro neuronovou śıt’.

8.2 Přesnost klasifikace v rámci jednoho řečńıka v̊uči ostatńım

Stejně jako při klasifikaci v rámci jednoho řečńıka dosahuje nejlepš́ı výsledk̊u me-

toda DTW (tabulka 6) s využit́ım př́ıznak̊u vygenerovaných neuronovou śıt́ı. Nejvyšš́ı

přesnosti dosahuje bottleneck o 8 a 16 neuronech vytvořený natrénováńım neuronové śıtě

nad p̊uvodńı datovou sadou.
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Přesnost klasifikace [%]

Typ př́ıznak̊u
Řečńık

Pr̊uměr
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 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 59.4 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 25.6 29.4 22.2 27.2 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 34.4 33.3 40.6 41.1 36.1 47.2 38.8

stzcr 10 10 52.2 49.4 48.3 41.7 54.4 56.1 50.4

stzcr 10 10 norm 50.6 47.8 49.4 44.4 47.8 51.1 48.5

Tabulka 6: Přesnost klasifikace v rámci jednoho řečńıka v̊uči ostatńım pro DTW.

Porovnáńım tabulek 6, 7 a 8 je patrné, že př́ıznaky ve frekvenčńı oblasti nejh̊uře

klasifikuje SVM a př́ıznaky v časové oblasti neuronová śıt’. Normalizace a aplikace dy-

namických koeficient̊u má na přesnost klasifikace obdobný vliv jako v př́ıpadě klasifikace

v rámci jednoho řečńıka.
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Přesnost klasifikace [%]

Typ př́ıznak̊u
Řečńık

Pr̊uměr
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 37.2 35.0 15.0 21.1 18.9 24.4 25.3

ste 10 10 norm 28.3 23.9 28.9 27.2 21.1 27.2 26.1

ste sti stzcr 10 10 norm 66.7 56.7 59.4 48.3 55.6 60.6 57.9

sti 10 10 norm 36.7 33.3 35.6 37.2 33.3 43.9 36.7

stzcr 10 10 norm 50.6 47.2 44.4 42.8 46.1 48.9 46.7

Tabulka 7: Přesnost klasifikace v rámci jednoho řečńıka v̊uči ostatńım pro SVM.
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Přesnost klasifikace [%]

Typ př́ıznak̊u
Řečńık

Pr̊uměr
1 2 3 4 5 6

bn 8 77.2 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 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 77.4

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 54.4 62.8 67.2 61.9

ste 10 10 norm 23.3 19.4 26.1 28.3 22.2 25.6 24.2

ste sti stzcr 10 10 norm 56.7 46.7 64.4 58.3 58.3 66.1 58.4

sti 10 10 norm 27.2 33.9 30.0 33.9 27.8 35.6 31.4

stzcr 10 10 norm 45.6 40.6 45.6 45.6 40.6 44.4 43.7

Tabulka 8: Přesnost klasifikace v rámci jednoho řečńıka v̊uči ostatńım pro neuronovou
śıt’.

8.3 Přesnost klasifikace mezi všemi řečńıky

Při klasifikaci mezi všemi řečńıky (tabulka 9) navzájem dosahuj́ı opět nejlepš́ıch výsledk̊u

bottleneck př́ıznaky a to zejména 8 neuronový natrénovaný nad p̊uvodńı datovou sadou

a 16 neuronový natrénovaný nad rozš́ı̌renou sadou. Velmi vysokých přesnost́ı také dosahuj́ı

př́ıznaky ve frekvenčńı oblasti a kombinace př́ıznak̊u v časové oblasti.

Jak již bylo zmı́něno v teoretické části, krátkodobá energie je silně ovlivňována výkyvy

v amplitudě akustického signálu, zat́ımco krátkodobá intenzita tento problém nemá.

Všimněme si tedy, že krátkodobá intenzita dosahuje téměř dvakrát větš́ı přesnosti než

krátkodobá energie.
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Pr̊uměrná přesnost [%]

Typ př́ıznak̊u DTW SVM NN

bn 8 98.9 94.4 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 74.4 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 - -

mfcc 25 10 ham norm 90.6 52.8 65.0

mfcc 25 10 ham deltas 89.4 - -

mfcc 25 10 ham deltas norm 74.4 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 77.2

ste sti stzcr 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 - -

stzcr 10 10 norm 56.7 53.3 58.9

Tabulka 9: Přesnost klasifikace mezi všemi řečńıky.

Přesnost klasifikátoru pro př́ıznaky v časové a frekvenčńı oblasti SVM je výrazně horš́ı

než přesnost DTW. Neuronová śıt’ se zdá být velice robustńı pro normalizované logaritmo-

vané energie banky filtr̊u, nicméně pro př́ıznaky s dynamickými koeficienty se nepodařilo

śıt’ s danou strukturou úspěšně natrénovat a přesnost je pouhých 10%. Př́ıznaky gene-

rované pomoćı neuronové śıtě s bottleneck vrstvou o 8 neuronech nad p̊uvodńı datovou

sadou se zdaj́ı být nezávislé na klasifikačńı metodě a dosahuj́ı velmi vysokých přesnost́ı.

Z hlediska výpočetńıch nárok̊u je ovšem vhodněǰśı volit pouze metodu DTW, jelikož kla-

sifikátor SVM i neuronová śıt’ využ́ıvaj́ı předpoč́ıtané DTW vzdálenosti.
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9 Závěr

Ćılem této práce bylo porovnat r̊uzné typy př́ıznak̊u pro úlohu klasifikace izolovaných

slov. V prvńı část́ı práce byly představeny metody zpracováńı akustického signálu včetně

jednotlivých typ̊u př́ıznak̊u a byly odvozeny klasifikačńı algoritmy. Ve druhé části pak byly

představeny testované parametrizace př́ıznak̊u a navržené algoritmy využité ke klasifikaci.

Pr̊uměrná přesnost klasifikace [%]

Typ př́ıznak̊u
DTW SVM NN

1to1 AlltoAll Rozd́ıl 1to1 AlltoAll Rozd́ıl 1to1 AlltoAll Rozd́ıl

bn 8 95.0 98.9 3.9 89.4 94.4 5 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 77.8 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 fb 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 33.9 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 74.4 4.4 38.3 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 29.4 -18.4 41.7 52.2 10.5

ste sti stzcr 10 10 38.3 32.8 -5.5 - - - - - -

ste sti stzcr 10 10 norm 81.1 82.2 1.1 73.3 76.1 2.8 77.8 77.2 -0.6

sti 10 10 57.2 60.6 3.4 - - - - - -

sti 10 10 norm 62.2 62.2 0.0 56.1 46.1 -10.0 52.8 57.2 4.4

stzcr 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: Porovnáńı pr̊uměrné přesnosti klasifikace v rámci jednoho řečńıka (1to1 )
a mezi všemi řečńıky (AlltoAll).

Porovnáńım pr̊uměrných přesnost́ı klasifikace (tabulka 10) se ukázalo, že nejpřesněǰśım

a nejrobustněǰśım př́ıznakem (nezávislý na řečńıkovi) je př́ıznak vygenerovaný neuronovou

śıt́ı s bottleneck vrstvou. Velice dobrých výsledk̊u také dosahovaly př́ıznaky založené na

logaritmované energii banky filtr̊u klasifikovaných jak pomoćı metody DTW, tak pomoćı

neuronové śıtě.

Mezi nejméně přesné typy př́ıznak̊u pak patřily př́ıznaky v časové oblasti. Ukázalo
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se ovšem, že zkombinováńım jednotlivých př́ıznak̊u v časové oblasti lze vytvořit př́ıznak

s poměrně vysokou informačńı hodnotou. Ačkoliv se čekalo, že př́ıznaky v časové oblasti

budou silně závislé na řečńıkovi a při klasifikaci mezi všemi řečńıky dojde k poklesu

přesnosti, došlo k této situaci pouze pro krátkodobou energii u metod DTW a SVM a pro

krátkodobou intenzitu u SVM. U ostatńıch př́ıznak̊u došlo naopak k navýšeńı přesnosti.

Pro daľśı zlepšeńı dosažených výsledk̊u by bylo vhodné zaměřit se na př́ıznaky genero-

vané neuronovou śıt́ı a pokusit se optimalizovat jej́ı strukturu. Daľśım krokem by pak bylo

otestováńı rekurentńıch neuronových śıt́ı (zejména typu LSTM), které v dnešńı době pro

podobné úlohy dosahuj́ı velice dobrých výsledk̊u. Pro využit́ı v praxi by pak bylo potřeba

tento systém propojit se systémem pro detekci hlasové aktivity (voice activity detection).
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9 Pr̊uběh funkce DTW pro sin(x) se šumem a cos(x). . . . . . . . . . . . . . 25

10 Nejčastěji použ́ıvaná lokálńı omezeńı (v́ıce v [4, 19]). . . . . . . . . . . . . . 26
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