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Abstrakt

V prispévku je demonstrovano vyuziti un€lé neuronové si& pro Kklasifikaci
izolovanych slov od vybrané skupinye¢niki. V programovém prostredi MATLAB
byl sestaven Kklasifikdtor izolovanych slov na béziumélé neuronové sié.
Experimentalnim zpasobem byl stanoven optimalni p&et neuromi ve struktuie
klasifikatoru. VeSkeré vypoty s vyjimkou nahrani a digitalizace vzorka re¢i byly
provedeny v programovém prostedi MATLAB.

1 Uvod

Analyza re¢ovych signél [1] je v sowasnosti dynamicky rozvijejici se s@st oblasti
zpracovani signalu. Vzhledem k velkému mnozsizhych variant vyjatkni stejného obsahici a
skut&nosti, Ze zfisob rozpoznavaniecového signaluclovékem neni v satasnosti jednozriaé
popsan, tvti analyzareti jednu z vhodnych oblasti pouZiti élych neuronovych siti.

2 Koncepce klasifikatoru ieci

Na zaklad poznatk publikovanych v [2, 3, 4, 5, 6, 7] byla navrzenagimalni koncepce
klasifikatoru ¥egi pro rozpoznavani jednotlivych mlgich. Klasifikatorieci se sklada zsthto Sesti
bloka: (1) blok pro analogovéipdzpracovani vzorkiegi, (2) A/D prevodnik, (3) blok preemfaze, (4)
blok segmentace Hammingovym oknem, (5) blok proaéxi charakteristickychifznaki ieci (6)
klasifikator na bazi ugé neuronové sit Blokové schéma klasifikatoteaci je uvedeno na obr. 1.
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Obr. 1: Blokové schéma klasifikatoreti
Nyni si strién¢ nastinime vyznam jednotlivych blibklasifikatoruieci.

Analogové pedzpracovani

Pro spravnou funkci klasifikatoru je Zzadouci, aleywzorcichietového signalu nebyly obsazeny
ruSivé signaly. Velikost po#nu vykonu signalu kSumu ma vyznamny vliv na chydsiv
rozpoznavani. V radmci tohoto bloku je mozné vyhddnoove: Sumu v signalu a nasletiprovést
korekci nap. metodou spektralniho otiéani, Fipadré zvolit metodu parametrizace od®i vici
Sumu.

Analogo¥ digitalni pevodnik (ADC)

Analogow digitalni prevodnik je nutno volit s ohledem na poZadavky ra@apgwaniieci. Na
rozpoznavani obsahdecovych signal post&i nizSi hodnoty vzorkovaciho kmitw (f,;) a
kvantovacich arovni. Obvykle se setkAme s hodnofgmv rozmezi (8 ~ 12) kHz a kvantovani
piiblizné (8 + 10) bity. V gipad diagnostikytfecovych orgaf se pozadavky na ADC zvySi na
hodnoty §, ~22 kHz a kvantovani az 16 bity.



Preemfaze

Z charakteristik spektralni vykonové hustdtti vyplyva poznatek, Ze tatorikka dosahuje
maxim v okoli 300 Hz pro muzsky hlas &llizné v 500 Hz pro hlas Zensky. V Useku v rozmezi 500
az 2000 Hz se nachéazfepdznéacést energie podstatna pro rozpoznédi. Vzhledem k poklesu
arovre spektralni vykonové hustotgéového signalu, zaznamenané od kitito500 Hz se sklonem

piiblizné 6 dB na oktavu, se tato disproporce v systémeohzpracovanieci odstraiuje zdazenim
korekeniho¢lanku typu preemfaze.

Hammingovo okno

Pro analyzuietovych signal se jako nejvyhodijSi funkce pro Gely segmentace jevi tzv.
Hammingovo okno [4]. Volbou okna svyraznym p&faim postrannich lalék v modulu
kmitoctového spektra vahovaci funkce dosahneme lepsiépafl periodicky se opakujicich slozek
analyzovaného signalu. Optimalnich vyslédike dosdhnout vhodnou volbourgkryvu” oken.

Extrakce charakteristickychfznaki 7edi

Na zéklad rozboru a analyzy typickych charakteristéki a na zaklad poznatk uvedenych v
[4, 5] byla pro extrakci charakteristickycliiznaka reci zvolena melfrekvetni cepstralni analyza.
V programovém progtdi Matlab byl sestaven algoritmus pro v§o 12-ti melfrekvednich
cepstralnich koeficieft(MFCC). Riklad ptibchu MFCC pro izolované slovo je uveden na obr. 2.
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Obr. 2: Pfibéh melfrekvernich cepstralnich koeficiein spektrogramu kKlového slova ,dobry” pro
tii fecniky



Na zobrazenych grafech je zajimavé povSimnout sieiného izolovaného slova (odznych
fecnik) velmi podobnych hodnot MFCC. Tato zobrazeni miitarpredpoklad, Ze zvolen4 metoda
analyzy te¢i dosahuje relativh dobrych vysledi v rozpoznavéni obsahieci, neba caste&né
odstraiuje zavislost na individualnim charaktéagnika.

Klasifikator na bazi urié neuronové st

Pro (ely klasifikace fe¢i je mozno zvolit #zné topologie neuronovych siti. DOedné
neuronové skt typu backpropagation jsou pouzZivany zejména \kapich predikce a klasifikace
[4, 6, 7]. Dle doporéeni uvedenych v [4, 5, 6, 7] byl sestaven klastfikdzolovanych slov, ktery je
tvofen unglou neuronovou siti typu backpropagation. dlimeuronova sije tvarenadétyimi vrstvami
neurori. Vstupni vrstva ma g neurori, které odpovidaji pdu pro klasifikaci zvolenym MFCC,
v prvni skryté vrsté méa neuronova siosm neurob, deset neuranse nachazi v druhé skryté visey
vystupni vrstvu tvii padet neurofi odpovidajici p&tu klasifikovanych kiéovych slov. Topologie
neuronoveé sétpro klasifikator izolovanych slov je uvedena na. &

Ve vstupni vrst¥ je pouzito gt konkrétnich hodnot MFCC, vystupni vrstvuiivosm neurod,
coz odpovida ptiu klasifikovanych slov (osmy je neznamy).

MFCC

Vstupni vrstva

I. Skryté vrstva

II. Skryté vrstva

Identifikace mlu¥iho

Obr. 3: Struktura dagedné unilé neuronové sitpro identifikaci izolovanych slov

Pro strukturu urdlych neuronové stz obr. 3 byla vytviena trénovaci mnozina. Trénovaci
mnozina se sklada z matice tci(izolovana slova) a maticetipnalki (zvolené MFCC). Hklad
struktury trénovaci mnoZziny je naza na obr. 4.



MFCC
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Obr. 4: Riklad struktury trénovaci mnoZziny pro izolovanavsio

3 Vysledky experimentu

Pro experimentalni @enicinnosti klasifikatoru izolovanych slov na bazi éiénneuronové sit
byla zvolena neépstji vyskytujici se slova vézné ceské mlu¥ (ahoj, ano, dobry, den, dobry den,
nashledanou, ne). Byla provedena klasifikagehtb sedmi izolovanych slov od sedmi miioh,

Z nichz byly ¢tyii vzorky feci od muz a i od Zen. Vysledky klasifikace izolovanych slov yso
uvedeny v tab. 1.

Tab. 1: Vysledky klasifikace izolovanych slov odisg mluwich

Slovo Ahoj Ano Dobry, Den| Dobry deiashledanoy Ne Celkem

UsprSnost| 62,46 %| 37.54 %| 42,15 %| 46,3 %| 45,38 % 45,85 % 36,46 945,16 %

Dale byla experiment&nsledovana usgnost klasifikace izolovanych slov pro jednotlivé
mluwvei. Vysledky experimentu jsou uvedeny v tab. 2.

Tab. 2: Uspsnost klasifikace izolovanych slov pro jednotlivéuugi

Recnik Muzl| Muz2| Muz3 Muz4 Zenal Zena2 Zena 3lke@e

UspSnost| 67,14 %[ 99,71 %| 74,57 %[ 57,71 %| 87,71 %| 67,14 %| 58,86 %| 73,27 %

Z vysledki experimentu vyplyva, Ze wipac klasifikace kléovych slov bylo dosaZzencstsi
aspsSnosti nez v Ppads rozpoznavani miuiho s vyuzitim kiéovych slov. Tato skutamost byla ped
provedenim pokussamotnych fedpokladana, a to zejména ze dvauatii.

Divodem prvnim je systém skladby trénovaci mnoziny.kRsifikaci klicovych slov bylo
zpotatku dosazeno vysledlo piblizné (15 + 20) % horSich, nez v prezentovanéipauk. ZlepSeni
bylo dosazeno z#émou systému skladby trénovaci mnoziny.



DalSim divodem je, Ze melfrekveéni cepstralni analyza do zZfmeé miry odstrauje zavislost
vlastniho obsahiieci na individualnim charakteru projevu,céitd “zbytkova” zavislost vSakistane

>~

zachovana. Niz8i percentualni hodnoty dosazenysledi této skuténosti nasedcu;ji.

Ve vstupni vrst¥ je pouZzito gt konkrétnich hodnot MFCC, vystupni vrstvuitvosm neurod,
coz odpovida ptiu klasifikovanych slov.

4 Demonstrace€innosti klasifikatoru v programovém prostiredi Matlab

Aby bylo moZzné demonstrovainnost klasifikatoru izolovanych slov na bazi newweé sit,
bylo navrzeno programové rozhrani v programovenst@di Matlab (obr. 5). Toto programové
rozhrani bylo vytvéeno v ramcieSeni projektu [8]. Navrzené rozhrani je vyuzivanm (Gely vyuky
studend na Univerzi¥ obrany.
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Potet vrstev neuronové sité

Podet neuronti v 2. vrstvé Statistika klasifikace
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Obr. 5 Programové rozhrani pro klasifikaci izoloyeim slov

V levé horni¢asti zobrazeného okna je mozno volit parameteyastténinku. Naprogramovany
jsou varianty iti, ¢ty¥ a petivrstvych neuronovych siti (s jednou,&dva, femi skrytymi vrstvami).
Popup menu v levé horgasti volime poet vrstev sit. NiZSi #i popup menu slouZzi k vatbpoitu
neurori ve skrytych vrstvach it Pod &mito volbami se nachaziéfice edit&nich oken, kde je
moZzno zadat (&§mit) parametry tréninku uété neuronové sit V zavorkéach jsou uvedeny orietité
meze volby, ve kterych ma trénink&fimysl nastavovat. V levé dolédsti okna se nachazi dltko

obnoveni vodniho nastaveni, které siti vra¢é@nastavené (odladé) parametry tréninku.

V pravé stedni ¢asti okna je popup menu, kterym lze vybirat poZzadow ¢innost sit
(klasifikaci fonénti — volba Muz 1 aZ Zena 3, nebo rozpoznavani tidlv— volba Slova 1 az Slova
7).

Pod timto menu se nachazicftha Trénink s& a Rozpoznavéni. Po v§tu pozadované
¢innosti si¢ je nutno & natrénovat. Trénink sitse aktivuje stejnojmennym itkkem. Po jeho
spuséni se objevi okno, které zobrazuje hodnotuctotitveral kvadratické chyby a velikost kroku
uceni si€ v zavislosti na p&u vykonanych epoch. Po dosaZeni zadané hodnotynmaboi chyby
(ptip. po vykonani nastavenéhodpo epoch v fipadt, Ze nastavena chyba je tak mala, ze ji nelze

dosahnout) se v dolnitetini ¢asti zobrazi hlaSeni o &mosti tréninku st (s’ pracuje/nepracuje
odpovidajicim zfisobem).



Nyni je mozno fistoupit k vliastni klasifikaci. Popup menu Volbeovizu feci vybereme vzorek,
ktery chceme klasifikovat a tlitkem Rozpoznavani tento proces spustime.

V prabéhu rozpoznavani se v grafu uptest okna zobrazuji hodnoty melfrekwaich
cepstralnich koeficiett(vSech dvanacti, do 8ifsou grivedeny pouze koeficientyés 2, 5, 7, 9, 10),
které jako parametryighazi do sit. Po dokogeni klasifikace se v oknpod grafem zobrazi hlaSeni o
ukonteni procedury a v pravém hornim rohu okna v sekafis®ika klasifikace se zobrazi Udaje o
uspsSnosti klasifikace. Rozhrani se uzavirdéitkem Konec prace.

5 Zavér
Experimentalni vysledky ukazaly, Ze klasifikatteci zalozeny na bazi déedné unilé

neuronové séttypu backpropagation Ize realizovat. Jeho vyyéitnozné zejména \ipadech, kdy
pocet osob, jejichz vzorky budeme analyzovat, budenvaizky.

S vyuzitim rozvijejicich se metod parametriz&éegovych signal lze predpokladat snizeni
zavislosti individualniho charakteft@éénika na obsalte¢i na hodnoty, na které se zvladne &én
neuronova sidynamicky adaptovat.

Vytvoiené programové rozhrani dovoluje uzivateli demaonstréinnost unélych neuronovych
siti v programovém prastdi Matlab a seznamuje uzivatele s charakterisiikaatnych vzork reci.
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