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Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva rozpoznavanim signdlu fe¢i na zdklad¢ jeho
akustické a vizualni slozky, tedy audiovizualnim rozpozndvanim.

V prvnich dvou kapitolach je popsdno zpracovani akustické a vizudlni slozky
feCového signalu a jeho parametrizace. Déle jsou podrobnéji popsany nejCastéji
vyuZzivané piiznaky pro rozpoznavani feci.

Kapitola ¢.3 popisuje klasifikaci pomoci metody Skrytych Markovskych modelt a
vysvétluje rozdil mezi rozpozndvanim izolovanych slov a fonémové orientovanym
rozpoznavanim. V kapitole ¢.4 jsou objasnény principy audiovizualniho rozpoznavani
teci, pfedevSim potom fiize akustickych a vizuélnich ptiznakd.

Kapitola ¢.5 popisuje pouzivanou audiovizualni databazi a ukazuje upravy, které
byly provedeny pro natrénovani kvalitnich modela. V Sesté kapitole jsou popsany
experimentalni testy provadéné na databazi. Jednd se rozpozndvani akustického,

vizualniho signalu a audiovizualni rozpoznavani v hlu¢nych podminkach.

Abstract

This thesis deals with the recognition of speech signal based on the acoustic and
visual components, it means audio-visual recognition.

In the first two chapters is described the processing of acoustic and visual
components of speech signal and its parameterization. Further in details are described
features most frequently used for speech recognition.

Chapter No. 3 describes the classification according to the Hidden Markov models
method and explains the difference between isolated words recognition and phoneme
oriented recognition. Chapter No. 4 illustrates the principles of audiovisual speech
recognition, especially fusion of acoustic and visual features.

No.5 chapter describes used audio-visual database and shows the modifications
that were made for training good models. The sixth chapter describes the experimental
tests performed on the database. It is a recognition of acoustic, visual signal and audio-

visual recognition in the noisy conditions.



Obsah

N 015 o 6
0 11T 1 7
L0 R 8
1 AKkusticka slozka eCového Signalu........ccoeveeeeeeniiiiiiinii s 9
1.1 DIGIALIZACE ..+ttt e e e e eeeeeennna 9
1.2 NISTea 11T 12T PP PP PPPPRRPP 10
1.3 Detekce ZaCatkul @ KONCE FECT ...vvvvrrrruiiiieeeeiieeiiiii ettt ettt e e e e e eeeenes 10
1.4 PaTaAMELIIZACE . ..o ettt et aaeeee 10
141 KepStralnd PrZNaKY .......oieeeeeeeeeeiii et 11
2 Vizualni sloZka e€ovEho SIgNAIU ........ccovviiiiiiiieeiiin 15
2.1 ZPTACOVANT ODTAZUL ...ttt e ettt ettt e e e ettt e e e e ettt b e e e e e e e e e e eebbaaeeeeenes 15
2.2 ViIZUAINT PHZNAKY FECT. +1vvtuee e et ettt sttt e e e e e e e e e nnnn e e eees 15
2.2.1  DCT VIZUAINT PHZNAKY. ... eeeeeeeeeieiiee et e e e e eeeas 16
2.2.1.1 Diskrétni KoSInOVA transfOrmMaCE ..........cerrrumumuiiiieeiiiiitii et e e e e e 16
2.2.1.2 Vypocet vizualnich DCT pHZNaKU.........couumuiiiiiiiiiiiiii e e 17
2.2.1.3 Normalizace priznakoveho VEKEOTU. ........coerriuuuiiiiieiiiieiii e e eeeeeeees 17
2.2.1.4 Dynamickeé a akceleracni DCT PHZNAKY.......uuuuiiiieieiiieiiiiiii e 18
3 Rozpoznavani FeCoveho Signall.........ccoviviiiimiieeiiiin s 19
3.1 Metoda skrytych Markovskych modeltt (HMM) .......ccoooimiiiiiiiiiiiiiiii e 19
3.1.1  Trénovani a rozpoznavani pomoci HMM ..........cccoiiiiiiiiiiiiiiii e 21
3.2 R0zpoznavani iZolovVanych SIOV .........coiiiiiiiiiiiiii e 22
33 Fonémove orientované roZPOZNaVANT ...........ceeeuuruuuiiiieeeiieeiaie e e e e et e e e eeeeees 23
T T I VA 1/ 1 1) PP PP P PP PTSURPPPPRPPTN 24
4 Audiovizualni rozpoznavani FeCi ......ccoviiiiimmmmmmeiiiii i 26
4.1 Flze audiovizudlnich priznakil.............coooiiiiiiiiiiiii e 27
4.1.1  Interpolace vizualnich pHZNaKU.........ccoeiiimmiiiiiiie e 27
5 Audiovizualni databaze..........ooiiiiiieeiiiiiirr s ———— 28
5.1 POpis AV databaze.........ccooiiiiii 28
5.2 Upravy akusticke SI0ZKy ... 28
53 UPravy VIZUAINT SIOZKY .....uueeeeeeiiiiiiies et e e e e e e 30
6 Testy provadéné na databazi.............ceiiiiiiiiiiieein i 32
6.1 Rozpoznavani akustick€ho SIgNAIU TECT ......ceeviiiiiiiiiiie e e e 32
6.2 Rozpoznavani vizualniho sigNAIU FECT ......eeeieiiiiiiiiie et 36
6.3 Audiovizualni rozpoznavani SINAINTECT ......cevrruuuuiiiiiee i e e 40
/27 - 43
POUZita IHteratura.....ccooviiieieeeeeeiiiis s e e e rnnnaas 44
Piiloha ¢.1 — Tabulka ke kapitole 6.1 (Tab. 5) ....cccuuiiiimmmsiiimrmeinirressirrnassrsnsssssssasssssnems sessmssssnes 45
Piiloha ¢.2 — Tabulky ke kapitole 6.2 (Tab. 6, Tab. 7 a Tab. 8).....ccccourmrmuriiimrmsirimnmsirrmasrrrnasss 47
Piiloha ¢.3 — Tabulky ke kapitole 6.3 (Tab. 9, 10, 11, 12, 13) ....cceiiiirirrnnnnnnnnssnnssnnas 50



Uvod

W v v

Oblast pocitatového zpracovani a rozpoznavani feci ptfinasi uz fadu let moznost
tvorby aplikaci, kde muize c¢lovék komunikovat s pocCitacem piirozenou feci. Tyto
aplikace zna¢né zpiijemnuji a zrychluji komunikaci s pfistrojem a umoziuji pracovat
na pocitaci 1 télesn¢ postizenym lidem. V soucasné dobé diky technickému pokroku
nemusi tyto aplikace slouzit jen pro osobni pocitace, ale vznikaji naptiklad i aplikace
pro diktovani spojité feci do takzvanych smart telefont.

Rozpoznavani akustického signalu feci je jiz v souCasnosti na velice dobré trovni,
je pouzivano naptiklad pro automaticky piepis mluvené¢ho projevu do textové podoby,
pro hlasové ovladani pocitaCovych aplikaci a robotli, nebo pro identifikaci mluvciho.
Velikym problémem u tohoto rozpoznavani je ovSem okolni ruch. MoZna 1 proto se
v poslednich letech zac¢alo k rozpoznavani vyuzivat 1 vizualni slozky fecového signalu,
na kterou okolni ruch Zadny vliv nemd. Vznikla tak oblast audiovizudlniho
pocitacového zpracovani a rozpoznavani feci. Rychlej$imu vyvoji této oblasti zcela jisté
napomohl 1 fakt, ze dnesSni osobni pocitace disponuji lepSim vykonem a hlavné velkym
pamétovym prostorem. Vizualni sloZka feci totiZ oproti akustické zabirda mnohokrat
vice mista v paméti pocCitae a jeji zpracovani je narocn¢js$i. V dneSni dobé€ jsou jiz
dostupnéjsi 1 kvalitni digitdlni kamery.

Ukolem diplomové prace je seznamit se vice s problematikou audiovizudlniho
zpracovani a rozpoznavani feCového signalu. Upravit nahravky v databazi mluvcich pro
ucely rozpoznavani. Navrhnout a vytvofit systém pro audiovizudlni rozpoznavani teci
pomoci skrytych Markovskych modell za pouziti programového baliku HTK.
Rozpoznavat tecovy signal pomoci akustické, vizudlni a obou sloZzek dohromady.
Dals$im tkolem je provést testovani rozpoznavace v hlu¢nych podminkach a zhodnotit a

porovnat dosazené vysledky.



1 Akusticka slozka Fecového signalu

Tato kapitola se zabyva akustickou slozkou fecCového signalu. Konkrétné potom
zpracovanim tohoto signalu pro potiteby rozpoznavani. Cely proces se da rozdelit do
ne¢kolika krok popsanych nize. Jedna se o digitalizaci signalu, jeho segmentaci,

nalezeni zacatku a konce promluvy a samotnou parametrizaci (viz. Obr. 1).

Digitalizace Segmentace
Akusticky signdl — % —th *

-t -

Piiznakové vektory

a konee fedi

ﬁﬁ H — Parametrizace — Detekce zadatku

Obr. 1 —Schéma zpracovani akustického signalu Feci

1.1 Digitalizace

Na zacatku se musi zpracovat analogovy signal z mikrofonu. V dnesni dob¢ jiz
tuto Ulohu zvladne béZznd zvukova karta, kterd je soucasti kazdého pocitace. Pro
porozuméni obsahu feci staci frekvencni pasmo piiblizné od 0,3 do 3,4 kHz, proto podle
Nyquistova Shannonova vzorkovaciho teorému by méla byt vzorkovaci frekvence vyssi
nez 6,8 kHz. V databazi, kterou jsem mél k dispozici, mély audio nahravky vzorkovaci
frekvenci 8 kHz s Sestnactibitovym rozliSenim. Napiiklad u zaznamu hudby na CD se
pouziva vzorkovaci frekvence 44 kHz (primérné zdravé lidské ucho slysi frekvence
maximalné¢ do 20 — 22 kHz). Pro rozpoznavani se nejcastéji voli 8, nebo 16 kHz.
Dulezité je pouzivat pro trénovani i1 provozovani klasifikatoru stejnou vzorkovaci

frekvenci.



1.2 Segmentace
Charakter akustického signdlu se v ¢ase méni, proto je nutné ho pro dalsi praci
rozdélit na kratké casové segmenty (tzv. framy). Segmentace musi byt pravidelnd a
délka segmentu se voli tak, aby nebyla del$i nez trvani nejkratSich hlasek (fonémt).
Vyhodou je, ze vtakto malych casovych usecich (n€kolik ms) se pfili§ neméni
frekven¢ni vlastnosti signalu. Framy se voli tak, aby se ¢aste¢né piekryvaly. Tim se
dosahne hladky pribéh parametrii pocitanych v jednotlivych framech. Pro vzorkovaci

frekvenci 8 kHz je typicka délka framu 20 ms s pifekryvem 10 ms [2].

1.3 Detekce zacatku a konce Feci

Pro nalezeni promluvy v feCovém signalu se vyuziva energie signalu. Pfedpoklada
se, ze energie signalu pozadi (ticha) je mensi nez energie framti promluvy. Toto ovSem
nemusi platit pfi velkém Sumu a okolnim hluku. Spocitd se energie ve vSech framech
nahravky a ur¢i se vhodny prah. Zacatek a konec promluvy se potom najde naptiklad
tak, ze se testuje n€kolik prvnich (respektive poslednich) po sobé jdoucich piekroceni
tohoto prahu. Energii signalu poc¢itame obvykle v logaritmickém méfitku, s tim Ze L je
pocet vzorkl v jednom framu:

L-1
E = log(z1 xz(n)) (1,1)
-
1.4 Parametrizace

Akusticky signal v sobé nese hodn¢€ redundantnich informaci, cilem parametrizace
je redukovat tuto redundanci a reprezentovat signal menSim poctem dat vhodnych pro
rozpoznavani [1]. Tato data (parametry signdlu) nazyvame ptiznaky. Na konci
parametrizace bychom méli ziskat soubor ptiznakll pro kazdy frame signalu, neboli
ptiznakové vektory.

Historicky prvni ptiznaky pouzivané pro rozpoznavani byly energie signilu a
pocet prichodi nulou. Tyto dva parametry maji minimalni vypocetni naro¢nost. Pozdéji
se diky rychl¢ Fourierové transformaci (FFT) zacalo pouzivat spektrum signalu a
spektralni ptiznaky. Jako dalsi se objevily Linearné prediktivni koeficienty (LPC). Dnes

jsou nejvice pouzivany statické a dynamické kepstralni priznaky.
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1.4.1 Kepstralni priznaky
Pokud se podivame na fe€ z pohledu modelu, vidime, Ze hlasivky pirestavuji zdroj
signalu a hlasovy trakt jakysi systém — filtr (viz obr. 2). Re¢ je potom v kratkém tseku
hypoteticky konvoluci zdrojového signalu a impulsni odezvy systému. Mame tedy dvé
sloZky. Prvni z nich, zdroj, jehoZ charakter zavisi na vySce hlasu, intonaci apod. A
druhou, impulsni odezvu systému, tu dualezitéj$i pro rozpoznavani te€i. Nastaveni
systému (filtru) se totiz méni v zavislosti na hlaskach. Je tedy potieba oddélit informaci

o0 zdroji a informaci o systému. K tomu se vyuzije tzv. kepstra.

Hlasivky Hlasovy trakt
Zdroj Systém o 4
— (filtr) S x(t) = s(t) * h(f)
s(t) h(t)

Obr. 2 —Systémovy model i‘e¢i

Kepstrum c[n] posloupnosti vzorkli digitalizovaného teCového signdlu x[n] je
definovano jako inverzni Fourierova transformace logaritmu absolutni hodnoty spektra

c[n]= IDFT{log(|DFT{x[n]})} (1.2)

Kepstralni analyzu lze pouzit k oddéleni sloZzek signalu, ktery vznikl konvoluci
nekolika slozek [1]. Oddélovani je zaloZzeno na vlastnostech DFT a na pravidle o tom,
ze logaritmus soucinu je roven souctu logaritma.

DFT ptevadi konvoluci v ¢asové oblasti na prosty soucin v oblasti frekvencni a
logaritmus tohoto soucinu spektra buzeni (zdroj) se spektrem impulsni odezvy systému
lze prevést na soucet logaritmi transformaci obou slozek [1]. Po aplikaci IDFT je
potom kepstrum takovéhoto signalu souctem kepstra buzeni a kepstra impulsni odezvy
hlasového traktu.

A4

s periodou podstatné mensi nez je perioda zakladniho tonu buzeni. Praveé tyto kepstralni
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koeficienty, které urcuji nastaveni hlasového traktu, se pouzivaji pro popis fecového

signalu. Vyrazy kepstrum a liftrace vznikly pfesmyckami ze slov spektrum a filtrace.

x[n] X[k] log(IX[K]])
— DFT — log(l . ) —
signadl spektrum

Obr. 3 — Vypocet kepstra

IDFT

c[n]
R

kepstrum

V této praci jsou vyuzity MFCC (Mel-Frequency Cepstral Coefticients) kepstralni

priznaky. Tyto pfiznaky jsou dnes nejcastéji pouzivany pro zpracovani a rozpoznavani

fe€i. Metoda vypoctu MFCC ptiznakti vychazi z frekvencni oblasti a vyuziva faktu, ze

lidské ucho vnimé zvukové frekvence ne v linearni, ale zhruba v logaritmické stupnici.

Ve vysSich frekvencich uz neni schopno tolik rozliSovat rozdil. Tato stupnice se nazyva

melovska (viz obr. 4). Pfevod mezi frekvenci v Hz a melovskou frekvenci je dan

vztahem:

Mel(f)=2595 -loglo(l + 20

30 TR SEEES ! ! ! T
3000

2500

o]
=
=
=

1500

Mel stupnice

1000

500 -

0 i I i i i i I i i
o 1000 2000 3000 4000 5000 BOOO 7000 8000 9000 10000
Hertz stupnice

Obr. 4 —Prevodni kiivka mezi frekvenci a Mel — frekvenci
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Vypocet MFCC koeficientl 1ze potom rozdélit do nékolika krokii:

1) Vyfiznuti jednoho framu signalu

2) Aplikace preemfazového filtru

Signal projde Cislicovym filtrem definovanym jako:

y[n]=x[n]-0,97 -x[n—1] (1,4)

Tim jsou posileny vys§i frekvence, které¢ jsou zeslabeny cestou
k mikrofonu a dynamicky potlaena stejnosmérnd slozka vznikajici na

zvukovych kartach.

3) Aplikace Hammingova okna
4) Vypocet FFT
5) Vypocet spektralniho vykonu

6) Rozdéleni spektralniho vykonu do pasem

Na melovskou stupnici se pomoci trojuhelnikovych oken definuji
castecné se prekryvajici pasma. Vykony jednotlivych slozek FFT se vzdy
vynasobi piislusSnym koeficientem okna a uvniti okna se sectou. Tak se

dostanou vykony v jednotlivych pasmech.

7) Logaritmus vykonu v kazdém pasmu

8) Vypocet IFFT

V praxi se zpétna Fourierova transformace provede pomoci Diskrétni
kosinové transformace (DCT). Jejim vysledkem jsou uZz kepstralni

koeficienty, nejcastéji se vyuziva prvnich tfinact koeficientt.

13



9) Liftrace

Vysledné koeficienty se vynasobi okénkovou funkci, danou vztahem:

c, = 1+£sin U ¥e 1.5
n 5 I n (1,5)

kde L je délka liftracniho okna. Tim se dosdhne vyrovnani rozdild

v rozptylech koeficient?.
10) Vypocet Delta a Delta — Delta koeficientli

Ke statickym MFCC koeficientim se vypoctou jest€¢ dynamické
koeficienty (pomoci prvni a druhé derivace). K vypoctu dynamickych

koeficientd se pouziva okoli dvou framil na obé€ strany.
11) Normalizace MFCC

Tento krok je nutny, pokud jsou nahravky ziskdny zriiznych zdroji a
rtiznych prostfedi. Pouzije se operace zvana CMS nebo CMN (Cepstral
Mean Substraction/Normalization), kterd spoc¢iva ve vypoctu stfednich
hodnot vSech koeficientl ptes celou nahravku a odecteni této hodnoty od

koeficienta ve vSech framech.
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2 Vizualni slozka refového signalu

Tato kapitola popisuje vizudlni slozku feCového signalu. Zabyva se zpracovanim
vizudlniho signdlu, nalezenim oblasti zajmu, extrakci vizualnich pfiznakl ze signalu a

jejich popisem.

2.1 Zpracovani obrazu

V rozpoznavani feci lze vyuzit 1 vizualni slozku zaznamenanou na kameru.
Vyslednou podobu promluvy ovlivituji pohyby jazyka, hlasivek a dalSich ustroji
hlasového traktu. Zaznamenat tyto prvky hlasového ustroji je ovSem velmi obtizné a
rozpoznavat fe¢ pomoci jich je nerealné. Vizudlni informace se nejlépe ziska z obliceje
mluv¢iho, konkrétné potom z aktualniho nastaveni jeho tust. Proto je dualezité na
potizenych snimcich nejprve detekovat obli¢ej mluvciho a nasledné i oblast zajmu (ROI
— region of interest), vnaSem piipadé¢ usta. V diplomové praci je vyuzivana
audiovizudlni databaze, kde byla mluvéim snimana hlava, feSila se tedy jen uloha
nalezeni oblasti zajmu ROI (viz. kapitola 5). Pfed vypoctem vizualnich ptiznaki se jeSté

obraz ptevadi z barevného prostoru RGB na Sedoténovy obraz.

2.2 Vizualni priznaky reci

Prvni co by ptirozené kazdého napadlo, by bylo pouZzit jako vizualni ptiznaky feci
parametry mluv¢iho ust. Takovéto piiznaky se nazyvaji tvarové a patii mezi né
napiiklad horizontdlni a vertikdlni rozSifeni rti, velikost a zaokrouhleni rti, nebo
geometrické piiznaky ziskané zanalyzy hranice obrysu rtd. Od pouziti ptiznaki
z analyzované hranice rtl se vSak jiz vposledni dobé ustupuje, jelikoz hlavnim
piredpokladem pro jejich vyuziti je pouziti kvalitnich videonahravek, kde obraz neni
ptilis zatizen Sumem a dal§imi poruchami (hranice rtli musi byt spolehlivé nalezena) [3].

V dneSni dobé nejpouzivangj§imi vizualnimi pfiznaky jsou pfiznaky popisujici
informacni obsah obrazu. Ziskani ptfiznakii neni tak vypocetné naro¢né, protoze zde
odpada ptedzpracovani oblasti zajmu ROI. Pouzit jako ptiznakovy vektor cely obrazovy
prostor by bylo nepraktické feSeni, naptiklad pro oblast zajmu 128x128 obrazovych
bodl bychom dostali pro jeden snimek 16384 ptiznakl. Takovyto pfiznakovy vektor by

obsahoval velké mnoZstvi zbyte¢nych dat a natrénované HMM modely by nebyly piili§
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spolehlivé pro rozpoznavani feci. Snimek oblasti z4jmu ROI se proto vhodné
transformuje a z transformovaného obrazu se vyberou pouze slozky, které dobie
reprezentuji pofizeny obraz. NejpouzivanéjSimi transformacemi jsou analyza hlavnich
komponent (PCA — the Principal component analysis), linearni diskrimina¢ni analyza
(LDA — the Linear discriminant analysis) a diskrétni kosinova transformace (DCT — the
Discrete cosine transform), vyuZzivana i1 v diplomové praci. Ztidka se vyuzivaji i jiné
obrazové transformace, naptiklad diskrétni vinkova transformace (DWT — the Discrete

Wavelet trasnform) [3].

2.2.1 DCT vizualni priznaky

Ptiznaky ziskané 2D diskrétni kosinovou transformaci (DCT) z oblasti zdjmu ROI
maji oproti PCA ptiznakiim vyhodu v moznosti rychlej$iho vypoctu pomoci algoritmu
rychlé kosinové transformace (FCT — Fast cosine transorm, obdoba FFT — Fast Fourier
transform). Pro pouziti transformace FCT je vSak dilezité (stejné jako pro FFT), aby
byl vlastni obraz oblasti zajmu nejlépe Ctvercovy a mél rozmér stran o velikosti 2%,
kde n je celé kladné ¢islo. Pokud neni tato podminka splnéna, musi se obraz na tuto
velikost aproximovat [3]. Je proto vhodné volit velikost obrazii oblasti zajmu tak, aby
rovnou tuto podminku spliiovaly.

Velikost oblasti zayjmu ROI se nejcastéji voli 64x64 nebo 128x128 obrazovych
bodl. Zaroven je nutné zajistit normalizaci ROI, rty mluvciho by se mély nachézet
ptiblizné uprostied obrazu a pro vSechny mluvci by mél mit objekt rth pfiblizné stejnou

velikost. Detailnéji popisuje nalezeni oblasti ROI kapitola ¢islo 5.

2.2.1.1 Diskrétni kosinova transformace
Existuje nékolik definici diskrétni kosinové transformace, v diplomové praci je
vyuzit algoritmus rychlé 2D kosinové transformace FCT, vychazejici ze vztahu pro
DCT-II:

Flu,v)= 2¢(u)e(v )NZ lf(m n)COS(ZMJ;l jco{zz;l”j o

N ~0 =0

._.

3
3

kde f(m,n) jsou hodnoty zplvodniho obrazu o rozmérech NxN, F(u,v) jsou

koeficienty transformovaného obrazu, 0 <= u,v <= N-1 a c jsou koeficienty z (2,2).
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2.2.1.2  Vypocet vizualnich DCT priznaki
Jak uz bylo uvedeno vyse, DCT transformace slouZzi k redukci obrazovych dat na
informaci dobie popisujici vizudlni slozku te¢i v obraze. NepouZzije se tedy cely
transformovany prostor DCT koeficientii, ale hledd se mensi prostor pfiznaki, které
poté slouzi k vlastnimu rozpoznavani. Pro vybér pfiznaki existuje nékolik metod,
pouzivaji se naptriklad metody zalozené na vypoctu rozptylu a normovaného rozptylu.

V diplomové praci je pouZzita metoda vypoctu energie E:
E(u, v) = F(u, v)2 (2,3)

Kde F(u,v) jsou koeficienty transformovaného obrazu, 0 <= u,v <= N-1 a NxN je
rozmér obrazu.
Z vypoctenych koeficientil je poté vybirano jako vizualni pfiznaky P koeficientd,

které maji nejvyssi hodnotu [3].

2.2.1.3 Normalizace priznakového vektoru

Nyni tedy médme matici pfiznakovych vektorli o rozméru PxN , kde P je pocet
vybranych maximalnich hodnot DCT koeficientii a N pocet snimki v jedné nahravce.
Pro ptiklad: z videonahravky o délce 1 sekundy pii snimkovaci frekvenci 30Hz vznikne
30 snimkda, vybirame 5 maximalnich DCT koeficientli, matice ma tedy rozmér 5x30.

Urovné vypoétenych hodnot DCT vizuélnich pfiznakd se stoupajicim indexem
razantn¢ klesaji. Pro potlaceni tohoto jevu se pouZzivaji riizné aproximacni metody, které
vyrovnavaji arovné hodnot jednotlivych piiznakd [3]. Pouzivd se napiiklad
zlogaritmovani vSech hodnot z vizudlniho ptiznakového vektoru nebo odecteni stiedni
hodnoty ptiznakového vektoru. Tim se eliminuje riznd stfedni hodnota z jednotlivych
videonahravek, u akustického signdlu feci se tento krok normalizace provadi kvili

zbaveni se zavislosti na mluvéim.
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2.2.1.4 Dynamické a akcelera¢ni DCT priznaky
Kvili lepSimu popisu dynamického chovani feového signalu se obdobné jako u
akustického signalu fe€i a kepstralnich pfiznakl pocitaji dynamické DCT ptiznaky.
Rozpoznavani fe¢i jen pomoci statickych DCT pfiznakd nevede k velkému
rozpoznavacimu skore. Proto se k nim ptidavaji jesté dynamické (2,4), akceleracni (2,5)
a n¢kdy 1 tzv. triple-delta ptiznaky. Ty se vypocitaji ze statickych DCT piiznakt

jednoduchou diferenci:

x'[n] = x[n]— x[n — 1] (2,4)

x'[n]= ()= xln-1]) = (x[n—1]- xln -2) @.5)

kde x/n] jsou jednotlivé piiznaky v Case n.

RGBtoGray (ROI)

—
log ( Energie(DCT))
Pfiznakové vektory l
P Vﬂmﬁetvgiyﬁal{!icks”ch Ao Odetteni sti'. hodnoty
priznaku pfiznakového vektoru

Obr. 5— Schéma parametrizace vizualni slozky Fec¢ového signalu
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3 Rozpoznavani re¢ového signalu

Po zpracovani teCového signalu, parametrizaci a extrakci ptiznakl nasleduje
vrozpoznavani tfe€i dulezity krok klasifikace. Jako klasifikator se diive pouzivala
metoda DTW (Dynamic Time Warping), Cesky dynamické borceni casu. Jeji
nevyhodou je ovSem zavislost referenci na mluvéim a tudiz nutnost velkého mnozstvi
referenci od riznych osob k zbaveni se této zavislosti. Neni zde ani moznost piidavat
jednoduSe nova slova do slovniku. Kazdé slovo musi mit svoji referencni nahravku.
Proto se v devadesatych letech dvacatého stoleti pteslo k parametricky modelim. Dnes
nejvyuzivanéjSim klasifikatorem je metoda skrytych Markovskych model (Hidden

Markov model — déle jen HMM). Vyuzivaji se i tzv. Neuronové sit¢.

3.1 Metoda skrytych Markovskych modeli (HMM)

Pti snaze vytvofit univerzalngsi referencni vzory se ukéazalo, Ze neni nutné, aby
bylo slovo reprezentovano konkrétni a uplnou posloupnosti framovych vektord. Reé se
totiz skladd z kratSich ¢i delSich stacionarnich usekt, tvofenych vétSinou nékolika
sousednimi framy, v nichz se parametry méni jen malo [2]. PfeSlo se tedy k abstraktnim
modeltiim, kde jsou framy nahrazeny men$im poctem stavl. Kazdy stav potom nese
informaci o vlastnostech framt, které reprezentuje. Tato informace se ziskd pouzitim
statistickych metod, které kazdému stavu ur¢i statistické rozloZeni hodnot pfiznakovych

vektort. Obvykle je to normalni Gaussovo rozlozeni.

Obr. 6 —-HMM - struktura modelu



Typicky model slova méa tzv. levo-pravou strukturu (viz obr. 6). Pfechod je mozny
pouze do sousedniho stavu a to zleva doprava. Pravdépodobnost, Ze model setrva
v aktudlnim stavu sje vyjadfena hodnotou ass. Pravdépodobnost piechodu do
nasledujiciho stavu hodnotou ass+1. Plati, ze ass + ass+1 = 1. Kazdy stav je popsan

pravdépodobnostni vystupni funkci s normalnim rozlozenim:

| ] o)
o P 20° (3,1)

kde # je stiedni hodnota a O je rozptyl. Vztah uréuje miru pravdépodobnosti, Ze

frame popsany ptiznakem s hodnotou x patii ke stavu s.

Stredni hodnota a rozptyl jsou dany vztahy:

1 N

oy = FZ} X, (3,2)
2 1 & ’

=L (x, — ) (33)

kde Ns je pocet framil pfifazenych stavu s.

Je-li k dispozici vEéts§i mnozstvi dat pro trénovani, 1ze model jesté zkvalitnit tzv.
vicemodalnim normalnim rozloZenim. Data, z kterych se urcuji parametry normalniho
rozloZeni, jsou ¢asto uspofadana ve vice shlucich. Proto se pfesnéjsi popis rozloZeni dat
dostane, ma-li kazdy tento shluk ptifazenu vlastni Gaussovu funkci. Vysledné rozlozeni
je potom vazenou smeési jednotlivych Gaussovych funkci. Takovato ,,smés*“ byva
oznacovana jako Gaussian Mixture Model (GMM) a jednotlivé slozky potom hovorove

,mixtury*“. GMM je dan vztahem:

M 1 1 _ _ -
bs (X) = mZZICsm (27[)P . det zsm eXp|:_ —(X - ‘xsm )T 25;1 (X - xsm ):| (3’4)

kde c je vahovy koeficient a M je poCet mixtur.
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3.1.1 Trénovani a rozpoznavani pomoci HMM
Ve skuteCnosti pfi trénovani neni zndmo ktery frame patii ke kterému stavu, proto
nazev ,skryté” Markovské modely. Trénovani jednotlivych modeli a urcovani jejich

parametrll je proto iterativni a dalo by se rozdélit do 4 kroki:

1) Inicializacni (Framy vSech nahravek daného slova jsou rovnomérné
rozdéleny jednotlivym staviim, jsou spocteny stiedni hodnoty,
rozptyly a prechodové pravdépodobnosti.)

2) Ptitazovaci (Pomoci Viterbiho algoritmu je nalezeno leps$i, obvykle
uz ne rovnomérné rozlozeni mezi framy a stavy.)

3) Reestimacni (Pro nové rozloZeni jsou opét spocteny stfedni hodnoty,
rozptyly a prechodové pravdépodobnosti.)

4) Opakovani nebo Konec (Pokud se stfedni hodnoty a ostatni
parametry lisi od pfedchozich o vice nez stanoveny prah, zopakuje se

cely proces od kroku 2), jinak je trénovani ukonceno.)

index nefpravdépodobnéiitho

modelu

Slovnik I
Model 1

Rozhodnuti
Model 2
Model 3 I pravdépodobnost

— Porovnani

Model N I

selvence priznalki

neznameho slova

Obr. 7 =Schéma Kklasifikatoru HMM
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Vsechny natrénované modely jsou ulozeny do slovniku (viz. obr. 7). Plati, ze
vSechny modely maji stejny pocet stavli a shodnou strukturu. LiSi se pouze parametry
vystupnich funkci a hodnotami ptechodovych pravdépodobnosti.

Klasifikace spociva ve vyhodnoceni miry pravdépodobnosti, Ze neznamé slovo,
reprezentované posloupnosti pfiznaki, patfi n€kterému z modela [2]. Pravdépodobnost

lze popsat vztahem:
I
P(X,M )= Max 1_1[ @000 X0 (3,5)

kde slovo X je popsano ¢asovou posloupnosti x1,...,xi a model M urcen S stavy

s parametry a a b, f je pfifazovaci funkce.

Vztah lze interpretovat tak, Ze pravdépodobnost modelu M pro slovo X se urci
jako maximalni z pravdépodobnosti vypocitanych pifes vSechna piipustna piirazeni
stavi modelu a framt slova [2]. Ptifazovaci funkce f pfifazuje framy slova ke staviim
modelu. Omezeni je dano strukturou HMM, umoZziuje pouze setrvat v aktualnim stavu,
nebo prechod do nasledujiciho. Castéjsi je setrvani v soudasném stavu, to je dano

mnohem men§im poctem stavll S nez poctem frami slova I.

3.2 Rozpoznavani izolovanych slov

V této diplomové praci jsou feSeny dva typy uloh, rozpoznavani izolovanych slov
(Isolated word recognition — IWR) a fonémové orientované rozpoznavani slov
reprezentovanych hlaskovymi modely, pouzitelné i pro rozpoznavani spojité feci
(Continuous speech recognition — CSR).

Uloha IWR mé pouze omezené vyuziti, jedna se o aplikace, kde ve slovniku sta¢i
mit pouze omezené mnozstvi slov (fadové desitky, maximaln¢ stovky) nebo kratkych
slovnich spojeni a neni nutné slovnik Casto aktualizovat. Na Technické univerzité
v Liberci vznikly naptiklad aplikace pro hledani kontaktli v telefonnim seznamu, linka
InfoCity (informace o kultufe, sportu, dopravé apod. v Liberci) a dal$i. Pro robustnéjsi
modely musi mit kazdé slovo nebo kratké slovni spojeni (,,Do Liberce*) co nejvice

referennich nahrdvek od vice mluvcich. 1zolovana slova jsou obvykle vyslovovana
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s v&tsi peclivosti a je snazSi detekovat zacatek a konec promluvy. V tiloze IWR lze
predpokladat, ze v jedné detekované promluvé je pravé jedno slovo (jedno slovni
spojeni), klasifikator proto fesi tlohu, ktera z N polozek ve slovniku to je. Uloha ma
tedy linearni slozitost.

ProtoZe nejmensi jednotkou ve slovniku je model slova, nelze timto typem ulohy
rozpoznavat spojitou fec. Teoreticky ano, ale slovnik by musel obsahovat v§echna slova
ve vSech tvarech, coz by znamenalo obrovské mnozstvi referen¢nich nahravek a velmi

rozsahlé a pomalé rozpoznavani.

3.3 Fonémové orientované rozpoznavani

Cestu k neomezenému slovniku fesi pouziti modelll hlasek (fonémil). V mluvené
feci hraji fonémy obdobnou roli jako pismena v psaném jazyce. Fonémy jsou jazykove
zavislé a maji omezené mnozstvi, ve vetSing evropskych jazykl se jejich pocet
pohybuje mezi 25 az 50. Nékteré fonémy jsou ve vice jazycich, jiné jsou naopak
unikatni (,,nosové hlasky ve francouzsting). V CeStin€ mame 41 fonému (viz. tab. 1),
abeceda obsahuje naptiklad dva typy t (znélé a neznél¢), specifické hlasky jako ,,dz*
nebo ,,dz*“. Kazdy foném je oznacen pouze jednim symbolem, ve fonetice se tedy nefesi
rozdil mezi y a i, dvoumistné ch je nahrazeno symbolem X, dva typy jedné hlasky jsou
vétsinou rozliseny malym a velkym pismenem (¥ a R).

U fonémového rozpoznavani jsou b&zné pouzivany modely s mensim poctem
stavli (obvykle 3 stavy), nez v uloze rozpoznavani izolovanych slov. Aby bylo mozné
dobfe postihnout akustickou variabilitu, mivaji vystupni funkce tvar viceslozkovych
Gaussovskych rozlozeni (vice mixtur), pracuje se s 16 1 vice mixturami [2]. U
profesiondlnich programil je nutné modely natrénovat na zdznamech teci obsahujicich
tisice realizaci kazdé hlasky v raznych slovech a slovnich spojenich, od co nejvétsiho
poctu osob. Pro jednu hlasku je mozné natrénovat 1 vice modela, které se 1i8i napiiklad
kontextem, nebo okolim hlasky, jedna se o tzv. ,trifony”“. Ke vSem nahravkam

v trénovaci databdzi je nutné vytvofit i foneticky prepis.
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Cislo Foném Foném dle| Priklad Cislo Foném Foném dle| Priklad
vyjadieny PAC vyjadieny PAC
ceskymi ceskymi
hlaskami hlaskami
1 Lar a tata 21 .m m mama
2 La” a tata 22 .m” M tramvaj
3 b b baba 23 LA 1 vino
4 e c ocel 24 o N banka
5 Ldz C leckde 25 LA i koné
6 A i cicha 26 i o kalo
7 dz C radia 27 o o dda
8 i d jeden 2 " P pupen
9 T d délat 29 = r bere
10 e’ e lev 30 o T moie
11 e e meéns 31 I 1 R ker
12 i i f fauna 32 B 5 sud
13 - g guma 33 & g duse
14 i h aha 34 X t duty
13 .ch™ X chudy 35 S f kutil
16 | .1 nebo v 1 bil, byl 36 . u duse
17 1" nebo .y i vitr, Iyko 37 | .0 " nebo 0" u rize
18 g7 9 dojat 38 oV v lava
19 K k kupec 39 - z koza
20 N 1 dsla 40 ST il mize
41 Neutralni E )
samo hlaska

Tab. 1 —Nouza J. , Psutka J. , Uhlii J. — Ceska foneticka abeceda - PAC [9]

slozce vizémy. Dalo by se tedy laicky fici, Ze se jednd o ,,polohu* rti pii promluve.
ProtoZe nékteré hlasky maji hodné podobnou vizualni odezvu, je vizémi méné nez
fonémut. V diplomové praci je pouzito rozdéleni na 13 vizémovych tfid, které je
pievzato z disertacni prace Ing. Petra Cisate Ph.D. [4] (viz. tab. 2). Je vidét, ze
napiiklad hlasky b, m, p pfedstavuji jeden vizém B, u téchto si lze snadno predstavit

polohu rta, ktera je skoro identicka. Pro natrénovani a rozpoznavéani vizému je tedy

v diplomové praci, kterou se ovSem zavadi menSi chyba. Akusticka a vizualni slozka

3.3.1 Vizémy

To co znamenaji v akustické slozce fe€ového signalu fonémy, jsou ve vizudlni

totiZ mohou byt asynchronni.

24

v v
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Cislo Fonémy Vizém
1 a,a A
2 b,m,M,p B
3 c,C,s,z C
4 ¢,C,E,R,S8,7 C
5 d,n,N,t D
6 d,j,n,t D
7 e, e E
8 f,v F
9 g, h, X,k G
10 1,1 I
11 l,r L
12 0,0 0)
13 u,u U

Tab. 2 —Tabulka transkripce z fonémi na vizémy [4]
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4 Audiovizualni rozpoznavani reci

V této kapitole je popsan princip rozpoznavani audiovizualniho signdlu teci.
Proces se dé rozdélit do dvou krokti, parametrizace audiovizudlniho signalu (viz. obr. 8)
a samotné natrénovani HMM modell a rozpoznavani.

Video signal z kamery je rozdélen na akustickou a vizualni slozku. Z akustického
signalu jsou parametrizaci extrahovany kepstralni pfiznaky (viz. kapitola 1). Vizudlni
sloZzku reprezentuji snimky mluvciho ziskané zvideo signdlu. Na vSech snimcich
pouzitych pro trénovani a rozpoznavani musi byt nalezena oblast zdjmu ROI a z ni jsou
extrahovany vizudlni DCT ptiznaky (viz. kapitola 2).

Dvé oddélené¢ sady ptiznakovych vektord se spoji vjednu v kroku ,fiize
audiovizudlnich piiznaki*. Z tohoto souboru audiovizualnich ptiznakovych vektora
jsou dale natrénovany skryté Markovské modely HMM (viz. kapitola 3) a mize

probihat rozpoznavani.

Vizuélni slozka

—_— Extrakce vizualnich —
priznaki

Aundiovizualni
piiznakové
vektory

— " Filize A-V
piiznaki * ’

Audio slozka

Extrakce akust. Interpolace _
l ' l ’ ' piiznaki na 100Hz

Obr. 8 — Parametrizace audiovizualniho Fec¢ového signalu
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4.1 Fize audiovizualnich priznaki

Jak jiz bylo uvedeno vySe, parametrizace akustické a vizualni slozky probiha
oddélené. Je proto nutné ptiznaky spojit dohromady. Existuje nékolik moznosti jak tuto
fizi a nasledné rozpozndvani provadet.

Jednou z nich je rozpoznévat akusticky a vizualni feCovy signal samostatné. Pro
kazdy signdl se odhaduje pravdépodobnost P (Xi, xa), P (Xi, xv) urcujici, nakolik
odpovidd dané slovo Xi ze slovniku akustickému x. nebo vizudlnimu x» ptfiznaku.
Z téchto dvou pravdépodobnosti je na zaklad¢ flize urcena vysledna pravdépodobnost
P (Xi, xa xv). Pti fizi se pracuje 1 s vahovymi koeficienty [3].

V diplomové praci je vyuzita metoda, kde se akustické a vizudlni ptiznaky spoji
v jeden ptiznakovy vektor. Po jednotlivych framech se ulozi nejprve akustické

kepstralni pfiznaky a za n€ vizualni DCT statické, dynamické a akcelera¢ni ptiznaky.

4.1.1 Interpolace vizualnich priznaki

Akustické priznaky jsou ziskdvany s frekvenci 100Hz, zatimco frekvence
ziskavani vizudlnich pfiznakl je zavisla na snimkovaci frekvenci digitalni kamery,
kterou jsou video nahravky potizeny. Tato frekvence byva obvykle 25Hz nebo v naSem
piipad€ 30Hz. U videokamer existuje 1 moznost pracovat v prokladaném rezimu, ovSem
na uUkor sniZeni vysledného rozliSeni. Aplikace audiovizualniho rozpoznavani fteci
vyzaduji synchronizaci akustického a vizualniho ptiznakového vektoru pro vSechny
nahravky. Ne pfili§ pouzivanou variantou je zopakovani vice snimka pro vyrovnani
rozdilu (stejnou funkci ma 1 interpolacni metoda ,,nejblizsiho souseda*). Potom jsou zde
dalsi dvé moznosti, ziskavat akustické ptiznaky také s frekvenci 30Hz (tato varianta se

ale nepouziva), nebo interpolovat vektor s vizualnimi ptiznaky na 100Hz (viz. obr. 9).

V diplomové préci je vyuZivana linearni interpolace.

— Puvodni viz. pfiznaky (f = 30Hz)
Interpolované viz. pfiznaky (f=100Hz)

hodnota
pfiznaku

Obr. 9 —Linearni interpolace vizualnich priznaki
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5 Audiovizualni databaze

V této kapitole je popsana audiovizudlni databaze, kterou jsem dostal k dispozici
pro ucely rozpoznavani. Jsou rozebrany Upravy nutné pro natrénovani HMM modeld,
dobte reprezentujicich nahravky. BliZze je vysvétlena 1 metoda nalezeni oblasti zajmu
ROI ve vizualni sloZce fecového signalu. Od vedouciho prace mi byly pro tyto upravy

poskytnuty programy Aligner a Marker.

5.1 Popis AV databaze

Databaze vznikla na Technické univerzité v Liberci vroce 2005, obsahuje
nahravky od 35 mluvcich, z ¢ehoZ jsou 3 Zeny a 32 muzi. Kazdy mluvci poskytl 100
nahravek. Slovnik obsahuje 50 slov a 50 vét. Slova byla vybrana ndhodné, véty byly
vybrany z ¢eskych ptislovi. Aby bylo mozné dobie natrénovat i HMM modely hlasek,
bylo 37 ptislovi doplnéno o 13 tzv. ,,foneticky bohatych* vét. V Ceskych ptislovich se
neobjevuji hlasky jako ,,dz“, malo zastoupené jsou 1 hlasky ,,M*, [ N, nebo ,,6. Proto
se ve slovniku objevily véty jako: ,,Virdzinie posloucha rada dzes.* apod.

Videonahravky byly zaznamenany na digitdlni kameru se snimkovaci frekvenci
30 snimki za sekundu a rozliSenim 640x480 obrazovych bodl. Déle byly rozdéleny na
vizualni a akustickou slozku. Vzniklo tak 494780 snimkt, uloZenych jako 24 bitové
bitmapy. Zvukové stopy byly pfevzorkovany na frekvenci 8000 Hz s rozliSenim 16 bitt.

Databaze tak zabira na disku ptiblizné 5S00GB.

5.2 Upravy akustické slozky
pofizenych do databaze urCené pro trénovani modeld. Zvukové stopy v databazi
obsahovaly 1 oznamovaci ton, ktery signalizoval mluvéimu, ze mtize zacit s promluvou.
Bylo tedy potfeba vSechny nahravky sestfihat a ulozit je (viz. obr. 10). Aby byla
provazana akustickd a vizudlni slozka, Aligner uklada do informaéniho souboru *.nfo 1

informaci o prvnim a poslednim framu (snimku).

28



5 Aligner

File Edit

Setup  Help

= A e

e %M_Jm

’,: I i = I Beagin End Length
. Wavr o |3.475375 |3.475375

Sentence

Video | I I
Gain
Wav  |30788 |32767 1= j

Adresaf: Ml &2 Mahravka &
iG:\dataAV\ ;1 1 353

Open | adresar 1 soubor: 1 Save

Icut > protoZe

Transcription
p |_5_

Obr. 10 — Ukazka z programu Aligner (krok stfihani)

Program Aligner déale umoziuje poloautomatické nalezeni hranic jednotlivych
hlasek v promluvé. Casové hranice hlasek, ulozené do informaéniho souboru o
nahravce, jsou dale vyuzity pro trénovani modell fonémt a vizému. Aligner po nacteni
nahravky nalezne piiblizné hranice hlasek a umoznuje manualni dorovnani jednotlivych
hranic. K vétsi prehlednosti a lep§imu nalezeni hranic je zobrazen priubéh zvukové stopy
v Case, prub¢h energie signalu v ¢ase a je moznost piehrat si jednotlivé useky nahravky
(viz. obr. 11). Tento krok byl ¢asové¢ velice naro¢ny, dorovnat hranice fonému pro
jednoho mluvéiho (50 slov a hlavné 50 vét) zabralo primérné 2 hodiny. Z odposlechu
bylo nejprve velice slozité poznat jednotlivé fonémy (Casové se pohybujeme tadove
v desitkach milisekund), postupem c¢asu se ale schopnost rozpoznat hlasku zlepSovala,

hlavné diky vyuziti informace o ¢asovém prubehu energie.
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Obr. 11 — Ukazka z programu Aligner (krok zarovnavani ¢asovych hranic fonémiu)

5.3 Upravy vizualni slozky

Pro vypocéteni hodnotnych vizualnich pfiznak (viz. kapitola 2) musi nejprve
vstupni obraz projit tzv. predzpracovanim. NejdilezitéjSim krokem je detekovat
v obraze oblast zajmu ROI, ze které jsou ptiznaky extrahovany. U rozpoznavani feci je
zaméfena pozornost na obli¢ej mluvéiho, konkrétné potom na jeho rty. Detekci obliceje
lze provadét automaticky naptiklad pomoci barevné a tvarové segmentace obrazu.
Detekci rtii s vyuzitim pirevodu do jinych barevnych prostorti a metod pro segmentaci
obrazu prahovanim nebo segmentaci obrazu za pomoci rtiznych barevnych statistickych
modeld [3].

V diplomové praci byla detekce oblasti zajmu ROI, ve které jsou fecnikovi rty,
provadéna poloautomaticky. V programu Marker (viz. obr. 12) byly vzdy na prvnim,
prostfednim a poslednim snimku nahravky oznaceny levy a pravy okraj ust mluvciho.
Informace o poloze ust v obraze byly ulozeny do souboru *.xls . Diky této informaci

byla oblast zajmu ROI (vyfez o velikosti 128x128 pixell) nalezena u ostatnich snimka
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automaticky (viz. obr. 13). Poloautomaticka detekce byla pouzita s o¢ekavanim lepsiho

nalezeni oblasti zdjmu neZ u plné automatické detekce.

-
akl Marker h

Nic
Picturs No.: 44

Cesta: G:\dataA\V

Miuvei: 35
Ciglo: 1
[« ]
First picture: 44
~ Last picture: 20

|

Obr. 12 — Ukazka z programu Marker (oznaceni ust mluvéiho na snimku)

Obr. 13 — Nalezena oblast zajmu ROI (128x128)
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6 Testy provadéné na databazi

V kapitole jsou popsany jednotlivé testy a jejich vysledky. U kazdého testu je
detailn¢ popsdna jeho specifikace (slovnik, trénovaci a testovaci databaze, pouzité
ptiznaky atd.), postup a piipravy pii trénovani a rozpoznavani. Re¢ byla rozpoznavana
pomoci akustické slozky (fonémové orientované rozpoznavani), vizudlni slozky
(DCT parametrizace, vliv pouzZitych vizudlnich ptiznakl) a nakonec bylo provedeno
audiovizudlni rozpozndvani s vyhodnocenim vlivu okolniho hluku na rozpozndvaci
skore.

Trénovani HMM modell a rozpoznavani bylo provadéno pomoci programového
baliku HTK Toolkit [5]. Programy pro ovladani HTK pomoci davkovych soubort,
fonetické a vizémové transkripce, vyhodnocovani rozpoznavaciho skore, flzi
audiovizudlnich ptiznakovych vektorti atd. byly vytvofeny v MS Visual C++ studio

2008 [6]. Pro DCT parametrizaci vizualni slozky feci byl vyuzit program Matlab [7].

6.1 Rozpoznavani akustického signalu reci

Specifikace testu
Druh HMM modela Modely hlasek
Pocet stavii HMM modelt 3
Délka framt 25ms (10ms piekryv)
Druh ptiznak MFCC + dynamické a akceleracni
Pocet ptiznaka 39 (13+13+13)
Slovnik 50 slov

Trénovaci databaze 50 vét od 35 mluv€ich (1750 vét)
Testovaci databaze 50 slov od 35 mluv¢ich (1750 slov)

V této uloze byl zjistovan vliv poctu mixtur v HMM modelech na vysledné
rozpoznavaci skore. Rozpoznavana byla akusticka slozka feci a bylo pouzito fonémovée
orientované rozpoznavani. Modely jednotlivych hlasek byly ttistavové a ménil se pocet
mixtur. Bylo vytvofeno 41 modeld, 40 zakladnich fonému (viz. tab. 1) a 1 model pro

kratkou pauzu (ticho). Pro fonémové rozpoznavani bylo nutné vytvofit ke vSem
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nahravkam fonetické piepisy a tyto poté jesté upravit do podoby srozumitelné pro HTK.
Program HTK vznikl na Cambridge University, proto se musi ¢eské hlasky rozepsat bez
interpunkce (naptiklad misto ,,@“ se pouzije ,,aa ). Existuji dv€ moznosti jak v HTK
postupovat pii trénovani modeli hlasek, které se liSi pouze v jednom kroku (viz. obr.
14). V prvnim pfipadé mame u fonetickych ptepisi uloZzené 1 Casové hranice
jednotlivych hlasek (zarovnavani hranic v programu Aligner), potom se pouZzije
program HInit, ktery nalezne vSechny realizace kazdé hlasky a iterativn€ natrénuje
jejich parametry. Ve druhém piipad€ Casové hranice nejsou uréeny, pouzije se program
HCompv. Ten provede tzv. plochy start (,,Flat Start) a pfes vSechny nahravky urci
rozptyly a umisti je do modelli vSech hlasek, tim dosahne poc¢ate¢ni inicializace hodnot
parametrd. Po jednom nebo druhém inicializa¢nim kroku nésleduje v HTK krok
reestimacni (n€kolik iteraci programu HERest). Ten si na zdklad¢ fonetického piepisu
sestavi model celé¢ nahravky zietézenim vsech dil¢ich hlaskovych modeld, pro kazdou
nahravku urci dil¢i ptispévek k vypoctu parametri a toto zopakuje pro vSechny
nahravky. V testu bylo zvoleno 20 iteraci programu HERest, pfi pouziti vétSiho poctu
iteraci uz hrozi tzv. pretrénovani modelu. Byl zjistovan rozdil v rozpoznavacim skore
pro modely s ruén¢ zarovnanymi ¢asovymi hranicemi (HInit) a modely natrénované

s automatickym zarovnavanim (HCompv).

Ukézka fonetické transkripce:

Original: skutecné
Foneticky ptepis: skuteciie
Transkripce pro HTK: 0 300000 si

300000 2300000 s
2300000 3000000 k
3000000 3700000 u
3700000 4300000 t
4300000 5300000 e
5300000 6900000  ch
6900000 7800000  nj
7800000 9000000 e
9000000 11999999 si
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Zarovnané ¢asové Nezarovnané ¢asove
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Hinit HCompv

HERest

|

HMM modely hlasek

Obr. 14 — Schéma procesu trénovani HMM modeli hlasek v HTK

Jak jiz bylo feCeno vySe, vtestu byl zjiStovan i1 vliv poctu mixtur v HMM
modelech na rozpoznavaci skore. Vicemixturové modely se v HTK trénuji pomoci
programu HHEd, ktery vezme stavajici modely a rozd€li kazdou mixturu na zadany
pocet mixtur novych [5]. Nasledné¢ byl opét vyuzit program HERest pro dotrénovani
parametrll. Pocet mixtur byl volen od 1 do 100. U intervalu 1-80 mixtur bylo pouzito 5
iteraci programu HERest, v intervalu 81-100 byly iterace jen 2. Rozpoznavaci skore uz
se nezlepSovalo a trénovani bylo zbytecné velmi ¢asove€ narocné.

Pro rozpoznavani bylo nutné vytvofit soubory se slovnikem (slovnik obsahuje
vSechna slova 1 s fonetickym prepisem) a jazykovym modelem (vyjadien jednoduchou
gramatikou typu slovol nebo slovo2 nebo slovo3 atd.). V HTK byl pro rozpoznavani
pouzit program HVite (nazev podle autora klasifika¢niho algoritmu — Viterbiho

algoritmus). Pro vyhodnocovani rozpoznavani byl vyuzit program HResults, ktery
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potieboval vytvofit 1 tzv. referencni MLF soubor (Master Label File), kde byly uloZeny
referen¢ni prepisy nahravek. HResults porovnava tento referencni soubor s vystupnim
MLF souborem od programu HVite a urcuje vysledné rozpoznavaci skore. Zaroven umi
pro sekvenci slov urcit poc€et rozpoznanych slov, vynechanych slov, atd. Tyto funkce

nebyly vyuZity, protoZe slovnik obsahoval pouze jednotliva slova.

97

96

93 ?
92

91 A

% rozpoznanych slov

90

89

88 &

87

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 8 8 90 95
pocet mixtur

‘ —— HCompv —#— HInit ‘

Obr. 15—  Vliv poftu mixtur na rozpoznavaci skore u ru¢né zarovnanych ¢asovych hranic
(HInit) a u automatického zarovnani (HCompyv)

Z grafu je vidéet, ze nejlepSiho skore se dosdhlo pouzitim modelt s poctem mixtur
piiblizné¢ od 20 do 30. Konkrétné potom pro program HCompv bylo nejlepsi skore
95,88% dosazeno pro modely s 23 mixturami a pro program Hlnit 95,71% pro modely
s 27 mixturami. Ob¢& kiivky maji velmi podobny pribéh, mirné¢ lepSich vysledka se
dosahlo pouzitim automatického zarovnavani. To ziejmé zplsobila nedostatecna
schopnost zarovnat manudln¢ ¢asové hranice jednotlivych hlasek pomoci odposlechu.
Pouziti vétSiho poctu mixtur se ukazalo u takto malé databaze jako zbytecné, u vétsi

databaze by zfejmé dosahlo vétsiho uplatnéni.
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6.2 Rozpoznavani vizualniho signalu reci

Specifikace testu
Druh HMM modela Celoslovni modely
Pocet stavii HMM modelt 1-14
Délka frami 33ms
Druh ptiznak DCT + dynamické a akceleracni
Pocet ptiznaka 3-90 (1+1+1,24+2+2,...)
Slovnik 50 slov
Trénovaci databaze 30 mluv¢ich (1500 slov)
Testovaci databaze 5 mluvcich (250 slov)

V tomto testu byla hledana idedlni kombinace vizualnich DCT ptiznakl vedouci
k nejlepSimu rozpoznavacimu skore. Zjistovan byl vhodny pocet stavii HMM modeli a
pocet ptiznakil v ptiznakovém vektoru. Trénovany byly celoslovni modely.

DCT parametrizace (viz. kapitola 2) byla naprogramovana v prostiedi Matlab, kde
byla moZnost vyuzit funkci pro spocteni 2D diskrétni kosinové transformace (funkce
dct2), ptevodu barevnych RGB obrazl s oblasti zajmu ROI na Sedotéonové (funkce
rgb2gray) a dal§i operace s obrazem a maticemi. Bylo zjiSt€no i optimalni potadi
jednotlivych kroka v parametrizaci. Tim bylo: vypocteni statickych DCT ptiznakd,
jejich normalizace a potom teprve pocitani dynamickych a akceleracnich ptiznakii. Pro
pocitani dyn. a akc. pfiznakt bylo potieba zvétSit matici statickych ptiznakovych
vektorli o 2 na zacatku. Jako vhodnéjSi se ukazalo volit pro logaritmovani energie
piirozeny logaritmus, desitkovy logaritmus lepSi skore neptinesl. ZlepSeni
rozpozndvaciho skore nepifinesla ani ekvalizace histogramu snimkl s oblasti zajmu
(funkce histeq). Program dale ukladal ptiznakové vektory do souborti ve formatu HTK,
kde se do hlavicky uklad4d naptiklad pocet fram nahravky, pocet ptiznakl, druh
parametrizace (USER), délka jednoho framu apod. Za hlavickou se ukladaji jednotlivé
piiznakové vektory frame po framu. Znatelné zlepSeni potom piineslo op€tovné ofiznuti
nahravek, kde nebylo ponechdno ticho pted a po skoneni promluvy (viz. obr. 16, 17).
Testovani probihalo pouze do 14 stavli, pro vétsi pocet jiz neSlo natrénovat pouzitelné

modely.
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Obr. 16 —Vliv poctu stavii HMM a poctu piiznaki na rozpoznavaci skore (1. stiih)
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Obr. 17 —Vliv poctu stavit HMM a poctu piiznaki na rozpoznavaci skore (2. stiih)
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ZlepSeni pifi druhém ofiznuti zplsobilo zaméfeni pouze na promluvu. U
parametrizace akustické slozky probiha automaticky krok detekce zacatku a konce feci,
proto ticho pfed a po promluvé nevadi (u ulohy rozpozndvani izolovanych slov je
naopak Zadouci). U vizualni slozky tato prodleva ovSem znamena zbyte¢né zatazeni
snimkil, kde mluv¢i nijak neméni polohu ust. V obou piipadech se jako nejvhodnéjsi
ukéazala kombinace 5+5+5 (statické, dynamické a akceleracni DCT ptiznaky) a HMM
modely se 14 stavy. V prvni ¢asti bylo maximalni dosazené¢ skoére 24,4% a v druhé
32,8%.

Pokud je k dispozici pouze mensi databaze mluvcich, pouziva se pro dosaZeni
objektivnéjSich vysledki rotace trénovaci a testovaci databdze. V diplomové praci
potom konkrétné 35 rotaci (30 mluvc€ich pro trénovani, 5 pro rozpozndvani). Byly
provedeny testy jednotlivych kombinaci statickych, dynamickych a akceleracnich DCT
ptiznakid. PouZito bylo optimalni nastaveni, které vzeSlo z testu vySe (5 maximalnich

piiznakt, 14 stavové HMM modely, nové ofiznuté nahravky).

Kombinace DCT priznaku Rozpoznavaci skére po rotaci [%]
Statické 23,2
Dynamické 20,59
Akceleracni 17,28
Statické + Dynamické 31,86
Statické + Akceleracni 30,33
Dynamické + Akceleracni 25,57
Stat. + Dyn. + Ake. 33,14

Tab. 3 —Vysledné rozpoznavaci skore [%] po ,,rotacnich“ testech

Nejlepsi skore méla kombinace vsech tii ptiznakovych vektorli, naopak nejmensi

dosazené rozpoznavaci skore mél samostatné pouzity vektor akceleracnich piiznaki.
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Specifikace testu

Druh HMM modela Modely vizému
Pocet stavii HMM modelt 3
Délka framt 33ms
Druh ptiznak DCT + dynamické a akcelera¢ni
Pocet ptiznak 5+5+5
Slovnik 50 slov

Trénovaci databaze 50 vét od 35 mluvcich (1750 vét)
Testovaci databaze 50 slov od 35 mluv¢ich (1750 slov)

Dalsi uloha se zamétila na rozpoznavani feci pomoci vizému. ZjiStoval se vliv
poctu mixtur HMM modelii na rozpoznéavaci skore. Pro natrénovani HMM modelt se
vyuZila obdobnd technika jako u fonémového rozpoznavani. PouZity byly rucné
zarovnané Casové hranice uloZené ve fonetickych piepisech a program Hlnit. Dale bylo
nutno proveést transkripci z fonémi na vizémy (viz. tab. 2). Jak jiz bylo feceno vyse
(kapitola 3), touto transkripci se do casovych hranic zavadi menSi chyba, protoze
akusticka a vizualni sloZka nemusi byt synchronni. VétSinou je jako prvni zaznamenan
zvuk a teprve potom ¢lov€k zméni polohu rtl. Po¢et mixtur v modelech byly volen po

péeti do 50.

Pocet mixtur | 1 5 10 I5 | 20 | 25 30 35 40 | 45 | 50

Roz. skore

[l

7,78 | 11,9 | 12,13 | 11,84 | 12,3 | 12,47 | 12,13 | 11,16 | 10,81 | 10,7 | 10,58

Tab. 4 —Vliv po¢tu mixtur na rozpoznavaci skére [%] v uloze vizémového rozpoznavani ieci

NejlepSi skoére bylo dosazeno pro modely s25 mixturami a to 12,47%.
Rozpoznavani fe€i pouze na zakladé vizudlni slozky nedosahuje zdaleka vysledki
v rozpoznavani akustického signilu feci. Hlavni vyznam ma vizudlni slozka pfti

audiovizualnim rozpoznavani v hlu¢nych podminkach, jak bude vidét v dalsi kapitole.
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6.3 Audiovizualni rozpoznavani signalu reci

Specifikace testu
Druh HMM modela Celoslovni modely
Pocet stavii HMM modelt 14
Délka frami 10ms
Druh ptiznak Kombinace MFCC + DCT
Pocet ptiznaki 54 (39MFCC + 15DCT)
Slovnik 50 slov

Trénovaci databaze 30 mluv¢ich (1500 slov)
Testovaci databaze 5 mluvcich (250 slov)

Vtestu bylo provedeno audiovizudlni rozpoznavani fte€i. Trénovany byly
celoslovni modely se 14 stavy. Audiovizualni pfiznaky vznikly fazi akustickych
kepstralnich MFCC ptiznaku (13 statickych, 13 delta a 13 delta delta) a vizudlnich DCT
piiznakl (kombinace 5 statickych, 5 dynamickych a 5 akceleracnich). Bylo provedeno
rozpozndvani v hluénych podminkadch a pozorovan vliv ptidani vizualni sloZky na
rozpoznavaci skore.

Jak jiz bylo feceno v kapitole 4, akustické ptiznaky jsou ziskavany s frekvenci
100Hz, zatimco vizualni s frekvenci 30Hz. Prvnim krokem tedy byla interpolace
vizualnich ptiznakt na 100Hz, a tim synchronizace s akustickymi ptiznaky. Interpolace
byla naprogramovana jako soucést parametrizace vizudlni slozky v Matlabu (funkce
interpl), pouzita byla linedrni interpolace. Fuze piiznakli, ulozeni souborti a
vyhodnoceni rozpozndvaciho skore bylo naprogramovano v MS Visual C++ studio
2008. Trénovaci a testovaci databaze se opét v kazdém kroku nechaly rotovat. ZjisStovan
byl vliv okolniho hluku na rozpoznavaci skore, tento hluk byl simulovan pfidavanim
dvou druhti Sumu do akustickych nahravek. Prvnim Sumem byl tzv. ,,white* Sum (bily
Sum), ten ma rovnomérnou vykonovou spektralni hustotu, signdl ma tedy stejny vykon
v jakémkoli pasmu shodné Sitky. Druhym pouzitym Sumem byl tzv. ,babble* Sum
(feCovy Sum), ten simuluje ruch pfidanim ftec¢i dalSich osob, nema takovy stupen
maskovani jako white Sum. Odstup signalu a Sumu SNR (Signal to noise ratio) byl

ménén od 18dB do -2dB. Z toho plyne 1 velkéa ¢asova naro¢nost tohoto testu, trénovani a
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rozpoznavani bylo provadéno v 21 krocich pro SNR a v kazdém kroku byla jesté 35 krat
rotovana trénovaci a testovaci databaze. Pro pfedstavu, jedna tabulka (jedna kiivka
v grafu) byla pocitana cca 30 hodin.

V programu byly konkrétné v kazdém kroku nejprve aktualizovany slovniky pro
parametrizaci akustického signélu a slovniky pro trénovani a rozpozndvani, se kterymi
pracuje balik HTK. Kazdy ukon HTK (parametrizace akustického signdlu, trénovani,
rozpoznavani) vykonava jeden davkovy soubor, pro které jsou v programu vytvoieny

jednotlivé procesy. U audiovizualniho rozpoznavani jsou tedy kroky nasledujici:

- vytvofeni souborli pro HTK

- proces parametrizace akustického signalu (HTK)
- flze akustickych a vizualnich ptiznak

- proces trénovani (HTK)

- proces rozpoznavani (HTK)

- vyhodnoceni, ulozeni do tabulky a zapsani do souboru

Pro srovnéani byly do grafli vloZeny i vysledky rozpoznavani pouze akustické a
vizudlni sloZky fecového signdlu (na tu samoziejmé okolni hluk vliv nemd). Z vysledku
je patrny ptfinos audiovizualniho rozpoznavani fe€i, pfidanim vizudlni slozky se
zmenSuje vliv okolniho ruchu na vysledné rozpoznavaci skore. Dle predpokladu se
ukazalo, ze babble Sum, ktery je pfi rozpoznavani feci asi nejptfirozencjs$i, nema tak
silnou schopnost maskovat pivodni signal. Nejvétsi zlepSeni ptineslo pridani vizualni
slozky pro SNR 3dB a sice 19,2% (viz. obr. 18). U testu, kde byly nahravky zaruSeny
bilym Sumem, se vliv Sumu ukazoval jiz od zacatku a kiivka o dost rychleji klesala
smérem k nule. Nejveétsi rozdil mezi rozpoznavanim akustického signalu a
audiovizualnim rozpoznavanim feci lze pozorovat jiz pi1 SNR 15dB a to velice sluSnych
28,31% (viz. obr. 19). Ciselné hodnoty jednotlivych kiivek a spodtené rozdily jsou

zaznamenany v tabulce ¢. 13.
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Obr. 18 —Vliv okolniho ruchu na rozpoznavaci skore, piidavan je ,,babble* Sum
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Obr. 19 —Vliv okolniho ruchu na rozpoznavaci skore, pridavan je ,,white* Sum
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Cilem prace bylo prostudovat metody audiovizudlniho rozpozndvani feci a
pouzivané akustické a vizualni pfiznaky fecového signalu. Dal§im krokem byla uprava
audiovizudlni databaze pro ucely rozpoznavani a vytvofeni sady programi pro
parametrizaci vizualniho signdlu, trénovani a rozpoznavani HMM modelt feci.
Provedena byla i simulace testi v hlu¢nych podminkach, feSend pfidanim aditivniho
Sumu do akustickych nahravek.

Ptes velkou ¢asovou naro¢nost (nejdéle trvala Uprava audiovizualni databaze a
testy v hluénych podminkéch) se nakonec podatfilo vSechny ukoly prace splnit.
Nahravky v databazi byly manualné zkraceny o oznamovaci tén, byly nalezeny i
hranice jednotlivych fonémt a vizéma a je zde tedy moznost tohoto vyuzit i do
budoucna. Vznikla sada programl v prostiedi Matlab pro DCT parametrizaci vizudlni
slozky feCového signalu a v prostiedi MS Visual C++ studio 2008 ve spolupraci
s balikem HTK pro audiovizualni rozpoznavani feci. Rozpoznavani akustické slozky
signalu teci je dnes jiZ na velice dobré urovni, v testu se dosédhlo rozpoznavaciho skore
95,88% pro fonémoveé orientované rozpoznavani a 98,47% pro rozpoznavani
izolovanych slov (viz. kapitola 6.1 a 6.3). Rozpozndvani pouze na zaklad¢ vizualni
sloZky se pfili§ nepouziva, v testech se dosahlo skore 12,47% pro vizémové orientované
rozpoznavani a 33,14% pro rozpozndvani izolovanych slov (viz. kapitola 6.2). Hlavni
ptinos vizudlni sloZzky je vidét u audiovizudlniho rozpoznavani v hluénych podminkach.
Pti pouziti okolniho babble Sumu (hluk vytvofeny z pirekryvajici feci, ktery se miize
standardn¢ v mistnosti vyskytnout) se skore oproti akustickému rozpoznavani zlepSilo
az 0 19,2%. U pouziti bilého Sumu (Sum, ktery ma rovnomérnou vykonovou spektralni

hustotu) byl pozorovany rozdil az velice slusnych 28,31% (viz. kapitola 6.3).
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Priloha ¢.1 — Tabulka ke kapitole 6.1 (Tab. 5)

Rozpoznavaci skére [%] Rozpoznavaci skoére [%]
Pocet Pocet
mixtur Hcompv Hinit mixtur Hcompv Hinit
1 87,99 88,56 51 94,91 94,57
2 90,33 90,9 52 95,02 94,45
3 92,39 92,73 53 94,79 94,62
4 94,05 94,39 54 94,85 94,45
5 94,51 94,39 55 95,31 94,39
6 94,57 94,45 56 94,97 94,45
7 93,65 94,68 57 94,68 94,28
8 93,99 94,62 58 94,57 94,34
9 94,51 94,68 59 94,68 94,57
10 94,16 94,68 60 94,51 94,51
11 94,39 94,45 61 94,34 94,45
12 94,51 94,62 62 94,28 94,16
13 94,68 94,74 63 94,05 94,22
14 94,57 94,91 64 94,16 93,99
15 95,02 94,79 65 94,22 93,99
16 95,25 95,02 66 94,34 93,94
17 95,54 95,08 67 94,39 93,99
18 95,59 95,14 68 94,45 94,05
19 95,42 95,02 69 94,45 94,05
20 95,54 95,14 70 94,39 93,99
21 95,59 95,25 71 94,28 93,99
22 95,59 95,48 72 94,05 93,99
23 95,88 95,42 73 94,11 93,65
24 95,71 95,42 74 94,16 93,65
25 95,71 95,42 75 94,11 93,59
26 95,54 95,48 76 94,11 93,54
27 95,59 95,71 77 94,16 93,54
28 95,65 95,54 78 94,05 93,36
29 95,59 95,48 79 94,05 93,25
30 95,65 95,42 80 94,22 93,08
31 95,48 95,48 81 94,16 93,08
32 95,37 95,59 82 93,99 93,08
33 95,48 95,59 83 93,82 93,02
34 95,42 95,42 84 93,88 93,08
35 95,42 95,31 85 93,99 93,08
36 95,25 95,08 86 93,94 93,25
37 95,31 95,31 87 93,88 93,31
38 95,48 95,42 88 93,65 93,25
39 95,37 95,25 89 93,59 93,19
40 95,25 95,14 90 93,36 93,19
41 95,42 95,19 91 93,19 93,25
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42 95,14 94,97 92 93,08 93,08
43 95,14 94,68 93 93,02 92,85
44 95,19 94,68 94 92,85 92,91
45 95,19 94,68 95 93,02 92,96
46 95,14 94,57 96 93,08 92,79
47 95,14 94,85 97 93,25 92,96
48 95,08 94,74 98 93,14 92,85
49 94,97 94,74 99 92,96 92,73
50 95,02 94,57 100 92,96 92,85

Tab. 5 — Vliv poftu mixtur na rozpoznavaci skére u rué¢né zarovnanych ¢asovych hranic
(HInit) a u automatického zarovnani (HCompv) v tloze fonémové orientovaného
rozpoznavani akustického signalu feci
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Priloha ¢.2 — Tabulky ke kapitole 6.2 (Tab. 6, Tab. 7 a Tab. 8)

Poéet Pocet stavit HMM modelt

priznaka | 1 | 2 3 4 5 6 7 8 9 10 | 11 | 12 | 13 | 14
3 28| 4 72|76 |72 |76 | 8 |72]92|10,4| 16 [12,812,4]|13,6
6 72|64 6 |[10,8/10,4]|12,8(14,8(16,4|13,2|14,4|15,2|18,4| 16 |16,4
9 92/6,8(10,8|11,2112,4112,8|16,8|16,8| 16 |18,4|21,6/19,2|19,6| 20
12 8,4/6,4/10,4|10,8|12,4116,4|15,6| 18 |15,6(21,6|21,2|21,6|19,2|20,4
15 647276 | 12 | 12 |113,2(12,8(16,8|16,4(19,6|21,6|21,2| 24 |24,4
18 72|76| 76 (104(12,4]113,2(15,2(12,8|16,8|19,6|20,8| 20 (21,6| 22
21 6,884 8 |10,8| 10 | 14 | 18 [13,2| 16 |17,2]|15,6|20,8| 20 |23,6
24 6 |76| 10 [11,2] 12 |15,6|14,8|13,2|16,8|15,2|18,4|18,8|19,2|21,6
27 4 |8 |76)| 12 |11,2|14/4(176|156| 14 |16,4| 18 |21,6|20,4|20,8
30 441721 88 | 88 (124/13,6| 18 |176(14,8| 18 |15,2|20,4|17,6|20,4
33 56/88| 8,8 {10,812,4]|10,4|15,2|16,4|16,4| 16 |19,2|19,6 |21,2|19,2
36 52| 8 |92 |116| 10 | 10 |13,6(17,6|15,6| 16 |156|17,6|18,8| 20
39 4888|168 |96 |92 |11,2/128|11,6|156| 16 |16,4|16,4|16,8|18,4
42 36/84|76 | 10 |[11,2] 10 [11,6(15,2|14,8|15,2|15,2|16,4| 16 | 18
45 36|72 8 10 |10,4|10,4(11,2(13,2|15,6|16,8|15,2(18,4|15,2|15,6
48 48|6,8| 84 |96 (10,8 9,2 | 8,8 |14,8(14,4(14,8| 14 |16,4|14,8| 18
51 4876|172 |76 | 12 |[11,2] 9,2 |16,8|/14,8| 16 | 18 |156|15,6|18,8
54 527292 |72 (104]12,4(10,8|14,8|15,2|16,8|16,4/18,8|15,6| 20
57 52|76 8 |10,8| 9,2 112,8| 9,2 (17,2|15,2|17,6| 16 |18,4|15,2|17,6
60 6 (72|76 |92 (104/11,6|10,4|14,4(16,8|14,815,2|19,6| 18 |21,6
63 56|76|84 |92 |76 |13,6(13,2| 14 |152|156]| 16 | 20 |15,6|19,2
66 68|76| 84|88 |11,2] 12 |13,6(11,2|14,8|15,2|16,4|15,6|16,4| 22
69 6 189292 12 {12,8|13,6]13,2(10,8(12,8(15,2|17,2|17,2| 22
72 6 |76 8 10 | 10 |12,4(12,8(12,8|12,8|13,6|16,4|16,8|15,6|19,6
75 568 92|10 |92 |116(11,2(116| 9,6 |{17,6]|15,2|13,6| 18 |18,8
78 56| 8 |92]92]|96|128(11,2(12,4|13,6|15,6|18,4|16,8|17,2|21,6
81 56/ 8| 10 |96 |116]|11,6|11,2(12,4| 12 |152|17,2|14,8| 18 |18,4
84 56/84(10,4| 10 |[10,4]| 9,2 |14,8(12,4|13,6|16,8|17,2|17,6|16,8|21,2
87 48|76| 10 [10,4(10,4/10,4|116]|12,4|10,4(14,4/15,6|14,8| 16 |16,4
90 52(72(104|11,2|11,2|1 88 | 12 | 9,2 | 96 |14,4| 18 |12,8|15,6|16,4

Tab. 6 —Vliv poc¢tu stavii HMM a poctu DCT piiznaki na rozpoznavaci skore [%] v uloze
rozpoznavani vizualniho signalu reci (1. stfih nahravek)

47




Poéet Pocet stavit HMM modelt
pfiznaka | 1 | 2 3 4 5 6 7 8 9 10 | 11 | 12 | 13 | 14
3 3,2|76| 72 |104| 12 |96 | 96 [12,8| 14 |13,6|18,8|21,6| 20 |20,8
6 8|8 | 12 (136]17,6(19,2| 20 |19,2(19,6|23,6|22,8|21,6|23,6(24,8
9 76(84(11,2|16,8|17,2|17,2| 18 | 20 |22,8(22,8| 24 | 24 | 30 |30,8
12 6,4| 8 [144|16,4| 18 | 22 (19,6| 24 |25,6| 28 |27,2|28,4| 31 |31,6
15 44196|10,8(14,8(18,4/21,6|18,4|20,8(21,2(24,8/26,8| 28 | 32 |32,8
18 56|8,8(13,6|152(17,6|21,2| 20 | 22 | 24 | 28 | 28 |28,4(28,8| 30
21 52110(13,2| 16 | 20 |20,4(17,6(24,4|22,8|27,2| 24 |26,4| 26 |29,2
24 6 |88|11,6(15,6(16,8|19,2| 20 |23,2(23,6(22,8(24,8|24,8|26,8| 26
27 6,492 12 |15,2|17,2119,6(20,4(21,6|22,4|22,8|24,4|24,4|26,8|29,6
30 5,2/8,4(10,8|15,6|16,8|16,8(18,8(23,2| 24 |21,2|24,8|25,2|29,6|29,6
33 56(88(11,2|14,4| 14 |16,8(17,6(19,2|22,8|22,8|23,2|24,8|30,4| 28
36 3,6(9,2(10,4| 14 |13,2| 14 | 14 [18,8|20,4|21,2| 22 | 26 |28,8|24,4
39 2,8/88(116|14,8|14,4| 16 |14,4| 20 |18,8|21,6| 22 |23,2|27,2|22,8
42 3,6/88(12,8(11,2(13,6|14,8(17,2(17,6|19,2|20,4| 20 |22,4|23,2| 24
45 4 (10| 12 |116|12,8| 14 [152|18,4|19,6|22,8|19,6|23,6|25,2| 24
48 4 (121]10,8| 12 |14,8| 16 |16,4|18,4| 18 |22,8|18,4|23,6|22,4| 26
51 52111192 (12,8(12,8| 14 | 16 | 18 |19,2|22,8|22,8| 22 |22,8| 24
54 5612192 | 12 |13,6|15,2| 16 [15,2]19,2|20,8|21,6| 24 |23,2|27,2
57 5212 (11,6| 12 |14,8|14,4(18,4(17,6|20,4| 20 |22,8|23,2|22,8|24,8
60 6 |11|12,4(10,814,4|115,2|16,4|17,2| 20 |[17,6]23,2|25,2|26,4 |23,6
63 6 |11|12,4(10,8(14,4|17,2|118,4]|19,2(21,2[19,6|21,2|23,2| 24 (24,4
66 6,811 (12,4| 12 |15,2|17,2(17,2| 20 | 18 | 20 |21,2| 24 |22,8|23,2
69 6,4(/96(12,4|12,4|15,2| 18 (18,4(18,8|20,4|20,8|22,8|21,2| 24 |25,6
72 6 |11| 12 [11,6]15,6]19,2|18,8|19,2(18,4[19,6|20,4| 22 |25,6|26,4
75 6,810 | 10 |13,6|15,2|17,2(19,2(17,6|19,6|22,4|23,6|21,6|23,6|25,2
78 6,410 12 |12,8|13,6|16,8(17,6(16,8|19,2| 22 |23,2|23,6|23,6|23,6
81 6,8/11(11,2|13,6|14,8| 14 | 20 [16,8|18,8|19,6|20,4|23,6| 22 |20,4
84 6,8/111(10,4|13,6| 16 |16,4| 20 [16,8|16,4|20,8|20,4| 22 | 20 |22,8
87 6,410 (10,4|12,8|14,4|18,4(17,2(14,4|18,4| 20 |18,8|22,8(21,2|23,6
90 7211096 |12,8|16,4|17,2| 18 [16,4|18,8|18,8|20,4|20,4|22,8|20,8

Tab. 7 — Vliv poctu stavii HMM a poctu DCT piiznaki na rozpoznavaci skore [%] v tloze

rozpoznavani vizualniho signalu fe¢i (2. stfih nahravek)
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Rotace Kombinace pouzitych DCT pfiznakt

Cislo S D A S+D S+A D+A S+D+A
1 20,8 17,6 12 27,2 27,6 20,8 32
2 19,6 17,2 16,4 28,8 29,2 23,2 30,4
3 20,8 21,6 20,8 33,2 30,4 26,8 35,2
4 22 25,6 21,2 36,4 35,2 27,6 39,6
5 26,4 23,2 23,6 41,2 33,2 28,8 40
6 26,4 22,4 24,8 39,2 39,6 32,4 40,8
7 30 25,6 21,2 37,2 34,4 34 42,8
8 32,4 24,4 22,8 39,2 38,8 34,8 42
9 24,8 18,8 21,2 34,4 33,6 30,8 34
10 21,6 17,6 15,6 30 28,8 26 29,2
1 18,8 20 13,6 26,8 24,8 21,6 27,6
12 15,6 18 12,8 25,2 25,6 21,6 27,6
13 14,8 12 10,4 20,8 18,8 19,6 24
14 14 12,4 6,8 22,8 19,6 16 22,8
15 16 12,8 10 20,8 18,8 15,2 22,8
16 13,6 12,4 10,8 23,2 18,8 17,2 22,4
17 20 16,8 12,8 21,6 22,4 18,8 25,2
18 20 16,8 14,4 26,4 26 20,8 28,4
19 20,8 14,8 17,6 28 28,8 23,6 28
20 20,4 23,2 18,8 34 33,2 28 38,4
21 27,6 26,8 22,8 40 40 34,4 41,2
22 28 22,4 20 37,6 39,2 28,8 41,2
23 25,6 23,6 20,8 32,8 34 28,4 36
24 26 25,6 18,4 35,6 35,2 34,8 38,8
25 28 24,8 21,2 39,2 38,8 28 38,4
26 26 21,2 20,4 34 33,6 23,2 36,4
27 22,8 20 17,2 31,6 28,4 23,6 32,4
28 26 22,8 15,2 33,2 28,4 24 32,8
29 25,6 20,8 16,4 34,4 30,8 24,8 31,2
30 26,8 22,4 18 33,2 30 28,4 31,2
31 24 24,8 19,6 32,8 30,8 26,4 32,4
32 29,2 27,6 18,8 36 35,2 29,2 37,6
33 28,8 24,8 16,8 34 32,8 27,2 34,4
34 23,6 18,8 19,2 32 30,4 22,8 31,6
35 25,2 21,2 12,4 32,4 26,4 23,2 31,2

Skore
po

rotaci 23,2 20,59 17,28 31,86 30,33 25,27 33,14

Tab. 8 — Vysledné rozpoznavaci skére [%] u rotacniho testu v iloze rozpoznavani vizualniho
signalu Feci pro riizné kombinace vizualnich DCT p¥iznaki (S — statické,
D — dynamické, A — akceleracni)
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Priloha ¢.3 — Tabulky ke kapitole 6.3 (Tab. 9, 10, 11, 12, 13)

odstup signal-Sum SNR [dB]

rotace

Cislo | 18 | 17 16 15 14 13 12 1" 10 9 8 7 6 5 4 3 2 1 0o | 4 | -2
1 956 | 956 | 956 | 956 | 956 | 956 | 956 | 948 | 93,6 | 892 | 84 | 74 | 628 | 496 | 416 | 292 | 208 | 124 | 68 | 44 | 28
2 9,8 | 96,8 | 96,8 | 96,8 | 96,8 | 96,8 | 96,4 | 964 | 94 | 90 | 868 | 764 | 644 | 52 | 41,2 | 284 | 184 | 128 | 64 | 36 | 28
3 956 | 956 | 956 | 956 | 956 | 956 | 956 | 952 | 948 | 92 | 87,6 | 788 | 672 | 552 | 404 | 26,8 | 168 | 10 |56 | 4 | 28
4 9% | 96 | 956 | 956 | 956 | 952 | 952 | 94 | 92 | 888 | 852 | 78 | 672 | 53,2 | 408 | 296 | 19,6 | 144 | 96 | 64 | 48
5 % | 96 | 96 | 96 | 956 | 956 | 94,8 | 944 | 92,4 | 892 | 852 | 756 | 64,8 | 532 | 396 | 292 | 172 | 88 |68 | 4 | 28
6 956 | 956 | 956 | 956 | 956 | 956 | 94,8 | 94 | 908 | 90 | 87,2 | 756 | 648 | 54 | 42 | 30 | 172 | 10 |56 | 4 |36
7 94 | 964 | 96,4 | 964 | 964 | 96,4 | 96 | 956 | 952 | 924 | 90,8 | 80,8 | 70,8 | 57,2 | 46,4 | 30,8 | 20,8 | 10,8 | 6 | 44 | 36
8 9,8 | 96,8 | 96,8 | 96,8 | 964 | 97,2 | 96,8 | 964 | 94,8 | 928 | 90,8 | 824 | 724 | 60 | 496 | 388 | 27,6 | 196 [136| 92 | 8
9 9,8 | 96,8 | 96,8 | 96,8 | 964 | 96,4 | 964 | 96 | 94,4 | 936 | 90,8 | 844 | 764 | 63,2 | 532 | 376 | 27,2 | 196 [132| 96 | 8

10 988 | 988 | 988 | 984 | 984 | 984 | 984 98 96,8 96 93,2 88 796 | 652 56 404 | 252 | 196 [ 144|104 | 9.2

1 98 98 98 98 98 98 972 | 97,2 | 964 | 964 | 936 | 884 | 80,8 68 56 40,8 24 132 [ 88 | 56 [ 48

12 98 98 976 | 976 | 976 [ 976 | 976 | 97,2 | 97,2 94 90 844 | 76,8 64 52 388 | 25,6 16 | 116 92 | 68

13 96,8 | 96,8 | 97,2 | 97,2 | 97,2 | 96,8 | 96,8 | 96,8 96 91,6 88 85,2 74 62,8 | 51,2 | 424 26 152 | 10 [ 72 | 6,8

14 976 | 976 | 976 | 976 | 976 | 976 | 976 | 972 | 956 | 936 | 876 | 828 | 684 | 592 | 468 | 324 | 168 | 9.2 64 | 36 | 32

15 976 | 976 | 976 | 976 | 976 | 972 | 96,8 96 956 | 932 90 828 | 70,8 60 46,8 | 324 | 184 10 6 44 | 28

16 97,6 | 976 | 976 | 976 | 976 | 976 | 976 | 972 | 964 | 952 | 91,2 | 84,4 74 63,2 | 496 | 344 | 212 | 152 | 96 | 6,8 | 56

17 972 | 972 | 97,2 | 968 | 96,8 | 972 | 97,2 | 972 | 96,8 | 956 | 884 | 80,4 70 58 43,2 28 16,8 | 9.6 68 | 44 | 36

18 968 | 968 | 97,2 | 972 | 976 | 972 | 96,8 | 968 | 964 | 944 | 896 | 80,8 | 69,2 58 43,6 32 164 | 108 | 64 [ 52 | 44

19 984 | 984 | 984 | 984 | 984 | 984 98 97,6 96 92,8 | 89,2 | 80,8 | 67,2 | 56,8 | 43,2 | 29,6 18 12 88 | 68 | 48

20 976 | 976 | 976 | 976 | 97,2 | 976 | 96,8 96 952 | 916 | 856 | 744 | 656 | 544 | 428 | 288 | 20,8 | 136 | 96 | 72 | 56

21 976 | 97,2 | 972 | 97,2 | 97,2 | 97,2 | 96,8 96 944 | 904 | 844 74 65,2 | 532 | 452 30 18,4 12 68 | 52 | 44

22 984 | 984 | 984 | 984 | 984 | 984 98 97,2 | 964 | 936 | 872 | 77,6 66 552 | 428 | 288 | 176 | 104 [ 72 | 48 | 32

23 97,2 | 97,2 | 972 | 97,2 | 96,8 | 96,8 96 96 944 | 924 | 884 | 788 | 66,4 58 48 332 | 188 | 9.2 64 | 32 | 24

24 968 | 968 | 96,8 | 968 | 96,8 | 968 | 96,8 | 96,4 | 956 | 93,6 | 916 | 856 | 704 | 612 | 504 | 344 | 2638 16 [ 136 | 96 | 84

25 976 | 976 | 976 | 972 | 97,2 | 968 | 96,4 96 952 | 932 | 90,8 | 848 | 736 | 66,4 | 552 | 388 | 288 | 192 | 124 | 76 | 48

26 924 | 924 | 92,8 | 928 | 92,8 | 924 | 916 | 916 | 904 88 844 | 77,2 66 58,4 50 36 26,8 | 184 | 144 | 10 | 84

27 936 | 928 | 924 | 924 | 924 92 90,8 | 90,4 90 87,6 82 74 66,4 | 552 | 464 | 356 | 248 | 176 [ 132|116 | 84

28 924 | 924 92 92 92 916 [ 912 | 904 | 884 | 84,8 | 808 | 748 | 664 | 548 | 468 | 312 | 224 | 176 [112]| 92 | 64

29 928 | 928 | 928 | 928 | 924 | 924 92 92 89,2 | 856 | 812 74 67,6 58 456 | 344 | 256 | 176 | 128 | 84 | 7.6

30 944 | 944 | 944 94 94 936 | 932 92 90,8 88 84 74 656 | 536 | 408 | 292 | 212 | 144 | 88 | 7,2 6

31 984 | 984 98 98 984 | 984 | 97,2 96 936 | 904 | 852 | 76,8 66 52 40 29,6 20 12 10 | 88 8

32 98,4 98 98 98 976 | 97,6 | 96,8 96 95,2 92 872 | 756 | 668 | 556 | 436 | 316 | 204 | 116 | 88 | 7.2 | 2,8

33 98 98 98 98 976 | 97,6 | 96,8 96 944 | 916 | 872 | 784 | 67,2 | 536 [ 412 30 212 | 112 | 68 | 48 | 36

34 97,6 | 97,6 98 98 98 976 | 97,6 96 94,4 92 856 | 752 | 652 | 53,2 | 396 | 296 | 204 | 116 | 7,6 6 2,8

35 952 | 952 | 952 | 948 | 948 | 948 | 944 94 90 87,2 | 816 72 616 | 50,8 | 392 | 288 | 17,2 | 88 7.2 4 3.2

skore | 96,59 | 96,55 | 96,54 | 96,48 | 96,41 | 96,34 | 95,94 | 95,43 | 94,08 | 91,51 | 87,33 | 79,18 | 68,79 | 57,33 | 45,74 | 32,62 | 21,29 | 13,44 | 9,12 | 6,51 | 5,06

Tab. 9 —Rozpoznavaci skore [%] u rota¢niho testu v zavislosti na SNR, jedna se o ilohu
audiovizualniho rozpoznavani i'e¢i, piidavan je ,,babble* Sum, na poslednim Fadku je
vysledné zpriamériované skére
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odstup signal-Sum SNR [dB]

rotace
Cislo 18 17 16 15 14 13 12 11 10 | 9 8 7 6 5 4 3 2 1 0 -1 2
1 92 | 856 | 772 | 624 | 428 | 312 | 204 | 14 |128| 8 |56 | 4 |24 | 2 2 2 2 2 2 2 2
2 92,8 | 88,8 | 796 | 648 | 50,8 | 37,2 | 24 16 1108 |68 | 52 | 44 | 32 | 24 | 28 | 24 | 24 | 24 | 24 [ 28 | 28
3 936 | 884 | 796 | 648 | 48 | 348 | 224 | 16 |11,2| 68 | 56 | 44 | 32 | 28 | 28 | 24 | 24 | 24 | 24 | 24| 28
4 88 | 82,8 | 748 | 64,4 | 496 | 312 | 20 | 152 | 10 | 68 | 48 | 4 4 4 | 36|28 |28 |28 2 2 2
5 90,8 | 83,6 | 76,8 | 652 | 48 32 | 208|136 |92 (64| 6 363232323232 |32][32]32]32
6 876 | 81,6 | 752 | 62 | 436 | 312 | 192 | 132 |104 | 84 | 72 | 68 | 44 | 48 | 4 |48 | 44 |32 |28 | 28| 24
7 91,2 | 852 | 776 | 644 | 47,2 | 26,8 | 188 | 124 | 92 | 68 | 64 | 52 | 32 | 24 | 2 2 2 2 [ 28[28]28
8 90,8 | 856 | 77,2 | 66 44 | 276 | 184 | 128 | 10 | 84 | 64 | 48 | 44 | 24 | 2 2 2 [ 32|24 | 28] 24
9 93,2 | 89,6 | 824 | 728 | 544 | 36 | 256 | 184 |128 |88 | 64 | 6 | 48 | 4 |28 |28 |24 | 2 |16 | 16| 16
10 96 | 93,6 | 87,2 | 76,4 | 59,6 | 384 | 26,4 | 196 | 13,2 | 92 | 48 | 3,6 | 24 | 24 | 24 | 24 | 2 2 2 2 2
11 956 | 93,6 | 896 | 80,4 | 652 | 44 | 324 | 228 |144 |92 | 6 |44 [ 28| 2 |12 |12 |16 | 2 2 |16 ] 12
12 952 | 92 | 848 | 748 | 59,2 | 436 | 288 | 224 | 16 [104| 8 |56 | 4 2 |16 [ 24| 2 |24 ]28[24]28
13 94,8 | 90,8 | 852 | 74,4 | 59,6 | 456 | 30 22 14888 | 6 |36 |32 2 2 2 |16 ] 2 [ 24| 2 |28
14 932 | 89,6 | 828 | 716 | 54 40 | 252 | 176 [108| 64 | 52 | 36 | 24 | 12| 16 | 2 2 |24 |24 16| 2
15 936 | 88 | 828 | 72 | 57,6 | 404 | 26,8 | 148 | 116 | 48 | 4 |28 | 16 | 2 |24 |24 | 2 2 2 2 2
16 936 | 90 | 828 | 70,8 | 56,8 | 40 22 | 152 | 10 | 56 | 36 | 28| 28| 24| 2 2 2 2 2 2 2
17 924 | 86 | 77,2 | 64 48 | 312 | 16 | 72 |44 |24 | 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2
18 92 | 84,8 | 776 | 636 | 444 | 296 | 148 | 84 | 6 |48 |32 | 24 |24 | 24| 2 2 2 2 2 2 2
19 916 | 87,6 | 788 | 62,8 | 42,4 | 26,8 | 168 | 96 |52 | 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2
20 92 | 868 | 76 | 596 | 428 | 28 | 172 | 96 | 64 | 44 |32 | 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2
21 93,2 | 87,2 | 764 | 61,2 | 44 | 284 | 156 | 104 | 64 | 44 |28 | 2 |16 |16 | 2 |16 |16 | 2 2 2 2
22 944 | 91,6 | 824 | 656 | 46,8 | 32 | 192 | 11,2 | 88 | 72 | 52 | 52 | 44 |32 |28 |28 |32 |28 |32]32]36
23 944 | 91,6 | 836 | 716 | 464 | 34 22 | 144 | 96 | 8 6 | 363624 2 2 2 2 2 2 2
24 952 | 91,2 | 836 | 74 | 552 | 424 | 308 | 172 |124| 8 |56 | 4 |32 |44 |36 |44 |44 |44 |36 | 28] 32
25 956 | 92,8 | 84 | 756 | 59,2 | 452 | 32 | 188 |11,2| 8 6 | 28| 2 [12|08]08|12]16 16|16 16
26 90,8 | 88 82 | 71,2 | 532 | 39,2 | 272 | 18 8 |56 |52 24|28 [24|/08[12] 2 |16]16 |16 16
27 896 | 856 | 796 | 70 | 564 | 388 | 24 | 132 |88 | 72 | 48 |32 |32 |32 |24 | 2 |24 |24 |24 ]|24]|24
28 89,2 | 84 78 72 | 576 | 44 | 304 | 184 |108| 8 |52 |44 | 4 | 24| 2 |16 ]| 2 2 [ 2416 ] 16
29 884 | 86 | 804 | 688 | 504 | 348 | 18 | 116 | 96 | 8 6 | 52|48 36|24 |28 |24 |28]24]24]24
30 908 | 88 | 812 | 676 | 484 | 30 | 208 | 128 | 92 | 64 | 44 | 36 | 24 | 24 | 24 | 24 | 24 | 24 | 24 | 24| 2
31 90,8 | 88,8 | 836 | 684 | 464 | 30 | 148 | 88 |68 |44 |28 |28 | 2 2 2 2 2 2 2 2 2
32 936 | 90,8 | 824 | 656 | 452 | 256 | 16 | 116 | 68 | 48 | 36 | 24 | 2 2 2 2 2 2 2 2 | 24
33 948 | 90 | 796 | 648 | 42 | 268 | 176 | 96 |52 | 4 |32 |28 | 2 2 2 2 2 2 2 2 2
34 924 | 892 | 784 | 62 | 384 | 224 | 136 | 96 | 68 | 44 | 28 | 2 2 2 2 2 2 2 2 2 | 28
35 916 | 824 | 72 56 36 | 204 | 128 | 116 | 72 | 44 [ 32| 2 2 2 2 2 2 |24 |24 24]16
skoére | 92,42 | 88,03 | 80,35 | 67,76 | 49,82 | 33,99 | 21,74 | 14,23 | 9,62 | 6,51 | 4,81 | 3,61 | 2,93 | 2,49 | 2,22 | 2,24 | 2,24 | 2,30 | 2,26 | 2,18 | 2,23

Tab. 10 — Rozpoznavaci skore [%] u rotac¢niho testu v zavislosti na SNR, jedna se o ilohu
audiovizualniho rozpoznavani i'ei, piidavan je ,,white* Sum, na poslednim Fadku je

vysledné zpriamériované skére
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odstup signal-Sum SNR [dB]

rotace
Cislo 18 17 16 15 14 13 12 11 10 9 8 7 6 5 4 3 2 1 0 -1 2
1 99,6 | 99,2 | 996 | 99,2 | 99,2 | 992 | 99,2 | 97,6 | 96,4 | 92 | 81,6 | 68 | 528 | 40 | 216 | 10 | 36 | 32 | 2 2 2
2 99,6 | 996 | 996 | 99,6 | 99,6 | 99,2 | 98,8 | 988 | 97,6 | 932 | 84,8 | 66,8 | 54,8 | 39,6 | 22,8 | 156 | 8 4 |32 |28 2
3 984 | 984 | 984 | 984 | 984 | 984 | 98 | 972 | 96,4 | 932 | 83,6 | 70 | 57,2 | 424 | 284 | 184 | 10 | 48 | 4 |28 | 2
4 96,4 | 964 | 96,4 | 964 | 96 | 956 | 94,8 | 932 | 91,6 | 872 | 76,4 | 62,8 | 504 | 364 | 236 | 14,4 | 88 | 48 | 4 | 36 | 28
5 944 | 944 | 944 | 94 | 936 | 928 | 928 | 91,2 | 88,8 | 844 | 744 | 656 | 52 38 | 272 | 16 6 | 44 |36 | 28|24
6 94 94 94 | 936 | 94 | 944 | 94 | 924 | 90,8 | 868 | 744 | 64 | 508 | 368 | 228 | 136 | 76 | 4 | 28 | 28 | 24
7 948 | 952 | 952 | 96 96 96 | 952 | 928 | 90 | 856 | 756 | 656 | 52,8 | 37,6 | 23,2 | 128 | 64 | 52 | 4 | 36 | 2,8
8 944 | 948 | 948 | 94,8 | 956 | 94,8 | 94,4 | 92,8 | 90,8 | 888 | 79,2 | 70,8 | 556 | 436 | 26 | 11,6 | 48 | 32 | 36 | 36 | 24
9 98,8 | 988 | 984 | 984 | 984 | 984 | 98 | 984 | 98 | 948 | 904 | 804 | 66 | 51,2 | 36 18 | 96| 6 4 4 |28
10 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 988 | 96 | 91,6 | 81,2 | 67,6 | 57,6 | 352 | 164 | 7,2 | 2,8 | 2,8 | 24 | 2,8
1 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 98,8 | 96,8 | 92,4 | 852 | 69,2 | 584 | 432 | 20 | 76 | 4 | 44 |32 | 24
12 99,6 | 996 | 996 | 99,6 | 99,6 | 100 | 100 | 100 | 98,8 | 97,6 | 90,4 | 816 | 68 | 576 | 416 | 192 | 72 | 4 |32 | 28 | 24
13 99,2 | 99,2 | 992 | 99,2 | 99,2 | 99,2 | 996 | 996 | 98 | 964 | 90 | 816 | 668 | 54 | 368 | 184 | 72 | 32 | 24 | 28 | 36
14 98 98 98 98 | 97,6 | 98 | 984 | 988 | 96,8 | 94,8 | 872 | 768 | 61,2 | 48 | 288 | 10 4 | 24| 2 2 2
15 98 98 98 98 98 | 976 | 98 | 988 | 984 | 972 | 90 | 796 | 62 | 492 | 336 | 16 8 4 [ 28] 2 [28
16 98 | 984 | 98 98 98 98 98 98 | 97,6 | 96 | 89,2 | 788 | 62 | 488 | 292 | 16,4 | 48 | 28 | 2 2 2
17 984 | 98 98 98 98 98 98 | 972 | 952 | 932 | 848 | 728 | 60 | 456 | 30 | 168 | 8 | 64 | 44 | 44 | 44
18 98,8 | 99,2 | 988 | 98,8 | 988 | 984 | 984 | 976 | 968 | 92 | 832 | 72 | 61,2 | 424 | 28 | 164 | 84 | 52| 4 |36 | 4
19 996 | 996 | 996 | 996 | 996 | 992 | 992 | 98 | 96,8 | 928 | 84 | 752 | 60 | 444 | 288 | 16 | 72 | 56 | 44 | 44 | 36
20 984 | 984 | 984 | 984 | 984 | 984 | 98 | 96,8 | 94,8 | 90,8 | 80 | 672 | 52,8 [ 376 | 20 | 72 | 2 2 2 2 2
21 984 | 984 | 984 | 98,4 | 98,8 | 984 | 984 | 96,8 | 94,4 | 904 | 78,4 | 66,4 | 50,4 | 36,8 | 176 | 68 | 24 | 2 2 2 2
22 988 | 988 | 988 | 98,8 | 984 | 984 | 98 | 96,8 | 94,8 | 91,6 | 81,2 | 684 | 524 | 40 | 188 | 6 |24 | 2 2 2 2
23 984 | 984 | 984 | 984 | 98 98 | 97,6 | 952 | 936 | 90,4 | 81,6 | 69,6 | 556 | 42,4 | 256 | 84 | 32 | 24 | 24 | 24 | 24
24 97,6 | 976 | 976 | 98 | 984 | 984 | 976 | 972 | 952 | 92 | 832 | 72 58 | 456 | 256 | 124 | 36 | 24 | 24 | 24 | 2,8
25 98,8 | 98,8 | 988 | 98,8 | 988 | 992 | 996 | 992 | 97,2 | 924 | 88 | 764 | 61,2 | 516 | 292 | 13,2 | 44 | 28 | 24 | 24 | 32
26 988 | 988 | 988 | 98,8 | 99,2 | 992 | 99,2 | 988 | 97,6 | 932 | 864 | 76 | 656 | 51,6 | 304 | 168 | 68 | 32 | 28 | 36 | 238
27 99,2 | 99,2 | 992 | 99,2 | 99,2 | 99,2 | 98,8 | 984 | 97,6 | 936 | 86 | 756 | 63,2 | 496 | 284 | 164 | 68 | 28 | 24 | 2 | 28
28 99,2 | 99,2 | 992 | 99,6 | 99,6 | 99,6 | 996 | 996 | 98 | 928 | 86,8 | 74,8 | 64,8 | 50 30 20 | 12 | 8 6 |52 | 4
29 99,2 | 996 | 996 | 99,6 | 99,6 | 99,6 | 996 | 99,2 | 98,8 | 94,8 | 87,6 | 74,8 | 63,6 | 48 | 276 | 14,8 | 76 | 48 | 48 | 44 | 44
30 99,2 | 99,2 | 992 | 99,2 | 99,2 | 99,6 | 99,6 | 99,6 | 984 | 944 | 856 | 76 62 | 432 | 232 | 84 [32 | 2 2 2 2
31 99,6 | 996 | 996 | 99,2 | 99,2 | 99,2 | 98,8 | 988 | 96 | 932 | 83,6 | 71,6 | 58 | 41,2 | 232 | 108 | 52 | 4 | 36 | 36 | 36
32 100 | 100 | 100 | 99,6 | 99,6 | 996 | 992 | 98,4 | 972 | 924 | 84 | 728 | 576 | 452 | 252 | 128 | 6 | 44 [32 | 2 2
33 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 996 | 984 | 98 | 97,2 | 928 | 844 | 69,2 | 544 | 412 | 20 | 68 | 28 | 2 2 2 2
34 100 | 100 | 100 | 100 | 99,6 | 988 | 98 | 968 | 96 | 904 | 80 | 656 | 528 | 404 | 18 | 68 | 24 | 2 2 2 | 24
35 996 | 996 | 996 | 99,2 | 99,2 | 98,8 | 98,4 | 96,8 | 94,8 | 90 76 | 63,6 | 51,2 | 376 | 164 | 6 | 24 | 2 2 2 2
skore | 98,43 | 98,47 | 98,45 | 98,42 | 98,42 | 98,32 | 98,10 | 97,39 | 95,94 | 92,40 | 83,89 | 72,54 | 58,69 | 44,96 | 27,03 | 13,42 | 5,93 | 3,68 | 3,07 | 2,85 | 2,69

Tab. 11 — Rozpoznavaci skore [%] u rotac¢niho testu v zavislosti na SNR, jedna se o ilohu
rozpoznavani akustického signalu feci, pridavan je ,,babble

vysledné zpriamériované skére
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odstup signal-Sum SNR [dB]

rotace

Cislo 18 17 16 15 14 13 12 | 11 [ 10 | 9 8 7 6 5 4 3 2 1 0 A4 | -2
1 84,4 | 756 | 536 | 344 | 212 | 156 | 11,2 | 8 4 | 28|24 |24 |24|28|24|24|16]|16]| 2 [24] 2
2 836 | 72,8 | 552 | 384 | 296 | 216 | 136 | 88 | 76 | 56 | 44 | 24 | 2 | 16| 16| 2 2 2 | 16| 16| 16
3 84 | 736 | 536 | 388 | 26 | 164 | 88 | 6 |44 |28 | 4 |44 36| 4 | 28| 2 2 | 24| 24| 2 2
4 784 | 652 | 472 | 316 | 22 | 164 | 92 | 56 |56 | 56 | 44 | 48 [ 32| 28| 24| 2 2 2 2 2 2
5 764 | 664 | 52 | 328 | 248 | 192 | 108 | 68 | 6 |56 |36 |32 |28 |28 |28 |24|24| 2 |24]| 2 2
6 744 | 604 | 44 | 288 | 248 | 176 | 112 | 52 | 4 |28 |24 | 2 2 2 2 2 | 24| 2 2 2 2
7 752 | 61,2 | 46,8 | 30,8 | 20 | 144 | 10 6 4 |32 (36 (36 |32]|24] 2 2 2 2 2 2 2
8 788 | 67,2 | 52 36 22 | 164 | 112 | 56 | 44 |36 | 4 | 36| 2 2 2 2 | 24| 2 2 2 2
9 916 | 81,6 | 676 | 50 | 356 | 24 | 176 | 10 | 48 [ 32 | 2 [32 | 2 | 24| 28| 28| 28| 28| 2 2 |12
10 952 | 84,8 | 68,8 | 496 | 304 | 208 | 144 | 88 | 8 |44 [ 32 |24 | 2 2 2 2 2 2 | 16| 16| 2
1 97,2 | 90,8 | 76 | 56,4 | 364 | 26,4 | 176 | 10 | 68 | 52 | 4 |28 |24 | 24|32 32| 2 | 24]|32]|28]24
12 97,2 | 90,4 | 81,2 | 632 | 456 | 30 | 188 [128| 6 |36 | 16 | 16 | 1,6 | 28 | 2 2 2 2 | 16| 16| 16
13 964 | 91,6 | 792 | 61,2 | 44 30 | 184 | 96| 6 |36 (36|36 |32]|28]|28] 2 2 2 2 2 | 24
14 92,8 | 83,6 | 716 | 51,6 | 348 | 216 | 14 |88 | 56 | 44 | 36 | 32 |28 | 36| 2 2 2 2 2 2 2
15 932 | 8 | 736 | 56 | 40,8 | 27,2 | 16,8 | 92 | 56 | 3,6 | 32 | 28 | 2 2 2 | 24| 28| 28] 2 2 2
16 916 | 844 | 712 | 50 | 372 | 236 | 168 | 10 | 68 | 44 |24 | 2 [32 ]| 2 | 24| 2 2 | 24| 24| 2 2
17 86,8 | 74,4 | 56,4 | 372 | 272 | 176 | 124 | 8 |44 |28 |12 |12 [ 16| 2 2 2 2 2 2 2 2
18 84,4 | 704 | 492 | 348 | 252 | 176 | 128 | 8 |52 [ 32 |12 |08 |08 | 2 2 2 2 2 2 2 2
19 888 | 71,2 | 50,8 | 344 | 208 | 152 | 96 | 8 |52 |32 | 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2
20 88 | 69,6 | 456 | 276 | 168 | 116 | 84 |56 | 4 |32 | 2 |24 |24 |32]|24]| 2 2 2 2 | 16| 24
21 88 | 688 | 46 | 252 | 144 | 116 | 84 | 4 2 | 16| 2 | 28|24 ]| 24|32 ]| 28|28 2 2 2 2
22 91,2 | 76,4 | 536 | 304 | 168 | 124 | 96 | 6 4 4 |28 (16| 2 2 2 2 2 2 2 2 2
23 92,8 | 79,2 | 564 | 332 | 196 | 144 | 108 | 8 6 |44 32|28 |28]|24]| 2 2 2 2 | 363232
24 93,2 | 80 64 | 412 | 252 | 172 | 112 | 72 | 32 | 24 | 24 | 24 | 24| 2 2 2 2 | 16| 2 2 2
25 956 | 856 | 716 | 476 | 296 | 216 | 14 | 92 | 44 | 28 | 2 2 |16 2 |16 | 24| 2 | 12|04 ]| 0808
26 944 | 87,2 | 724 | 476 | 272 | 184 | 112 | 8 6 |52 [32[32][32] 2 2 2 2 2 2 2 2
27 948 | 88,8 | 776 | 524 | 316 | 196 | 132 | 76 | 52 [ 32 | 28 | 32 | 2 2 2 2 2 2 2 2 2
28 948 | 90 | 776 | 492 | 24 | 184 | 12 |64 |48 |28 |24 |24 | 4 | 36| 24|28 | 28| 2 |16]| 2 2
29 936 | 884 | 712 | 396 | 176 | 112 | 72 |48 | 4 |48 | 4 |36 [32]| 28| 24| 24| 28|28 2 2 2
30 924 | 86 | 676 | 38 16 | 116 | 88 | 6 |52 |52 | 4 4 | 28|32 |24 | 24|24 |24]|24]| 2 2
31 924 | 82 62 | 364 | 192 | 136 | 68 | 52|48 |32 |32 |24 | 2 |16 |28|28|28]|28]|24]| 2 2
32 932 | 84 60 | 316 | 188 | 148 | 96 | 68 | 64 |44 | 4 |28 |28 | 24|24 |24 |24 2 2 2 2
33 91,2 | 784 | 528 | 284 | 172 | 124 | 6 |64 | 6 |48 | 4 |32 |28 | 28|32 |32]|24]|28]| 2 2 2
34 88 | 764 | 54,8 | 34 18 | 132 | 92 |48 | 4 [32 32|36 |36 |32]|32]|28]|32]|28]| 2 2 2
35 84,4 | 71,2 | 46,4 | 268 | 184 | 128 | 76 | 56 | 36 | 28 [ 32 | 4 [32 |32 |32 |28 | 28] 2 2 2 2

skoére | 87,12 | 76,68 | 59,60 | 39,45 | 25,36 | 17,76 | 11,70 | 7,44 | 5,22 | 3,91 | 3,14 | 2,93 | 2,61 | 2,56 | 2,40 | 2,31 | 2,24 | 2,11 | 1,99 | 1,91 | 1,88

Tab. 12 — Rozpoznavaci skore [%] u rotac¢niho testu v zavislosti na SNR, jedna se o tilohu
rozpoznavani akustického signalu feci, pridavan je ,,white* Sum, na poslednim radku je

vysledné zpriamériované skére
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Druh rozpoznavani a pouzity Sum
SNR " . o X
[dB] babble" Sum white" Sum

AV Audio rozdil AV Audio rozdil
18 96,59 98,43 -1,84 92,42 87,12 5,30
17 96,55 98,47 -1,92 88,03 76,68 11,35
16 96,54 98,45 -1,91 80,35 59,60 20,75
15 96,48 98,42 -1,94 67,76 39,45 28,31
14 96,41 98,42 -2,01 49,82 25,36 24,46
13 96,34 98,32 -1,98 33,99 17,76 16,23
12 95,94 98,10 -2,16 21,74 11,70 10,04
1 95,43 97,39 -1,97 14,23 7,44 6,79
10 94,08 95,94 -1,86 9,62 5,22 4,40
9 91,51 92,40 -0,89 6,51 3,91 2,61
8 87,33 83,89 3,44 4,81 3,14 1,67
7 79,18 72,54 6,64 3,61 2,93 0,68
6 68,79 58,69 10,10 2,93 2,61 0,31
5 57,33 44,96 12,37 2,49 2,56 -0,07
4 45,74 27,03 18,71 2,22 2,40 -0,18
3 32,62 13,42 19,20 2,24 2,31 -0,07
2 21,29 5,93 15,36 2,24 2,24 0,00
1 13,44 3,68 9,76 2,30 2,11 0,19
0 9,12 3,07 6,05 2,26 1,99 0,27
-1 6,51 2,85 3,67 2,18 1,91 0,28
-2 5,06 2,69 2,38 2,23 1,88 0,35
Tab. 13—  Shrnuti rotac¢nich testi posuzujicich zavislost na okolnim ruchu,

v tabulce je zobrazeno rozpoznavaci skore [%] a rozdil vyjadiujici
zlepSeni piridanim vizualni slozZky
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