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Abstrakt

V praci upriamime pozornost na tri z mnozstva modelov umoznujucich
klasifikéciu izolovanych slov a porovname ich z hladiska uspe$nosti, pri kvalite
zvuku mobilnych teleféonov. V uvodnych kapitolach si nacrtneme zdkladné formy
spracovania signalu a stru¢ne si popiSeme principy hl'adania hrani¢nych slov
v hovore. V nadviznosti na to si predstavime niektoré z najcastejSie pouzivanych
priznakovych koeficientov a ukdzeme si niektoré zakladné algoritmy
predspracovania obrazov slov. Potom zameriame nasu pozornost’ na tri modely
rozpoznavacov izolovanych slov, ktoré su jadrom neskorSieho experimentu.
V skratke podiskutujeme o kvalite signadlu mobilnych telefonov a potom sa
zameriame na podstatnu Cast’ tejto prace, a to popisu implementacii, a priprave,
popisu a vyhodnoteniu experimentu. Naim cielom je ponorit’ sa do hibky
problematiky z implementa¢ného hl'adiska a poukazat’ na niektoré implementacné
problémy, komplikidcie a detaily, ktoré mozno neboli spomenuté v literatare.
Comu sa v tejto praci nebudeme venovat’ je akakol'vek vyssia Giroven analyzy
(ako syntaktickd, sémantickd, atd’.), ani porozumeniu prirodzeného jazyka, ktoré
maju nepochybne velky vyznam v tejto oblasti umelej inteligencie. Taktiez
zachadzanie do prilisSnych teoretickych detailov je mimo rozsah tejto prace.
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Kapitola 1

Uvod

Jednou z najprirodzenejSich vlastnosti Cloveka je re¢. Je pre neho tak beznd, ze si
niekedy ani neuvedomuje, aka je pre neho samozrejmd. V modernej dobe je efektivna
komunikacia vel'mi dolezitd zlozka Zivota. Nie je tomu inak ani v dorozumievani
s pristrojmi. V ostatnom case sa zaciname bezZne stretavat’ s pristrojmi, ktoré mozno
istym spdsobom ovladat’” hlasom. Pouzivanie re¢i ako formy zaddvania vstupov
pristrojom je sen I'udi uz od ddvna. Prvym krokom k automatickému rozpoznavaniu
reci bol experiment v péat'desiatych rokoch, kedy vedci Davis, Biddulph a Balashek
skons$truovali systém rozpoznavajlci Cislice. Vedecké kruhy v tej dobe boli nazoru,
ze sa im Coskoro podari zrealizovat’ pristroj, ktory bude rozumiet’ l'udskej rec¢i. Od tej
doby uZ uplynulo vela ¢asu a aj napriek velkému pokroku v tejto oblasti umelej
inteligencie sa l'udstvu takyto pristroj zatial’ nepodarilo skon$truovat’. Prelomit’ tento
problém je aj v sti€asnosti jedna z poprednych tém umelej inteligencie.

Jeden z jednoduchSich problémov v automatickom rozpozndvani reci je
problém klasifikacie izolovanych slov. Odpada tu mnoZzstvo problémov spojenych
s vy$§imi analyzami, ktoré nastavaja pri "nasltichani" plynulej re¢i. Ak st tieto slova
len povely, nemd ani zmysel pouzivat ziadne kontextové analyzy, ktoré inak
nepochybne zmysel maju v rozpozndvani plynulej reci. Klasifikacia slov spada pod
vSeobecny klasifikaény problém. Ten spociva v ndjdeni takych parametrov modelu
s vyuzitim trénovacich dat, aby chyba ich klasifikacie bola ¢o najmensia. Potom je
pravdepodobné, ze model bude vediet klasifikovat’ aj pripady, ktoré sa v trénovacich
datach nenachadzali.

Pocas v dnesnej dobe uz dlhej histérie sa podarilo vedcom a inzinierom
navrhnat' a realizovat mnoZstvo rdézne uspeSnych vypoctovych modelov na
klasifikaciu izolovanych slov. Prvy z nich bol pristup ovplyvneny vyuzitim techniky
dynamického programovania, ktory sa stal najfrekventovanejsim v sedemdesiatych a
na zaCiatku osemdesiatych rokov na klasifikéciu slov a slovnych spojeni v dneSnej
dobe znamy ako DTW. V priebehu osemdesiatych rokov sa vyvinul a zdokonalil
novy pristup, ktory je zaloZzeny na modelovani slov, resp. subslovnych jednotiek tzv.
skrytymi Markovovskymi modelmi. Atraktivnost’ tohoto pristupu spociva tak
v dostato¢nej pruznosti modelovania slov ako aj v schopnosti jeho vyuZzitia v pripade
klasifikdcie slov z rozsiahlych slovnikov, pripadne v rozpoznavani plynulej reci.
V pitdesiatych rokoch zaal vyvoj jedného vSeobecnejSieho pristupu klasifikacie -
neurénovych sieti. Ich vyskum sa vSak po uvedeni dokazu neschopnosti naucit
perceptron klasifikovat’ linedrne neseparovatelné problémy Minskym a Papertom
zastavil az do polovice osemdesiatych rokov, kedy bol tento problém pokoreny.
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Uvod

V kratkom case sa stali neurdnové siete centrom zaujmu a zacali byt uspesne
pouzivané na rozne klasifikacné problémy.

Nas bude v tejto praci zaujimat’ uspeSnost’ klasifikacie izolovanych slov
s vyuzitim kazdého zo spomenutych pristupov.



Kapitola 2

Urcovanie hranic slov

Ur¢it spravne hranice slova je jedna z najddlezitejSich cCasti rozpoznavania
izolovanych slov. Na druhej strane aj jedna z najt’azSich, pretoZe re¢nik sa casto
nachadza v prostredi s podstatnym rusivym pozadim. Vychédzajuc z [PSU] mozno
povedat’, Ze je vel'mi obtiazne definovat’ presny zaciatok a koniec slova, ak

* sl na zaciatku, ¢i na konci slova neznelé okluzivy, t.j. "p", "t", "k"

* su na konci slova znelé okluzivy "b", "d", "g", pretoZe sa menia na svoje
neznelé prot’ajsky "p", "t", "k"

* su na zaciatku, ¢i na konci slova slabé neznelé¢ frikativy, ako napr. "f", "s", "§",
"Ch”

* su na konci slova znel¢ frikativy "v", "z", "z", "h", pretoze sa menia na ich
neznelé prot’ajsky "f", "s", "§", "ch"

* st na konci slova nosové spoluhlasky "m", "n", "i"

Nastastie nie vzdy je treba najst’ presné hranice slov. My si v tejto kapitole ukazeme,
ako sa daju ndjst’ dostato¢ne dobré hranice aj pri Sume a vzdialenom hovore.

2.1 Kratkodobé analyzy v ¢asovej oblasti

Na to, aby sme mohli popisat’ niektoré zdkladné techniky a techniku pouzita
v experimentoch, potrebujeme sa oboznamit’ s niektorymi metédami kratkodobe;j
analyzy v Casovej oblasti. V celej tejto Casti budeme vychadzat’ z [PSU] a pracovat’
s predstavou pribliznej stacionarity signdlu. Odtial pochddza nazov "kratkodobé
analyzy".

Prvou z nich je kratkodoba energia signalu E, definovana vztahom

o0

E, = (stoywk-n),

k=—0

kde s(k) je vzorka signalu ziskany PCM' v ¢ase k, w(n) je vahové postupnost’ alebo
tzv. okienko, ktorym sa vyberaju resp. vazia vzorky s(k) a n je zaliatok
mikrosegmentu, ktory sa obvykle voli » = Ni pri mikrosegmentoch, ktoré na seba
nadvizuju a n = Ni/2 pri mikrosegmentoch, ktoré sa prekryvaji o polovicu, pricom
N je pocet vzoriek v mikrosegmente a i=...,—1,0,1,... je Cislo mikrosegmentu.

' Pulse Code Modulation - §tandardné nekomprimované digitilne kédovanie zvuku
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Urc¢ovanie hranic slov

Ulohou okienka je vybrat prislusné vzorky signilu a pridelit im uréita véhu.
NajcastejSie sa pouziva pravouhlé a Hammingovo okienko. Pri pravouhlom okienku
je aplikovand rovnaka vaha na vSetky vzorky mikrosegmentu. Je definované vztahom

wn)=1,pre 0<n<N-1
w(n) =0, pre ostatné N .

Casto je treba potla¢it’ vahu vzoriek na koncoch mikrosegmentu. Potom je vhodné
pouzit Hammingovo okienko definované vztahom

w(n) = O.54—0.46cos(;ﬂlj, pre 0<n<N-1

w(n) =0, pre ostatné N .

Okienko sa v podstate pohybuje pozdiz asovej osi s nejakym krokom. Ked’ zvazime
dosledky jeho pdsobenia na signél, t.j. Ze vzorky mimo okienka s vdzené 0, mézeme
vzt'ah na vypocet kratkodobej energie prepisat’ do tvaru

N-—

E=Y (stowh),

k=0

—_

pricom predpokladdme, Zze vzorky s(k) sa vztahuju na konkrétny mikrosegment
(prva vzorka kazdého mikrosegmentu je s(0)). Tento tvar je uZ z implementa¢ného
hl'adiska lepsi.

Jednou z nevyhod kratkodobej energie je jej vysoka citlivost’ na vel'ké zmeny
signdlu. Re¢ samotnd ma vel'ku dynamiku a mocnina v jej predpise ju eSte umociiuje.
Z tychto dovodov sa Casto vyuZziva kratkodoba energia, ktora tento nedostatok nema

I, = i|s(k)|w(k -n),

=—0

alebo po uprave na konkrétny mikrosegment

N-1

1= |s(k)|w(k).

k=0

V literature sa zvykne oznacovat ako M, .

Dal$ou z charakteristik signalu je funkcia stredného poétu priechodov signalu
nulou. Je mozné ju definovat’ nasledovnym spésobom



Urc¢ovanie hranic slov

Z, = i|sgn(s(k)) —sgn(s(k = 1))w(k —n),

k=—x
kde sgn(x) =1, pre x>0 a sgn(x)=-1, pre x<0 a w(n) je pravouhlé okienko.
Podobne sa dé prepisat’ do tvaru blizSieho implementacii

Z= Z|sgn(s(k))— sgn(s(k—1)

V literatiire mozno ngjst’ eSte rozne modifikacie tejto funkcie.
Poslednou kratkodobou analyzou v case, ktort si uvedieme, je kratkodoba
autokorelac¢na funkcia. Je definovana vzt'ahom

R, (m)= is(k)w(k —n)s(k +m)ywk + m—n).

k=—0

Vykazuje niektoré vlastnosti, pre ktoré je pouzivand hlavne pri indikacii periodicity
signalu. Ak je totiz spracovavany signal periodicky s periodou P, nadobuda R, (m)
maximalne hodnoty prave pre m =0, P,2P,....Z uvedeného dovodu sa pouZiva aj pri

vypocte koeficientov linedrnej prediktivnej analyzy, ktora si vysvetlime v jednej
z nasledujucich kapitol.

2.2 HPadanie hrani¢nych bodov

Spomenuté dovody obtiaznosti urovania hranic slova naznacuju, Ze samostatny
priebeh intenzity signdlu na urcenie hranice slov nestaci. Preto je pre korektné
vymedzenie hrani¢nych bodov potrebné vyuzitie spektralnych charakteristik signalu.

Jedna z takychto metdd, navrhnutd Psutkom a Chanom [PCH] vyuziva napr.
priebehy kratkodobej intenzity a kratkodobej funkcie stredného poctu priechodov
signdlu nulou. Je v nej pre urCenie zaCiatku slova najprv stanoveny horny prah
intenzity H, a horny prah poctu priechodov nulou H,. Ak prekroci intenzita signalu
prah H, v n(=3..5) mikrosegmentoch za sebou , d4 sa uvaZovat’ o vyskyte zaciatku
slova. Ak je zaciatok slova tvoreny hlaskou s vysokou frekvenciou, ale malou
intenzitou (napr. hlasky "f", "s"), prejavi sa to zvySenou hodnotou stredného poctu
priechodov signalu nulou, takze poc¢iatocny hrani¢ny bod bude dodato¢ne odvodeny
z prekrocenia H,. Podobne je urovany aj koniec slova. St stanovené dolné prahy
D, a D, a koniec slova je ur¢eny, ked’ obe zodpovedajuce charakteristiky poklesnt
pod tieto prahy a nejde pritom o okliziu. Pripomeinime, Ze okluzia je energeticka
pauza vznikajlica v signale pred vyslovenim okluzivy, napr. hlasok "p", "t", "k". Da
sa preto konStatovat, Ze je vo vSeobecnosti mozné koniec slova urcit’ az po ¢asovom
intervale vymedzenom pre pripadnt okluzivu, teda priblizne 150-200 ms. Z dovodov

-5-



Urc¢ovanie hranic slov

dodato¢n¢ho urCovania zaciatocného bodu slova je treba priebezne uchovavat
priznakovu reprezentaciu minulych segmentov v sthrnnej dlzke aspoit 200 az 250 ms
a priebezne zabudat’ starSie. Hodnoty H, a D, je dobré na zaklade experimentalneho
overenia polozit’

H,=I1,+4JI, a D, =1,+2I, ,

kde I, resp. I,, je strednd hodnota intenzity Sumu, resp. jej disperzia, urcena
vhodnym poctom mikrosegmentov v pauze medzi slovami. Analogicky sa da
vypocitat'aj H, a D, .

Kedze sa prave pauza medzi slovami tazko urcuje, pretoze oddelovac slov
eSte len budujeme a v naSich experimentoch nepotrebujeme az takil presnost
ur¢ovania hranic slov, uvedieme este jednu metddu, ktord sme navrhli a pouzili. Ide
o metodu, v ktorej je snaha prispdsobovat’ dané prahové hodnoty Sumu okolia. Dolné
a horné hranice su pritom rovnakeé.

Princip metdédy spociva v tom, ze si paméitame kratkodobu intenzitu
171", stredny pocet priechodov signalu nulou Z'"*.Z" a stredny pocet
priechodov signélu nulou vyhladeny konvoluénym jadrom {1,1,2,3,4,4,4,4,4,3,2,1,1}
Z"™ 7" poslednych T mikrosegmentov a podl'a nich uréujeme prahové hranice.
Tie upravujeme kazdy ¢asovy usek nasledovnym spdsobom

— 1 : - 1
H) =c! min {I"*}+c!N
k=0..T-1

H, =c’ min {Z" +c’N,

" k=0.T-1

kde N je potet vzorieck v mikrosegmente a c.,cZ,c!,c? st multiplikativne a

aditivne konStanty, ktorymi sa da regulovat’ citlivost’ odstupu signdlu od Sumu.
Mozny zaciatok slova je uréeny vtedy, ak

Vk €{0,..,c’ Y:Z'™* > H) alebo

cons

Vk e{0,.,c/ Y:I'"" >H!,

cons

VA I . v e 17 . . r . YL
kde c¢. ..c.,. Jje poCet za sebou iducich mikrosegmentov, ktoré maju spliat

podmienku o strednom pocte priechodu signalu nulou, resp. intenzite. Koniec slova je
uréeny vtedy, ked’ ¢, za sebou idicich mikrosegmentov spiiia podmienku

max s

Vke{0,.,c’. V:Z"™" <H, a
I'<H,.



Urc¢ovanie hranic slov

Pouzitie tejto metddy predpokladd, ze disperzia Sumu vel'mi nekoliSe, pretoZe je
skrytd v konstantach. Tato metdda taktiez nehl'ada natol’ko presné hranice slova ako
predosla, a preto je vhodné rozsirit ureny uUsek o pevné casové intervaly pred
zaciatkom a po konci slova. Je pritom vhodné volit’ interval = 200 —300 ms.



Kapitola 3

Predspracovanie signalu

3.1 Analyzy vo frekvencnej oblasti

Cisto teoreticky by sa dalo rozpoznavat' re¢ priamo zo signalu ziskaného PCM. Tato
reprezentacia sa vSak pre vysokl informaénu rychlost’ a zna¢nu redundanciu prili§
nehodi a zvy€ajne sa tento signdl povazuje za prvotny a spraciva sa d’alej roznymi
analyzami vo frekvenénej oblasti. Klasifikatory izolovanych slov zvycajne pouzivaju
jednu z metdd popisanych v tejto Casti. Obraz slova je potom vyjadreny ako
postupnost’  kratkodobych  charakteristik (vektorov  priznakov), najCastejSie
kepstralnych LPC koeficientov, kepstralnych koeficientov alebo vystupov
z pasmovych filtrov popisanych v tejto kapitole. Nebudeme vsak tieto metddy
popisovat’ do detailov, ukazeme len, ako sa daju tieto priznaky pocitat. Citatel’ ich
moze najst’ podrobne popisané v literature [PSU].

3.1.1 Fourierova transformacia

Kratkodoba Fourierova transformaciaS(w,n) vyjadruje, nakolko vystihuje
periodicky signal s uhlovou rychlostou (frekvenciou) @ dany signal s(k) ziskany
PCM. Jej predpis vyzera nasledovne

0

S(w,n) = > s(k)h(k —n)e ™™ ,

k=—x

kde n je diskrétny Cas a @ je (spojitd) frekvencia, h(n)je funkcia okienka, ktora
vybera a vazi vzorky signalu. Podla [RAS] je tato funkciu vhodné vycislovat
v rovnomernych intervaloch @, =27z /R,r =0,1,..,R—1 pre R =N, kde N je pocet
vzoriek v mikrosegmente. Preto sa vyuziva tzv. diskrétna Fourierova transformécia

71'

X (k) = Zx(n)e W= NZx(n)WN"‘",

kde x(k),k=0,.,N—-1 s vzorky mikrosegmentu prendsobené okienkom a
27
W, =e " .K tejto transformacii sa da inverzna napisat’ takto
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2r

1 N-1 i“"kn 1 N-1
x()=—>Y X(ke ¥ ==> X(W,".
Nk=0 N k=0

Kvoli vysokym vypoctovym narokom pri vypocte N koeficientov DFT bola
odvodend tzv. rychla Fourierova transformdcia (FFT), ktord vyuZziva periodicitu ¢lenu

W, . Jej zdkladnou myslienkou je previest vypocet N -bodovej DFT na niekolko
vypoctov N, bodovych DFT, kde N, << N. Metoédou decimovania vo frekvencii
prevod vyzera nasledovne

X(2k) = Nﬁx(n) +x(n+ N/ 2w

n=0

N/2-1
XQk+1)= Y [x(n) = x(n+ N/ D)Wy
n=0

Z tychto vyrazov uz je zrejmé, ze sa da povodna N -bodova DFT previest’ na dve
N/2-bodové DFT. Ak je N mocnina dvoch, m4& FFT casovll zlozitost' len
% Nlog, N. Vystupy DFT aj FFT st vo vSeobecnosti komplexné ¢isla vyjadrujiice

intenzitu a fazu. Pre vacSinu aplikacii je zaujimava hlavne intenzita, a preto sa esSte
prevadzaju na redlne Cisla vyjadrujice jej velkost. Vtedy sa na tieto vystupy da
pozerat’ ako na vystupy N pravidelne rozmiestnenych pasmovych filtrov.

3.1.2 Kepstralna analyza

Kepstralna analyza je vel'mi vhodna na rozpoznavanie reci, pretoze dobre vystihuje
hlasovy trakt. Je to transformdcia zloZena z Fourierovej transformécie, logaritmu
z absolutnej hodnoty a inverznej Fourierovej transformacie, teda tzv. kestrum c(n) je

mozné vypocitat’ nasledovne
1 N-1 f
c(n)=—> logl X (k)Wy",
N =

kde X (k) je vystup z Fourierovej transformicie a W, je premennd definovand v
predoslej Casti.
3.1.3 Linearna prediktivna analyza

Linearne prediktivne kodovanie (LPC) je jednou z najefektivnejSich metdd analyzy
akustického signalu, pretoze ma schopnost’ zabezpeit velmi presné odhady
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parametrov modelu vytvarania reci priamo z recového signalu. Nech s(k) je signal
ziskany PCM, potom tento signal je mozné popisat’ linedrnou kombinaciou QO
predoslych vzoriek

s(k) = —ZQ:a,-S(k—i),

kde O je rad prediktora. Chybu prediktora E, moZeme vyjadrit nasledovnym
sposobom

0
En = Rn (O) + ZaiRn (l) >
i=1

kde R, (i) je autokorelacnd funkcia. Koeficienty a, je mozné vypocitat

Levinsonovym algoritmom, ktory neskor modifikoval Durbin na tvar, kde je rieSenie
vyjadrené rekurzivne

E, =R,(0)
i1
R,()* X ay "R, (i~ )
ki =~ FIE(H)
=k
d'=a +kaPI<j<i-
EY =(1-k)E!™,

kde a}” je j-ty koeficient prediktora radu i. Niektoré implementéacie pouzivajl

@)
J

miesto koeficientov a;” medzivysledky k&, zname pod oznacenim PARCOR?,

pretoZe maju vlastnost’ k, € (—11).

3.1.4 Kepstralna LPC analyza

Dal$imi koeficientami, ktoré velmi dobre modelujii hlasovy trakt, su kepstralne
koeficienty LPC. Hodnotami st podobné, ako kepstralne koeficienty, ale nie totozné,
pretoZe ich vypocet sa vzt'ahuje na spektralnu obalku odvodenu analyzou LPC. Aby
kepstralne koeficienty LPC c¢(k) dobre reprezentovali spektralnu obalku

analyzovaného mikrosegmentu, je ich treba vy¢islovat vzdy Q> Q, kde Q je rad

% alebo odrazové koeficienty (reflection coefficients)
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prediktora LPC. Nech a, =1, potom vztahy na vypocet kepstralnych koeficientov

LPC vyzeraju takto
c() =—q,
k-1 i
ck)=-a, - Ec(i)ak# ,pre 2<k<Q
i=1

1

0 7
c(k)z—zkk lc(k—i)a,. , pre Q+1§k§Q*

i=1
Tieto koeficienty st asi najpouzivanejSie aj pre ich l'ahké porovnavanie, ktoré si

ukdzeme v nasledujtce;j kapitole.

3.2 Miery odliSnosti (metriky)

V rozpoznédvani re¢i je jedna z klucovych roli otdzka odliSnosti medzi dvoma
mikrosegmentami. Ked’ oznaCime vektory priznakov x =(x,...,X,) @ ¥ = (¥j,. Vp) s

mozeme mieru odliSnosti oznacit’ d(x, y) . Intuitivne je rozumné predpokladat’, aby to

bola metrika. Nie je to vSak podmienka.
Prva mieru odliSnosti si predstavime klasickil Euklidovska metriku

/Q
dE = Z(Xi—yi)z D

ktora sa pouziva prioritne na porovnavanie vystupov zo signalovych filtrov. Pre jej
vypoctovu narocnost’ sa vSak pouziva metrika

0
d, = Z|xi _yi| .
i=1
Na kepstralnu analyzu bola v [PSU] odvodend kepstralna miera odliSnosti
d 2
depp(x,) = Z(Xi -¥)".
i=1

Zo Sstatistickych vlastnosti kepstralnych koeficientov sa vSak ukazalo, ze je do
vypoc¢tu miery odliSnosti ucelné zahrnat’ jednotlivé koeficienty s r6znou vahou. To
umoznuje tzv. Mahalanobisova miera

dyicpp (X)) = (x_y)TVil(x_Y) )
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kde V je kovariannd matica ur¢ena pomocou kepstralnych koeficientov. Kvoli
velkému poctu operacii nutnych na vycislenie tejto miery sa Casto pouZiva jej
modifikacia

o
dyegp(x,¥) = ZW(i)(xi _yi)2 )

kde w(i) je inverzia i-teho diagonalneho prvku kovariancnej matice V. Poslednou
mierou, ktort si popiSeme je “uhlova“ miera

d,(x,y)= arccos(ﬂ] ,
(31

ktord viak nespliia 2. podmienku metriky. Tato mieru sme navrhli $pecialne pre
vystupy z pasmovych filtrov a DTW. K jej vzniku viedla predstava, Ze pomery
vystupov pasmovych filtrov pri vyslovovani zvuku réznymi intenzitami st konstantné
alebo vel'mi podobné. Preto na rozliSenie dvoch r6znych zvukov je podstatné pozerat’
sa na uhol medzi nimi v Q -rozmernom priestore.

3.3 Uprava obrazov slov

Takmer pri vSetkych klasifikdtoroch je vhodné pouzit' predspracovanie celych
postupnosti priznakovych vektorov - obrazov slov. Je to vhodné hlavne kvdli tomu,
ze nie vzdy sa podari ur€it’ spravne hranicné body slova. V publikacii Kuhna a
Tomaschewskeho [KUT] bol navrhnuty nasledujuci postup, ktory je vhodny hlavne
na priznaky ziskané z pasmovych filtrov. Pri jeho popise budeme predpokladat’, ze

mame spracovat’ obraz slova A(O)Z(A,,...,A,), kde Al.=(al.1,...,aiQ). Postup je

nasledovny:

1. V tomto kroku pripoc€itame jednotkovy Sum ku kazdému mikrosegmentu obrazu
slova

AD = (4 +u,.., A” +u),

kde u =(l,...,1). Tento krok je nutny, pretoze sa moze stat’, Ze signal je vel'mi Cisty a
niektory komponent moéze byt nulovy, ¢o by sposobovalo problémy v dalSich
krokoch a v niektorych mierach skreslenia.

2. Tu priddme jednotkovy Sum na zaciatok a koniec slova. Matematicky sa da
vyjadrit’ takto

A? =, AV, A" u).
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Tento krok spdsobi to, Ze aj ked’ hranice slova nie sii dobre zachytené a je zachyteny
az mikrosegment s vyraznym spektrom, je schopny algoritmus spektralnej stopy
(popisany d’alej) tieto stratené mikrosegmenty priblizne interpolovat’ v Gseku ticha a
prvym zachytenym mikrosegmentom (prip. poslednym zachytenym mikrosegmentom
a tichom). V pripade spravneho zachytenia hrani¢nych bodov ma tento krok len
minimalny vplyv, pretoZe sa slovo za¢ina a kon¢i tichom.

3. VSetky nasledujice kroky vratane tohoto sii nepovinné. Tento krok spOsobuje
vyhladenie dlhodobého spektra a jeho normalizaciu. Mé& priaznivé désledky na
presnost’ rozpoznavania hlavne v systémoch s viacerymi re¢nikmi, alebo pri malej
zmene hlasu. Najprv je treba urcit’ stredné hodnoty jednotlivych priznakov

1 1
—(2) = © (2)
aq _]zaiq >
i=1

kde ¢=1L...,0, a potom spravit pripadné¢ vyhladenie konvoluénym jadrom
K =(1,2,421)

2
~(2) _ —(2 .
a® = YaK(i+3).
=2

kde a'P =a” =afl) =ay), =0 a ¢=1,..,0. Normalizaciu spektra urobime potom

podla vzt'ahu
) )
a. a.
3) = “ig 3) = “ig
ay, = ——,T1esp. q;;" =—,
aq aq

kde i=1,..,1 ag=1...,0.

4. V tomto kroku spravime amplitidovil normalizaciu vzhl'adom na priemernt
amplitddu v mikrosegmente, ¢o ma za nasledok, Ze vSetky mikrosegmenty budi mat’
pri klasifikacii rovnaka véahu. Transformacia je nasledovna

3)
AW = Ai
i 0 >
(3)
Zaiq
q=1
kde i=1,....1.
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5. Posledny krok. V flom vyhladime amplitidové obalky jednotlivych pasiem
vzhl'adom na cas, ¢o odstrani skreslenia, ktoré sa mozu objavit’ po aplikécii 3. kroku.
Vyuzijeme rovnaké konvolu¢né jadro ako v 3. kroku

(ﬂ_ )
EZWzﬁq’

(4) 4) = 4 a® = P — -
pricom a 'y, =a,, =g, =g, =0, =Ll ag=L..,0.

3.4 Vektorova kvantizacia

Vektorova kvantizacia je proces aproximdcie vektorov spojitych veli¢in na kone¢ny
pocet vektorov ¢iselnych hodnoét. Povodne bola uplatiiovana pri kompresii dat a pri
minimalizdcii prenosovej rychlosti vokodérov, no dnes sa vyuziva aj v systémoch
rozpozndvania reci a to hlavne pri modelovani slov Markovovskymi retazcami (vid’
d’alej). Ked” mame mnozinu vektorov ktoré chceme kvantovat, problém spociva
v tom, aké vektory je vhodné vybrat (pri ich zndamom pocte), aby €o najlepSie
reprezentovali vSetky tieto vektory. Na rieSenie tohoto problému je 'ahkd odpoved’ -
vyskusajme vSetky moZnosti a ukaze sa, ktora je najlepSia. Pri takomto pristupe vSak
nardzame na neprekonatelny vypoctovy problém. Preto vznikd otazka ako to urobit’
efektivne aj Ciasto¢ne na tkor vysledku. V roku 1967 navrhol MacQueen algoritmus,
ktory riesi tento problém elegantne a jednoducho. Nehl'ada sice najlepSie rieSenie, ale
pokusa sa hl'adat’ rieSenie vel'mi blizke optiméalnemu v relativne kratkom Case.

Formalne nech 7 je trénovacia mnoZina - mnozina vektorov, ktorti by sme
cheeli ¢o najlepsie aproximovat’ L vyslednymi vektormi. Chceli by sme 7' rozdelit’
na podmnoziny alebo zhluky 7,,/ =1,...,L tak, aby bola minimalizovana kriterialna

funkcia J, ktord ma predpis

Zx

1| xeT;

J =ZL:J, ZL:Zd(x,vl), kde v, _|

=1 =1 xeT;

pre danl mieru odliSnosti (prip. metriku) d . Ozna¢me

T' - mnoZinu vektorov i-teho zhluku v k -tom kroku algoritmu,
v¥ - centroid i-teho zhluku v k -tom kroku algoritmu,
J} - diel¢iu hodnotu kritéria i -teho zhluku v & -tom kroku algoritmu,

n’ - podet vektorov v zhluku 7, v k -tom kroku algoritmu.
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Potom MacQueenov zhlukovaci algoritrnus3 vyzera nasledovne:

1. Nahodne alebo cielene vyberieme L poéiatoénych centroidov v"

2. Nech sme v kroku & . Vytvorime zhluky T/* takto
k k k .. . .
xel” ©&d(x,v;)< d(x,vj ), Vi,j=1..,Li#]
3. Vypocitame nové centroidy v/ tak, aby boli minimélne diel¢ie hodnoty kritérii

JI =Y d(x,v ™M) i =1L,

xeTik

¢o mozno urobit’ nasledovne

" 1 .
vl.k ! =— Zx,l =1,...,L.

I’lj xeT*

4. Ak je pokles celkového kritéria (celkovej chyby)
k+1 i k+1
J +o— J,- +

i=1

pod zadanym prahom, tak skon¢ime, inak pokrac¢ujeme bodom 2.

Vystupom algoritmu su centroidy z posledného kroku, ktoré vytvaraji novy

rozklad celého vektorového priestoru. Kvantizdcia potom prebicha tak,

kvantovanému vektoru priradime ten centroid, ku ktorému je najblizSie beruc do
uvahy mieru odliSnosti d . ESte treba spomenut, ze tento proces hl'ada len lokalne
minimum funkcie J, a preto je vhodné ho spustit’ niekol'kokrat pre lepSiu Sancu

najdenia globalneho minima.

3 v anglickej literatire znamy ako K-means
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Kapitola 4

Tri teoretické modely klasifikatorov

Porozumiet’ re¢i znamend spracovat’ signal, zistit,, ¢i sa nieco hovori, zistit’, o sa asi
hovori, a potom vysledok opravit’ analyzatormi na vyssich Grovniach - syntaktickymi
sémantickymi a inymi. Na zistovanie ¢o sa hovori st zname dva pristupy: rozpoznat’
celé slova naraz a rozpoznat’ najprv mensie Casti (napr. fonémy) a podla slovnika ich
pospajat’ do slov. Stcasny vyskum je sustredeny na druhy pristup, pretoze je novsi a
umoziiuje kvalitnejSie rozpoznavanie plynulej re€i. Prvy pristup je celkom dobre
preskimany. Momentalne sa mu uz natol'ko nevenuje pozornost, ale vyuziva sa
v komercnej sfére. Napriek tomu nas zaujima, pretoZze ho vyuzijeme na porovnanie
modelov klasifikatorov. VSetky tri modely klasifikatorov st dobre preskimané
z teoretického aj praktického hladiska.

Klasifikacia izolovanych slov pomocou dynamického krivenia Casovej* osi
(Dynamic Time Warping - DTW) bola po prvy raz publikovana uz v roku
1969. Je vyCerpavajuco popisana v [PSU].

Neurénové siete (Neural Networks - NN) st d’alsSim modelom klasifikétora.
I ked’ ich vyskum sa zacal uz v 50-tych rokoch, ich vyuzitie v klasifikovani
slov nie je rozsirené. Vo vicSine pripadov sa pouzivaji na predspracovanie
dat a zmenSenie rozmeru priznakovych vektorov, prip. na analyzy na vysSich
trovniach. St dobre popisané v [UNS] a detailne v [HRI].

Tretim modelom klasifikdtora je model zalozeny na vyuziti
pravdepodobnostného pristupu skrytych Markovovskych modelov (Hidden
Markov Models - HMM). Po prvy raz bol predstaveny v polovici 70-tych
rokov. Je najnovsi a v suCasnosti uz uplne vytlacil DTW. Pouzival ho napr.
syst¢tm TANGORA od IBM a SPHINX z CMU. Vel'mi dobre je rozobrany v
[RJI] a [RHF] a venuji sa mu v [PSU] a [PIC], trénovanie je zhrnuté v [SUN].

V tejto kapitole si struéne zhrnieme tedriu vsetkych troch spomenutych

pristupov rozpoznavania izolovanych slov, ktora sme pouzili pri implementacii
programov a nasledne v experimentoch popisanych v d’alSich kapitolach.

* popripade len dynamického programovania
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4.1 Dynamické Kkrivenie ¢asovej osi (DTW)

Tato metoda je zaloZena na porovnavani vzoriek priznakov tak, Ze ich vnutorne
nat'ahuje (bori jednu z casovych osi) a hlad4d najlepSiu zhodu k vzorovej vzorke
vzhl'adom na nejakt metriku, ktord zavisi od metriky urcujicej vzdialenost’ dvoch
vektorov priznakov. Rozhodnutie o zaradeni nezndmeho slova do urcitej triedy potom
spravi na zaklade minimalnej vzdialenosti obrazu neznameho slova od niektorého
referencného obrazu tejto triedy. Nazov dynamické natahovanie v case teda
nevznikol od kritéria klasifikacie, ale je odvodeny z mechanizmu urCovania
vzdialenosti dvoch obrazov slov. Vnutorné nat'ahovanie vyplynulo z ddékladného
rozboru signalu ziskaného niekol’konasobnym vyslovenim rovnakého slova jednym
re¢nikom. V tomto rozbore sa ukazalo, Ze hlavné rozdiely medzi tymito signalmi
neboli v spektralnej oblasti, ale v ¢asovom ¢leneni, teda v réznej dizke vyslovovania
slova a jeho vnuatornych casti (foném, hlasok). Tato metdda sa stala oblubenou,
pretoze je atraktivna jej jednoduchost’.

4.1.1 Klasifikacia

Majme postupnosti priznakovych vektorov A4 ={a,..a,},B=1{b,..b,}, kde 4 je
referen¢nd postupnost a B je testovana postupnost, a nejaka metriku d(u,v)

urcujucu vzdialenost’ priznakovych vektorov. Pomocou tejto metriky sa budeme
snazit vytvorit metriku D(A,B) celych obrazov slov (postupnosti vektorov
priznakov). Metriku D(A4,B) spravime tak, Ze postupne vyskuSame vSetky
(obmedzené) moZznosti nat'ahovania vstupnej postupnosti aj referen¢nej postupnosti a
zakazdym vypocitame ich vzdialenost, priom najmenSiu hodnotu vratime ako
vysledok. To zabezpecuje funkcia DTW, ktorGt si oznaéme g(i,j), kde

1<i<I]1<j<J. Tato funkcia pocita najlepSiu zhodu (natiahnutie) postupnosti az
po i-ty priznakovy vektor v. 4 a j -ty priznakovy vektor v B . Ked’ uz takuto funkciu
mame, tak D(A4, B) moZeme zapisat’ v tvare

D(A4,B) = %, kde N je normalizac¢ny faktor.

Existuje vela predpisov pre g(i,j) a N, v [PSU] je ich niekol’ko uvedenych, av§ak
pre naSe Ucely Uplne postaci g, a N,, nakol'’ko sme pri pokusoch s ostatnymi Ziadne
rozdiely nepostrehli:

g (L) =d(a,,b)
gl(iaj) :min{gl(i_l’j_l)+2d(ai’bj)’g1(i_l’j)+d(aiﬂbj)’g1(iaj_1)+d(aiﬂbj)}
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N, =1+J

Hrani¢né pripady si uz 'ahko domysliet’ - sta¢i vynechat’ vyrazy so zlymi indexmi.
Vypocet tejto funkcie sa zvykne robit dynamickym programovanim, ktorého
vysledkom je tabul'’ka podobna nasledujucemu obrazku (Obrazok 1).

/ 1]

Obrizok 1 - Naért prehladavania priestoru moznych natiahnuti pri DTW. Sikmé priamky znazoriiuju
ohranicenie $irky prehl'adavaného priestoru.

Kvoli pamétovej a Casovej ndrocnosti pouzijeme preskalovanie slovnika pomocou
pocitania spektralnej stopy tak, ako ju popisal Psutka v [PSU]. Tym odstranime aj
potrebu normaliza¢ného faktora.

Samotna klasifikacia je vcelku jednoduchd - pouZzijeme pravidlo k-NN. Majme
slovnik tvaru § ={4,..4;}, kde 4, si triedy vzorovych postupnosti 4,,,...4,; pre

rloe
r-t€ slovo a B testovanu postupnost’, ktorti chceme klasifikovat. Vypocitame vsetky
D(A,,,B) ausporiadame ich pre kazdé r tak, aby platilo

D(A,,,B)< D(4,,,B)<...< D(4, , B)

O Kklasifikécii obrazu B neznameho slova do triedy 4. potom rozhodneme podla

minima priemernej vzdialenosti & najblizSich susedov
1 k
A. =arg min{EZD(A” , B)} ,
r i=l

kde r =1L...,R.
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4.1.2 Trénovanie

Trénovanie tohto modelu je jednoduché - staci vytvorit’ slovnik tvaru§ ={4,...4,},

kde A, st triedy vzorovych postupnosti 4,,,...4,; pre r-té slovo. My vSak do 4,

rlo:
dame predspracované slova rovnakej dizky. To dosiahneme bud’ natiahnutim, &im si
priznakové vektory udrzia casovl ekvidistantnost, alebo tzv. segmentaciou
spektralnej stopy, ktord tato vlastnost’ sice nema, ale lepSie pokryje zmeny
v priznakovych vektoroch. Obidve moznosti su popisané v [PSU]. My uprednostnime
druhtt moZnost’.

Predpokladajme, Ze predspracovanim slova bol ziskany jeho obraz A4 ako
postupnost’ O dimenzionalnych ¢asovo ekvidistantnych vektorov priznakov g,

A={a,...,a;,...,a,}.

Spektralna stopa je spojnica / koncovych bodov vektorov priznakov a, a algoritmus

segmentacie spektralnej stopy nahradza vzorkovanie v ¢asovej oblasti vzorkovanim
v O dimenzionalnom priestore priznakov, t.j. vysledné za sebou iduce vektory

priznakov maji rovnaku vzdialenost’ v danej metrike. Pretoze nepozndme skutocny
priebeh spojitej spektralnej stopy, budeme ju linedrne aproximovat medzi
jednotlivymi  bodmi. Princip segmentacie potom spociva v rozdeleni tejto

interpolovanej stopy do /” segmentov a uréeni /" +1 novych priznakovych vektorov
a; , ktorych postupnost’ bude novym obrazom slova.
Najprv bude treba uréit’ celkova dizku povodnej stopy L

I-1
L= Zd(ai’aiﬂ) 5
i=l

potom zvolit’ novy poéet segmentov /" a uréit’ dizku nového segmentu

*

Polozme a; =a,, j' =2, a,, =a;. Teraz urc¢ime a1, 2<i<I". K tomu

potrebujeme urdit’ také ;' , ze

%

a’(al._1 L )+ d(a . ,aj,-,l+1)+ ..t d(ajlfl,ajl )Z M

J

s

a’(al._1 T )+ d(a - ,aj,,1+1)+ ..t d(ajlfz,aj171)< M,

J
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teda segment laj,fl,aj,.], v ktorom sa bude nachadzat a; . Vzdialenost a, od a,

v tomto segmente si ozna¢me

M’ =d(aj,._],aj)=M—d(a;il,a,,»_,)—d(a . )—...—d(aj]_z,aj,_l)

J J JH

4 . * w7
Potom stradnice bodu a; vypocitame zo vztahu

*

. M
a, =a, +(a, —atl)—
N G a )

Vysledna postupnost’ priznakovych vektorov je A4 ={a; ,...,a;*ﬂ}. Pri vhodnom

zvoleni I nedochadza k podstatne;j strate informécii, aj ked " << 1 .
4.2 Skryté Markovovské modely (HMM)

PouZivanie tohoto pristupu je motivované tym, ze priebeh rec¢i sa da dobre modelovat’
ako nahodny parametricky proces meniaci sa v ¢ase a na to st vhodné dopredné
HMM, ktor¢ st zalozené na Statistike a Bayesovskej pravdepodobnosti. Zndme su dve
triedy HMM:

* generujuce symboly v stavoch
* generujuce symboly pri prechode po hranach

My sa budeme zaoberat’ len prvou triedou, t4& nam na klasifikaciu izolovanych slov
postati. Co je to Markovovsky model? Je to automat, ktory prechadza do inych
stavov s istou pravdepodobnostou. Pri prechode do tohto stavu generuje nahodne
s urCitou pravdepodobnostou symbol na vystup (Obrazok 2). Ak nie je znama
postupnost’ stavov, ktord vygenerovala dani postupnost’ symbolov, hovorime o
skrytom Markovovskom modeli - HMM. Ako to stvisi s rozpoznavanim reci? Ked’ sa
takyto model natrénuje, da sa ho "spytat™, s akou pravdepodobnostou by generoval
zadant postupnost’. Pri popise HMM budeme vychédzat’ z [RJF] a zameriame sa len
na také HMM generujice symboly v stavoch, ktoré¢ maji kone¢ni mnozinu moznych
vygenerovanych symbolov a teda diskrétne rozdelenie pravdepodobnosti ich
generovania.
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vistup |ABBCDCCAAADD|

Obriazok 2 - Nacrt dopredného Markovovského modelu.

Aby sme st HMM pribliZili viac, musime zaviest’ zopar oznaceni:

{1..N} - stavy modelu

q, - stav modelu v Case t

{v..v,,} - mnoZzinu vystupnych symbolov

A={a,},a, =P(q,., =Jjlq, =1),l<i,j<N - maticu pravdepodobnosti
prechodov zo stavu i do stavu j

B =1{b,(k)},b;(k) = P(o, =v, |q, = j) - maticu pravdepodobnosti generovania

symbolov v stave j, kde o, je vystupny symbol v Case ¢.

HMM je v kazdom Case ¢ v stave ¢, a v kazdom kroku prechadza nahodne do
stavu ¢,,, s pravdepodobnostou a,, -, kedy vygeneruje nahodny symbol v,
s pravdepodobnostou b, (k). Takto vygeneruje nadhodni postupnost symbolov s

urCitou pravdepodobnostou. Na druhej strane, vieme aj zistit, s akou
pravdepodobnostou by vygeneroval isti postupnost symbolov. To je presne ta
vlastnost’, ktorti potrebujeme a vyuzijeme. Nas d’alej budu zaujimat’ len tie HMM,
ktoré su progresivne (dopredné), teda také, ktoré sa nemdzu vracat’ do stavov,
v ktorych uz boli (s vynimkou toho, v ktorom sa nachadzaju), teda a, =0,Vi> ;.

Dalej ozna¢me:

7w =A{r},m, = P(q, =1i),l <i< N - vektor pravdepodobnosti poc¢iatocného stavu
A =(A,B,r) - parametre, ktoré treba naucit’

PretoZe nas zaujimaju len dopredné HMM, je 7, =1 a 7, =0,i # 1, nakol’ko chceme,

aby model zacinal vzdy v prvom stave a ¢asom prechddzal do stavov s vySSim
indexom, presne tak, ako sa vyslovuje slovo - nikdy nezacina v strede. To, aké
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postupnosti symbolov HMM generuje s akymi pravdepodobnost’ami, je uréené A.
Ako hl'adat’ tieto parametre si ukdzeme v jednej z nasledujucich podkapitol.

4.2.1 Zistovanie pravdepodobnosti generovania postupnosti

Majme HMM s parametrami A a postupnost’ priznakovych vektorov O ={o,,...,0,}.
Chceme zistit’” P(O| A1), teda s akou pravdepodobnostou by HMM generoval O. Tato

pravdepodobnost’ sa da ur¢it’ dvoma zakladnymi spésobmi - doprednou procedurou a
spétnou procedtrou. PopiSeme si obe, lebo ich budeme potrebovat’.

Doprednd procedura je rekurzivny proces, v ktorom sa postupne zistuju
pravdepodobnosti ¢, (i) definované ako «,(i) = P((o,,...,0,,q, =i)|A), teda

pravdepodobnosti, Ze bola pozorovand postupnost’ o,..0, a model skoncil v stave

q, =i.To sa da vo vSeobecnosti zapisat’ induktivne nasledujicim spésobom:
o,(@)=7b,(0)1<i<N

a,.4(j) = {ZN) a, (i), }bj (0,.),t=0.T -1

i=1

PO|2)=3 a (i)

ked’ méze model skoncit’ v 'ubovolnom stave, no pre nase ucely sa viac hodi, aby
model skoncil v poslednom stave, preto

P(O|A) =a;(N)

Rekurzivny vypocet doprednej premennej mézeme pozorovat’ na nasledovnom
obrazku (Obrazok 3).
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Stav Stav 1
i=1 N —
=2
i=3 S
t
J a
v 3T
2_.
=N-1
= 1—
t t+1 ! ! ! ! >
1 2 3 . T
Pozorovanie

Obrazok 3 - Vypocet doprednej premenne;j.

Podobne mdZeme odvodit’ vypoclet spitnej premennej B, (i) = P(o,,,....,0; | q, =i,4),
teda pravdepodobnost’ toho, Ze bola pozorovana postupnost’ o,,,,...,0, , pricom model
zaCinal v stave i:

B () =L1<i< N pre model, ktory mdze skoncit’ v ktoromkol'vek stave a
P (@) =1,ak i = N, inak 0, pre model, ktory musi skoncit’ v stave N

N
)= ab,(0,)Bu(j),pre t=T-1,T=2,. LISi<N
j=1

PO|4)= Z”ibi (0)B,()

Naés tato teodria zaujima z implementa¢ného hl'adiska. Pri vypocte doprednej aj spétne;j
premennej by sme uz pri kratkych postupnostiach narazili na problém prili§ malych
Cisel, ktoré pocita nie je schopny reprezentovat. Preto obe premenné

znormalizujeme na &, (i) a f, (i) nasledovnym sposobom:
Ozna¢me

N
a,(i)=>.a, ,()a,b(o,),pre 2<t<T a &, (i) = a,(i)
j=1

1

2.,()

c, =
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i)=Y ayb;(0,) B (), pre 1< <T =1 a B,() = ()

Potom

a,(i) = c,a,(i)

B, @) =c,B, (i)

Pravdepodobnost’ generovania postupnosti (pri skonceni v ktoromkol'vek stave) sa da
vypocitat nasledovne:

T
P(O|A) = ﬁct ,  alebolepsic  log(P(0|2))= loglc,)
t=1 t=1

Pre naSe ucely potrebujeme, aby model skoncil v poslednom stave:

T-1
PO|A)=a,(N)[]c,. alebo lepsie

t=1

log(P(O | 2)) = log(&, (V) log(c,)

t=1

Posledny vyraz je uz dobre realizovatelny aj pri dlhSich postupnostiach a preto
posta¢i na nase Ucely, aj ked’ nie je optimalizovany vzhl'adom na vypoctovi cenu
operacii.

Ked uz mame natrénované HMM, pre kazdé slovo jeden, klasifikdcia je
nasledovnd: vyberieme to slovo, ktorého model ma najvacsiu pravdepodobnost’, Ze
generoval dant postupnost’.

4.2.2 Trénovanie

Ucenie je najzlozitejSia a najdolezitejSia Cast’ teorie HMM, pretoZe neexistuje priama
metoda ako dospiet’ k najlepSim parametrom. HMM sa da ucit’ viacerymi spdsobmi,
ale najpouzivanej$i je Baum-Welchov iteratny (reestimacny) proces. Aj ked
nenachadza globalne najlepSie parametre, ma dobré vlastnosti - po kazdej iteracii

plati P(O | /i) > P(O| 1), az kym neddjde do lokdlneho minima, kde nastava rovnost’.
Tento algoritmus pritom hl'ad4 lokalne minimum pomerne rychlo.
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Aby sme  vysvetlili tento  proces, potrebujeme  zadefinovat
y,(@)=P(q, =i| O,A), pravdepodobnost’ toho, Ze model je v stave iv Case ¢, ked’ je

pozorovand postupnost’ O a ma parametre A. Vyjadrit’ ju méZeme takto:

a,()B,G) _ adB>)

7, (i) = = -
PAGIAOEDIAGIAT)

Platnost’ poslednej rovnosti je zrejma z toho, ze normalizacné koeficienty mozeme
l'ahko vybrat’ pred sumu v menovateli a vykratit’ ich s normaliza¢nymi koeficientami
v (Citateli. Dalej potrebujeme definovat & (i, ) = P(q, =i,q,,, = j,| O, 1), teda
pravdepodobnost’ toho, Ze model je v stave i v Case ¢ a prejde do stavu jv Case ¢ +1

za predpokladu, ze je pozorovana postupnost O a ma parametre A. S vyuzitim
predoslych vyrazov moézeme napisat’

5 (l ]) - at (Z)aljbj (Oz+1 )ﬂt+1 (J) — &z (i)aijbj (0t+1 )EHI (j)
Z at (k)aklbl (Oz+1 )ﬂz+1 (l) Z Z &t (k)aklbl (0t+1 )ﬁt+1 (l)

1 1=1

Vzt'ah medzi y,(i) a &, (i, j) sa da vyjadrit’ jednoducho
N
7, (=263, )
jal

Teraz uzZ mame vSetko na to, aby sme mohli odvodit’ reestimacné formuly. Nech
mame S postupnosti oznatenych O = [01 e O° J, pricom chceme maximalizovat’

PO|2)=[]P©’ 2.

s=1

Ked’ ozna¢ime dizky jednotlivych postupnosti T',...,T%, tak reestimaéné formuly
mdzeme napisat’ takto:

#=laz =02<i<N
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. _ ocakavany pocet priechodov zo stavu i do stavu j

a.. = =
Y ocakavany pocet priechodov zo stavu i S
PPN
s=1 t=1
S TS
- DN AC).
5 (k) = ocakavany pocet pozorovanisymboluv, vstave j _ =1 =10 =y,
Jj - =

ocakavany pocet prichodov do stavu j

Tieto formuly platia tak pre nenormalizované, ako aj pre normalizované dopredné a
spdtné premenné, pretoZe sme ich pouzili na vypocet 7, (i) a &, (i,j) pre jednotlivé
postupnosti a normaliza¢né koeficienty sa vykratili uz vo vnutri vntitornych sim.

Jednym z problémov, ktoré sme eSte nevyrieSili, je problém konecnej
trénovacej mnoziny, tj. vynulovanie pravdepodobnosti b;(k) pre taky stav j,

v ktorom sa v ziadnej trénovacej postupnosti nevyskytuje symbol v,. V praxi to
sposobi vynulovanie pravdepodobnosti kazdej postupnosti symbolov, ktora je ¢o len
trochu (v jedinom neStandardnom symbole) odlisna od trénovacich. Ked’Ze ale v reci
ist¢ podobné chyby nastavaji, potrebujeme tomu predist. Dobré rieSenie je
po kazdom kroku trénovania nahradit’ tie b, (k), ktor¢ su pod nejakou hranicou «,
prave touto hranicou a ostatné upravit tak, aby bol sucet pravdepodobnosti

. I W K W r .
generovania symbolov rovny 1. Oznaéme i pocet pravdepodobnosti generovania
symbolov v stave j menSich ako x . Potom tprava vyzeré nasledovne

M
b= > b,(k)
k=1,b, (k)2K
l-ix
m. = P

J b/.

b, (k)= ,ak b, (k) <x
b, (k) =b,(kym, inak

Zial takato Gprava ma za nasledok to, ze proces ucenia straca pozitivnhu vlastnost’
staleho zlepSovania.

Trénovanie HMM je treba opakovat’ niekol’kokrat, aby sme mali va¢Siu Sancu
priblizit’ sa ku globalnemu minimu.
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4.3 Neuronovée siete (NN)

Pouzitie tohto pristupu je motivované tym, ze NN sa dokazu naucit’ aktkol'vek
hladkt funkciu. Tato podmienku red spliia, pretoze sa meni spojito a hladko a
mnoziny priebehov slov jednotlivych re¢nikov je tieZ mozné aproximovat spojitymi a
hladkymi plochami. Dalsi dovod je ten, Ze neurénové siete sa snazia byt modelom
biologickych neurénov a ich spojeni a modelovat’ ich najdélezitejSiu schopnost’ - ucit’
sa. Na druhej strane klasifikacnd architektira NN na rozpozndvanie reci bola ¢asto
odmietand a v niektorych publikaciach oznacovana za nevhodnu [SUR], pretoze
dopredné NN nevedia zvladnut' dynamiku rec¢i z pohl'adu toho, ze proces reci je
zavisly od ¢asu a slovd moZzu byt vyslovované roznym tempom, a teda maju réznu
dizku. My sktsime tento problém prekonat natiahnutim vzoriek pouZitim
segmentacie spektralnej stopy.

fa)
1

-00 0 0

Obrazok 4 - Nacrt priebehu sigmoidalnej aktivacnej funkcie.

Na§ pristup a pouzitie NN st zaloZzené na priamej klasifikdcii postupnosti
rovnakej dizky. Na vstup sa daji paralelne vietky vektory priznakov a vystupov je
tol’ko, kol’ko klasifikovanych tried. Budeme sa teda zaoberat’ len s doprednymi (Feed
Forward) 3-vrstvovymi sietami (spolu so vstupnymi neurénmi) a konkrétnou
architektirou (klasifikacnou), kde na vystupe je prave jedna jednotka a ostatné nuly.
Aby sme si bliZsie popisali neuronovu siet, musime zaviest’ niekol’ko oznaceni:

L - pocet vrstiev bez vstupnej vrstvy, / ¢islo vrstvy od 0 - vstupné vrstva
N, - pocCet neurénov v [-tej vrstve ,

w,; - vahu vo vrstve / z neur6énu i do neuronu j

a;

l

- vystupnu aktivaciu neurénu i vo vrstve /

/- aktivacnt funkciu vo vrstve / (Obrazok 4)
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Pre lepSiu nazornost uvddzame nacrt 3-vrstvove] siete (L=2) na nasledujicom
obrazku (Obrazok 5).

Vystupy

A
[ \
1_2

Véhy v druhej vrstve

B H
i s g%
a Vahy v prvej vrstve
S
y & 9 1=0
h'd
Vstupy

Obrazok S - Nacrt 3-vrstvovej neurénovej siete.

4.3.1 Klasifikacia

Klasifikécia spociva v ur€eni vystupného neurénu s najvacsou aktivitou. Najprv vSak
musime dat’ na vstup testovaci vektor - teda vSetky priznakové vektory testovacieho
zvuku - paralelne na vSetky vstupné neurdny. Vstupné neurdny su reprezentované
premennymi a,, kde 1<i<N,. Aktivitu neurénu vypocCitame nasledovnym

vzt'ahom

Ny
a; = fi [Z A1) Wiy }
70

Aktivity propagujeme z vstupnej vrstvy az na vystupnd. Slovo asociované
s neuronom, ktory ma najvacsiu aktivitu je vysledok v:

v =arg max{a Lj}
j=l.N,

4.3.2 Trénovanie

Trénovanie neurénovej siete spo€iva v nastaveni jej vah tak, aby sa na testovacich
vektoroch sprévala potrebnym sposobom. Na trénovanie sa pouzivaju gradientové
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metody, nakol'ko neexistuje metdda, ktord by urcila vahy priamo, pokial’ su aktivacné
funkcie iné ako linedrne. Gradientové metddy hladaju globdlne minimum zadanej
chybovej funkcie iterativnym prehl'addvanim chybovej plochy vZzdy smerom k mensej
energetickej hladine.

V literature [HRI] mozno najst’ viacero chybovych funkcii, no néas bude

zaujimat’ jednoduchd sum-of-squares chybova funkcia

Ny

E(x,t)(W) = %z (aLi (x)— L )2 5

i=1

kde x={x,,.,xy } Je vstupny vektor, z ktorého boli pocitané aktivity a

t ={t),....ty, } je trénovaci vektor. Trénovaciu mnozinu si ozna¢me ako

Ty, ={' ) (677},

kde x” st vstupné vektory , ¢”su trénovacie vystupné vektory a P je ich pocet.
Celkova chybova funkcia vyzera potom nasledovne

P
E,W)= ZETSS,@) ),
p=l

kde W ={w,}. Na to, aby sme mohli prejst’ k samotnému uceniu, potrebujeme este

vediet’ pocitat’ gradient chybovej funkcie VE = {;E } Standardny pristup
Wiy
AE
VE!, ~—o
{ }[lj AW

lij

pre malé Aw, by mal ¢asovu zloZitost O(NWZ), pretoze kazdy vypocet chyby ma
Casovu zlozZitost O(N, ) a museli by sme ju pocitat N, - krat. Naproti tomu
algoritmus Backpropagation (algoritmus spdtného Sirenia chyby) na vypocet
gradientu redukuje ¢asovu zloZitost na O(N, ) a preto je Casto pouZzivany.

Nech funkcia g mé nasledujtcu vlastnost’

Vx:g(f(x) = f(x),

A -, ... OE . ., , ,
potom mozeme parcidlnu derivaciu —— vyjadrit’ rekurentnym vzt'ahom
lij
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OE _ OF Oaa,
ow,;  Oa, Ow,

801' H S S

1 — —_— ’ —

6_ = a E Wzm,a(z Dm ||~ f Z MWiniQa-om |7 z Wimi A 1-1ym
Wlij Wllj m=1 ltj m=1

=g(a, )a(l—l)j
OFE _ 0 1
oa,, L~k

aE Np. aE a Dm Np aE
a 141 — Z [ (ZW(H)nmamﬂ

aazz m=1 aa(1+1)m oa, m= ]aa(lﬂ)m aahL n=1

N,” N[ a [
I —_—
= z z W+1ymm n oa z Wisym @ |~
li Ln=l

aa(1+1)m n=l

N/+1

= z g(a(lﬂ)m )W(l+1)im
A +1)m

Spomenutd funkcia g existuje pre vSetky Standardné aktivacné funkcie, ako
znazorituje Tabulka 1. Zapri¢intuje d’alSie zrychlenie celého procesu vypoctu, pretoze
eliminuje drahé matematické operacie ako pocitanie realnej mocniny.

Tabul’ka 1 - Prehl'ad Standardnych aktivacnych funkcii a k nim prislichajucich funkcii g.

Nazov Aktiva¢na funkcia Derivacia g
Sigmoida fla)= I (@) =cf(a)(1- f(a)] g(fa)=cfa(l- fa)
|
Hoperblicky | (@) =tanbiea) = 2| pa) = 1= 2 (@) | g = e~ )
Linearna f(a)=ca f'a)=c g(fa)=c

Ked’ uz vieme pocitat VE, mdézeme prejst’ k uc¢eniu. Gradient VE je vektor, ktory
smeruje k lokalnemu maximu chybovej plochy, preto musime vahy {w,} zmenit
opacnym smerom. Pri diskrétnej ¢asovej aproximacii sa vahy menia z ¢asu ¢ na cas
t + 1 nasledovnym sposobom

OF
ow

Wy, (t+1) = Wy &) —u

lij
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teda v maticovom tvare
W(t+1) =W () - iINEW (1)),

kde >0 je uciaca konStanta ovplyviiujica rychlost’ a kvalitu ucenia. Jej zvy€ajna
hodnota sa pohybuje v intervale (0.1,1). Ak v predchddzajicom vyraze pouZzijeme
gradient parcialnej chybovej funkcie VE, teda menime vahy po kazdej jednej
trénovacej vzorke, oznacujeme takéto ucenie ako on-line. Ak pouzijeme VE

tot °
hovorime, Ze je to batch ucenie, alebo off-line. V tomto pripade vSak gradient treba
predelit’ poctom trénovacich dvojic, aby jeho velkost’ nebola od tohoto poctu zavisla,
pretoze inak by bola od tohoto poctu zavisla aj hodnota uciacej konStanty. Spomenuty
vzt'ah sa tieZ nazyva delta pravidlo.

V experimentoch sme pouZili eSte r6zne vylepSenia ucenia podl'a [HRI]. Prvé
z nich je momentum. Tento spdsob predpokladd, ze sa smer k lokdlnemu minimu
nemeni prili§ prudko, a preto pridava ista zotrva¢nost. Tym dokéaze preskocit’ lokalne
minimé a rézne nerovnosti na chybovej ploche. V maticovom tvare sa da zapisat’
takto

W(t+1) =W @)+ AW (@),
AW (t) = —iNE(W (1)) + aAW (1 - 1),

kde a je momentum, vicsinou z intervalu (0.5,1). Dal§im vylepSenim je odstranenie
problému plytkej chybovej plochy (flat spot elimination). PouZiva sa vtedy, ked’ je
chybova funkcia vel'mi plytkd VE = 0. To moZe viest’ k velmi pomalému uceniu.
Aby sme predisli tomuto problému, upravime pocitanie gradientu nasledovne

OE _W| OE
oa, A aa(lﬂ)m

(g(a(l+l)m )+ C)W(1+1),-m 5

kde ¢ je tzv. elimina¢na konStanta plytkych miest (flat spot elimination constant),
ktorej hodnota byva zvyCajne c=0.25. Robili sme experimenty aj s inymi
zlepSeniami ako Adaptive Backpropagation a Super SAB [HRI], ale tieto neboli
uspesné.

Este sme nespomenuli ako celd trénovaciu proceduiru nastartovat’. Inicialne
hodnoty vah je vhodné volit’ ndhodne z intervalu (-1,1).
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4.3.3 Predspracovanie vstupov a spracovanie vystupov

Jedna z uZito¢nych transformécii vstupov je ich normalizacia. Spdsobuje to, Ze vSetky
zloZzky vektora budi mat’ rovnaku vahu. Najprv vypocitame strednii hodnotu a
disperziu kazdej zlozky vstupnych vektorov

1 P
=— P
()=

ot =——> [ ~(x,)f

P-1

1 P
p:

LA

Nésledne mozeme transformovat’ vektory podla vztahu

Vlastnostou transformovanych vektorov je, Ze maju strednit hodnotu 0 a disperziu 1:

6= 5 = ikt o) e -E )
=L (p(x,)-P(x)=0

Podobnu transforméciu méZeme urobit’ aj na trénovacich vektoroch, treba si vSak dat’
pozor, aby tieto hodnoty boli v rozsahu koncovych aktivaénych funkcii. Rovnaku
transforméciu je dobré pouzivat’ tak pri uceni, ako aj pri klasifikécii.
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Kapitola 5

Kvalita zvuku mobilnych telefonov

KedZe sme sa rozhodli urobit’ experiment, v ktorom budeme pouZivat’ nahravky z
mobilnych teleféonov, popiSeme si strucne v tejto kapitole, ako funguje kédovanie a
prenos signalu systémom GSM”, a kde mdzZu nastavat’ straty alebo skreslenia signalu.

5.1 Kodovanie re¢i v GSM

GSM mézeme oznacit’ za ur€ity druh vokodera, ktory koduje zvuk, prenaSa ho nizS§im
datovym tokom a na druhej strane ho dekdduje. GSM je digitalny systém, takze zvuk,
ktory je sdm o sebe analdogovy, musi byt digitalizovany (vzorkovany a kvantovany).
Metoda kodovania zvukovych dat pouzita v ISDN® a v terajsich telefonnych
syst¢tmoch na multiplexovanie hlasovych liniek cez vysokorychlostné vodice a
optické vlakna je PCM. Pri Standardnej telefénnej vzorkovacej frekvencii 8000Hz je
vystupny datovy tok PCM 64kbps, o bolo pri vyvoji systtmu GSM privela na
prenaSanie raddiovym spojenim. Hoci je tento 64kbps signal Tahko
implementovatelny, obsahuje vela redundantnych informacii. Preto dostala skupina
GSM za ulohu zostrojit’ zariadenie, ktoré by tento neduh odstranilo, bolo relativne
l'ahko a efektivne zostrojitelné a lacné. Skupina GSM Studovala niekol’ko algoritmov
na kodovanie zvuku z pohl'adu subjektivnej kvality zvuku a komplexity (ktora sa tyka
nakladov, ¢asovej naro€nosti pri spracovani a spotreby energie po implementécii),
kym nenarazila na algoritmus s ndzvom Linearny Prediktivny Koder Excitovany
Pravidelnymi Pulzmi s Dlhodobym Prediktorom - RPE/LTP’.

PopiSme si teraz blizSie proces kddovania signalu tymto algoritmom. GSM
koder kéduje 13 bitovy (linearne kvantovany) digitalny signal vzorkovany na 8000Hz
rozdeleny na 20 milisekundové bloky dizky 160 vzoriek na bloky dizky 260 bitov.
RPE/LTP kédovaci algoritmus patri do triedy algoritmov linearnych prediktivnych
analyz syntézou (LPAS). Tak ako LPAS algoritmy, GSM koder/dekoder reprezentuje
recovy signdl dvomi parametrami - informéciou o LPC filtri (vo forme kvantovanych
Log Area Ratios alebo Q-LARS®Y) a informéciou o komprimovanom zvySkovom
signale (vo forme kvantovanych parametrov RPE/LTP). Q-LARSov posiela osem, ¢o

> pévodne Groupe Spécial Mobile, v sucasnosti Global System for Mobile Communication

% Integrated Services Digital Network

7 Regular Pulse Excited - Linear Predictive Coder (RPE-LPC) with a Long Term Predictor loop alebo
Residual Pulse Excitation/Long Term Prediction codec (RPE/LTP)

¥ 5 to vlastne kvantované PARCOR koeficienty, alebo pomocné premenné pri vypoéte LPC oznacené
ako k
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je zaroven rad prediktora. Zo zvySkového signalu vyberie procediira RPE/LTP dva
dolezité parametre - vzdialenost' impulzov (Lag) a zosilnenie (Gain), a nasledne
odpocita signal vypocitany z tychto parametrov. Zostane Sumovy signal, ktory uz
nemusi byt preneseny dokladne (vSetky hlasivkové pulzy uz urcite pokryl signal
predikovany premennymi Lag a Gain). Preto staci, ked’ sa tento signal odhadne
jednou zo Styroch podpostupnosti (kazda Stvrtd vzorka) s najvacSou energiou. T4 sa
zakoduje 3-bitovou APCM’ s 6-bitovym zosilnenim. Kompresia zvyskového signalu
je stratovy proces, ktory do neho vnaSa skreslenie. PoCas dekompresie je najprv
zvySkovy signdl rekonStruovany z parametrov RPE/LTP a nasledne excituje
kratkodoby syntézovy filter, ktorého parametre su odvodené z prijatych LARS-ov.
Diagram 1 zobrazuje schematicki reprezentaciu vSeobecného LPAS kodera.
V pripade Full-Rate GSM kodera, ako sa popisany algoritmus nazyva, komponent,
ktory minimalizuje rozdiel medzi zvySkovym signdlom a rekonStruovanym
zvySkovym signalom pocita jeho kvantovani RPE/LTP reprezentaciu. Okrem
stratove] reprezentacie zvySkového signdlu hra rolu v degradécii recového signalu
eSte kvantovanie LAR koeficientov.

Signal » LPC Analyza ]
Zvysok Kvantované
LARS
v parametre
Minimalizacia chyby
> * Kvantované
Kvantovanie parametrov |, RPE/LTP
parametre
rekonstruovany
zvySok
Zvyskova
rekonstrukcia [*

Diagram 1 - Schematicka reprezentacia vSeobecného LPAS kodera.

V sucasnosti je uz niektorymi severoamerickymi operatormi pouZzivané Enhanced
Full-Rate kodovanie, ktoré poskytuje zvySenu kvalitu zvuku pri nezmenenej
prenosovej rychlosti 13kbps. Detailny popis RPE/LTP je mozné najst v [DEG] a
zdrojoveé kody je mozné najst’ v [DB].

? Adaptive Pulse Code Modulation - vzorky st zakédované men§im po&tom bitov a spolu s nimi je
zakodované aj zosilnenie na nejaky usek vzoriek, ktorym sa pri dekompresii prenasobia
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5.2 Kodovanie datovych kanalov a modulacia

Kvoli prirodzenej a clovekom vyrobenej elektromagnetickej interferencii musi byt’
signal, ktory prenasa zakddované data, chraneny pred vznikom chyb. GSM pouziva
k tomuto G€elu konvolucné kddovanie a prelinanie blokov. Konkrétne algoritmy su
odli$né pre ochranu zvuku a inych datovych tokov. My si popiSeme len metodu, ktora
ma za Ulohu chranit’ prenaSané¢ bloky zvuku. Spomeinime si, ze RPE/LPT koder
produkuje 260 bitovy blok kazdych 20 milisektind. Pri r6znych testoch sa zistilo, ze
niektoré bity blokov su dolezitejSie ako ostatné. Preto su jednotlivé bity bloku
rozdelené do troch tried doleZitosti:

* Trieda Ia 50 bitov - najviac citlivé na chyby
e Trieda Ib 132 bitov - stredne citlivé na chyby
* Trieda II 78 bitov - najmene;j citlivé na chyby

Bity triedy Ia maju pridany 3 bitovy CRC'’ na detekciu chyb. Ak je detegovana
chyba, usek bitov tejto triedy je oznaceny za prili§ poSkodeny a nezrozumitel'ny a je
nepouzity. Namiesto neho sa pouzije jemne stlmena verzia rovnakého tseku bitov z
posledného korektne prijatého bloku. Tychto 53 bitov spolu so 132 bitmi Triedy Ib a
4 bitovou koncovou postupnostou (spolu 189 bitov) vstupuji do polorychlostného
konvolu¢ného kodera obmedzeného na dizku 4. Kazdy vstupny bit je kédovany
dvomi vystupnymi bitmi v zavislosti od predoslych 4 bitov. Konvolu¢ny koder teda
vyprodukuje 378 bitov na vystupe, ku ktorym sa prida zvySnych 78 bitov Triedy II,
ktoré¢ su nechranené. Vysledkom je 465 bitov kazdych 20 milisektind, ktoré sa
vysielaju, teda datovy tok 22.8 kbps.

Aby boli vysielané data eSte lepSie chranené voci beznym chybam pri
impulznom prenasani radiovym spojenim, bloky sa prelinaja. Vystupnych 456 bitov
z konvoluéného kodera je rozdelenych na 8 mensich 57 bitovych miniblokov a tie st
vysielané v 6smych za sebou iducich casovych impulzoch. Kedze kazdy casovy
impulz moze preniest’ dva 57 bitové minibloky, kazdy impulz prenasa data z dvoch
rozliénych blokov.

Autori (Degenerova a Bormann) implementdcie RPE/LTP z nemecke;j
vedeckej skupiny Communications and Operating Systems Research Group, TU
Berlin tvrdia, Ze tato kompresia je natol’ko dobra, ze je mozné spolahlivo rozpoznat
recnika. Podla ich slov aj prendSand  hudba casto prezije transkddovanie
v rozoznatel'nej kvalite.

' Cyclic Redundancy Code
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5.3 Dialogic Vox

PretoZe v experimente sme pouzili hardware a software od vyrobcu Dialogic, ktory
pouzival ako vystup komprimované subory, a kedZe je tito kompresia d’alSim
moznym zdrojom skreslenia, popiSeme si na tomto mieste vel'mi strucne aj tato
kompresiu.

Subory Dialogic Vox su €isté bindrne sibory obsahujuce kddované digitalizované
zvukové vzorky kvantované 12 bitmi. Kazdy bajt pozostava z dvoch zakodovanych
vzoriek, teda kazdd 12 bitova vzorka je zakddovana 4 bitmi. Pozicia od zaciatku
suboru je uzko spitd s Casom, kedy bola vzorka na danom mieste nahrana.
Zakodované vzorky su uloZzené v bajte v poradi podla casu ich vzniku od
najvyznamnejSieho bitu. Pouzity kodovaci algoritmus je ADPCM. Je to diferencna
kodovacia schéma, v ktorej kazda zakdédovana vzorka aproximuje diferenciu medzi
sucasnou hodnotou vzorky a predoslou hodnotou odhadu. Vahovanie velkosti
diferencie je pri tom adaptivne (nelinearne), teda sa moze menit’ po kazdej vzorke.
Presny popis kdédovacieho aj dekoddovacieho algoritmu je mozné najst v [DAA] a
zdrojové kody na prilozenom CD.

5.4 Mozné skreslenia signalu

Kodovanie signalu re¢i vplyva na presnost rozpoznavania re¢i poSkodzovanim
presnosti vyjadrenia preslovu so zmenSujicim datovym tokom. S ¢im d’alej vac¢Sim
pouzivanim komunika¢nych aplikécii, ktoré pouZzivaju kodovacie algoritmy a ich
interakciou s aplikdciami automatického rozpoznédvania reci sa moze stat’ kddovanie
reCového signilu vyznamnym problémom, ktory ohranicuje ich UspeSnost.
Degradécia presnosti rozpozndvania je vicSia, ked’ signal pouzity na trénovanie
rozpoznavaca nepresiel rovnakym procesom spracovania, ako rozpoznavany signal
[HUE]. AvSak pouzitie rovnakého procesu kodovania signidlu na trénovanie a
testovanie neeliminuje celkom degraddciu presnosti rozpoznavania v porovnani
s nekddovanym signdlom. Vychadzajiuc zo stadie [HUE] sa pokusime nacrtnut’, ako
vplyva GSM (resp RPE/LTP) kompresia na parametre re¢i. GSM kompresia vplyva
na rozne kepstralne koeficienty réznymi podielmi. Graf 1 znazoriiuje relativnu
priemerni  chybu S$tvorcov (NMSE) medzi koreSpondujucimi kepstralnymi
koeficientami origindlneho a GSM-kodovaného signalu reci. Ak by sme oznacili
efekt skreslenia ako aditivny Sumovy signadl, NMSE by zhruba odpovedala
prevratenej hodnote odstupu signdlu od Sumu. Moézeme si vSimnut, ze NMSE
sposobend GSM kodovanim vo vSeobecnosti rastie so stipajicim indexom
koeficientu.

-36 -



Kvalita zvuku mobilnych telefonov

Relativna priemerna chybe

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Index kepstralneho koeficientu

Graf 1 - Zobrazenie zavislosti medzi indexom kepstralneho koeficientu a skreslenia pri kompresii
GSM.

Z popisu kdédovania datovych kanalov vyplyva, ze autori sa snazili v Co
najvacsej miere predist’ rdznym prenosovym chybam. No skreslenia signdlu okrem
samotnej kompresie RPE/LTP mo6zu spdsobovat’ aj poSkodené bity jednotlivych tried.
Po detekcii chyby v Triede la m6Ze nastat’ skreslenie z ddvodu opakovania informacii
z predoslého bloku (LTP). Kompresia ADPCM v suboroch VOX moze byt tiez
zdrojom skreslenia, avSak nebudeme predpokladat, Ze vyznamne ovplyviluje
vystupny signal.
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Kapitola 6

Popis aplikacii

V tejto kapitole si bliz§ie popiSeme vSetky tri implementacie z r6znych pohladov.
Budeme sa pri tom odvoldvat na zdrojové kody, ktoré su priloZzené na CD k tejto
praci.

Pre lepSiu zrozumitel'nost” d’alSieho textu si vopred definujme nédzvoslovie.
Pod pojmom nahrdvka budeme rozumiet’ cely kontinudlny blok signalu ziskaného
nahravanim z teleféonu. Slovom vzorka oznalime potencidlne slovo s automaticky
uréenymi hranicami z nahravky. Pojmom vzor oznac¢ime zaradeny obraz slova s
jednoznacnym vyznamom a slovom ozna¢ime vyznamovu zlozku vzorky, alebo celu
triedu vzorov reprezentujucich slovo.

6.1 Navrh a spolo¢né Crty

Pri navrhovani architektiry sme vychadzali z navrhu jednoduchého klasifikatora
izolovanych slov vyuzivajiceho DTW v [PSU] a navrhu klasifikatora vyuzivajiceho
HMM v [RIJF]. Pre aplikacie sme navrhli jednotnu Struktiru, ktora je dostatocne
abstraktna, aby pokryla T'ubovolny klasifikator izolovanych slov. Tuto Struktiru
zobrazuje Diagram 2, kde Sipky oznacuju datové toky medzi jednotlivymi
komponentmi a preruSované cCiary urcuju istd funkéni spdtost’ jednotlivych
komponentov. Jednotlivé komponenty su velmi blizke Castiam, ktoré sme nacrtli
v tedrii.

. Primarne . o . Sekundarne .
Zdr_o; v’llny —» spracovanie ﬁ'St?Va?'e —{ spracovanie Uklad_ar:(le
(signal) signalu ranic slov signalu vzorie

. ucenie cgnr, x ,
Vzory Predspracovanie Klasifikator Vysledok
vzorov

Diagram 2 - Struktira vieobecného klasifikatora izolovanych slov.
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PopiSme si teraz jednotlivé komponenty Struktary v poradi, akom urcuju Sipky.
Najprv si popiSeme hornu vetvu az po "Klasifikdtor" a potom pripojime spodna,
ktorou budeme pokracovat’ az k popisu "Ukladania slov" a "Vysledku".

6.1.1 Zdroj viny (signal)
Pojem zdroj viny oznacuje akykol'vek zdroj zvukového signdlu v tvare PCM. Snazili

sme sa ho navrhntt tak, aby ho bolo mozné jednoducho upravit’ na 'ubovolny zdroj
dat.

6.1.2 Primarne spracovanie signalu

Tymto ozna¢enim sme mali na mysli nasledovné ¢innosti:
* rozdelenie signalu na mikrosegmenty
» ziskavanie zdkladnych charakteristik pomocou kratkodobych charakteristik
v Casovej oblasti
* pripadné odstranovanie Sumu z prostredia
e ziskavanie dalSich charakteristik pomocou kratkodobych analyz
vo frekvenénej oblasti

6.1.3 Zistovanie hranic slov

Tento pojem je uz znadmy z uvodnej teoretickej Casti, takze ho na tomto mieste
nebudeme blizsie vysvetl'ovat. Poznamenajme len, ze slovom sa tu mysli vzorka, ¢ize
potencialne slovo. Samotny proces hl'adania hranic slov sme implementovali tak, ako
sme nacrtli v kapitole 2, priCom sme sa pokusili zaviest aj experimentalne
odstrafiovanie Sumu z prostredia.

6.1.4 Sekundarne spracovanie signalu

Pod tymto pojmom myslime procesy predspracovania signdlu vyssej tirovne ako
e Upravu obrazov slov
* segmentaciu spektralnej stopy
* vektorovu kvantizaciu

6.1.5 Vzory

Tymto pojmom sme oznacili vSetky triedy slov, teda kompletny slovnik vzorov.
Navrhli sme ho tak, aby vzory mohli byt uloZzené v stiboroch.
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6.1.6 Predspracovanie vzoriek

Pod tymto pojmom si predstavujeme proces ekvivalentny primadrnemu a
sekundarnemu spracovaniu signélu, pretoZze zistovat’ hrani¢né body vzorov uz nie je
potrebné.

6.1.7 Klasifikator

Nasim hlavnym predmetom zdujmu je klasifikator. V teoretickej Casti sme si
predstavili tri pristupy, akymi mozno klasifikovat’ izolované slova. Prave v tomto
komponente sme mali na mysli moZznost’ vol'by niektorého z nich a preto sme ho
spravili dostato¢ne vSeobecnym a abstraktnym. Za nim sa skryva najrozsiahlejSia ¢ast’
kazdej implementacie a nim sa aj jednotlivé aplikacie najviac a takmer vylucne liSia.

6.1.8 Ukladanie vzoriek

Tymto pojmom myslime proceduru, ktord dokdze ukladat’” zachytené vzorky do
stiborov, tym nemyslime spracovany signal, ale priamo ¢isty PCM signal.

6.1.9 Vysledok

Pod pojmom vysledkom si budeme predstavovat’ nejaka vhodn reprezentaciu slova,
ktoré najvystiZnejSie reprezentuje rozpoznanl vzorku.

6.2 Popis implementacii

Implementovali sme tri programy - ich aplikdcie majii nazvy StDTW, StHMM a
SrNN. Vsetky sme pisali v prostredi Borland C++ Builder 5.0 a bezia na platforméach
Win32''. Zamerne sme nepouzili Ziadnu $pecialnu kniZnicu, pretoze sme chceli
preniknGt do hibky problematiky. Sledovali sme tym aj fakt, 2¢ na FMFI UK
neexistuje a ani nie je vo vyvoji Zziadna kniZznica, ktord by sa zaoberala
rozpoznavanim reci, aj ked’ je takmer na kazdej dolezitejSej univerzite vyvoj takejto
kniznice bezny a tato praca by mohla polozit’ prvy kamen do jej zékladu. Hlavnu ¢ast’
sme mali snahu pisat’ ¢o najviac v ANSI C++, aby bolo moZné ju preniest’ aj na iné
platformy. Nasim cielom nebolo pisat’ algoritmy €o najviac optimdlne, ale Citatelne,
aby bol I'ahko pochopitel'ny aj pre pripadného Citatel'a. Na druhej strane, snazili sme
sa neplytvat vypoctovou silou, takze algoritmy si v ramci moZznosti relativne
optimalne. V nasledujucej Casti si popiSeme jednotlivé triedy, z ktorych sa skladaju
jednotlivé aplikdcie. Pomoze ndm pri tom Diagram 3.

' aplikacie sme testovali na platformach Windows 98, Windows NT, Windows 2000 a Windows XP
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TFourier TIntQueue TWaveSource
DolnverseFFT() Add() Pop() P
DoPrecomputedFFT() Remove() Start() A
DoCA() GetMin() Stop()
DoCAFromFFT() GetNewest()
TWavelnSource
TTriangluation
DoTriangulation()
TProcessor TVoxFileSource
Execute()
TLPA GetSmoothZeroCrosses ()
DoLPCCoefs() IsSilence2() TWaveFileSource
DoCepstralLPCCoefs() OnDraw()
OnRecognize()
TWaveFile
Preprocess '— TWord
Add() TDTWModel TfrmMain
> Delete() | | GetDistance() PrepareModels()
Clear() ... LoadFromStream() Recognize ()
operators SaveToStream() DrawAll()
LoadModels()
SaveModels()
TMVector — MakeCenters()
operators VectorTolnt()
TNormalizer
TStateHMMParams ComputeInputTransformation()
ComputeNormalized Alfas() TStateHMM ComputeOutputTransformation()
ComputeNormalizedBetas() GetProbabilities()
ComputeLogProbFromSmallCs() LearnFrom() v
TRansformer
Transform()
TNetwork InverseTransform()
Inputs() A
Outputs() TCFFNN )
Trainers() < ComputeActivities() TTrainer
ComputeActivities() P ComputeActivities()
ComputeGradient()
ApplyLearningRule()

TTrainingPair TTrainingSet
Inputs() Add()

Outputs() Delete()

Legenda: —— Obsahuje danu triedu .
Clensk unk
—> Operuyje nad danou triedou ~ ——p Clenska funkcia

Je zdedena z triedy

Diagram 3 - Hierarchia tried klasifikatorov. Vyznacené st len dblezité funkcie a triedy.
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6.2.1 Spolocné Casti

Vsetky dolezité parametre, ktoré nebolo z nejakych dévodov vhodné definovat’ ako
premenné, sme vynali do jedného hlavickového suboru defines.h. VSetky sme
nastavili na hodnoty, ktoré st vhodné na telefonnu kvalitu zvuku, ktora je predmetom
nasho zaujmu. Tieto hodnoty st uvedené v nasledujucej tabul’ke (Tabulka 2).

Tabul’ka 2 - Hodnoty zakladnych parametrov, ktoré sme z r6znych dévodov nezahrnuli medzi

premenné.
vzorkovacia frekvencia SAMPLING FREQUENCY 8000Hz
velkost’ okienka BUFFER SAMPLES 128
rozmer vektora priznakov MATCHING VECTOR_SIZE 12
rozliSenie zvuku - 16 bit

Zdrojové kody sme navrhli tak, aby bolo mozné jednoducho modifikovat’ aj
rozsah pouZitych redlnych ¢&isel. Ich definiciu je mozné ngjst’ tiez v tomto
hlavickovom subore. Niektoré konStanty sme vynali do inicializacného stiboru, aby
boli l'ahSie menitel'né. Su to najméd konStanty pouzivané pri urCovani hrani¢nych
bodov slov a definicie mnoZin vzoriek pre slova. PodrobnejSie sa tymto parametrom
venujeme v kapitole 6.3. V nasledujticich riadkoch si popiSeme vSetky pre nas
vyznamné triedy.

class TMVector

Tymto ndzvom sme nazvali zakladnu triedu, ktord zaobaluje takmer elementarnu
jednotku celého programu, a sice porovnavaci vektor priznakov'?. Jeho rozmer uréuje
parameter MATCHING VECTOR SIZE, pretoZe dynamickd verzia implementécie tejto
triedy bola kvoli velkému poctu alokacii pamdte prili§ pomald. Pre lahSie a
frekventované narabanie s touto triedou sme pretazili jej niektoré aritmetické
operatory. Ked'ze sa vyuziva ako zdkladna stavebna jednotka pri budovani slovnika
DTW, naprogramovali sme jeho univerzalnu serializiciu'’, ktord umoZiuje

zapisovanie v aktudlnom formate a ¢itanie z 'ubovolného formatu redlnych cisel.

class TWord

Retazec priznakovych vektorov (obraz slova) sme zaobalili do triedy TWord.
Implementovali sme zakladné zoznamové operdcie (ako Insert, Add, Delete, a
pod.). Pretoze sa s touto triedou d’alej ¢asto manipulovalo, pretazili sme niektoré
operatory. Taktiez v implementécii tejto triedy mozno ndjst’ univerzalnu serializaciu.

class TFourier

Tato trieda zaobaluje Fourierovu transforméciu a kepstralnu analyzu. Popri
Citatelnosti sme sa snazili dbat’ aj na efektivitu vysledného kodu. NajdolezitejSie
metddy su DoPrecomputedFFT , ktord pocita Fourierovu transformaciu algoritmom

2 jej meno pochadza z anglického Matching Vector
13 ukladanie do a Gitanie z pradov (angl. streams)
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FFT s vyuzitim predpocitanych hodndt, DoCA a DoCAFromFFT, ktoré pocitaji
kepstralne koeficienty. Nevyhodou je len skuto¢nost, ze metddy pracuji spravne len
s velkost'ami okienok ohrani¢enymi na mocniny dvoch.

class TTriangulation

Pomocou tejto triedy je mozné simulovat’ vystupy z pasmovych filtrov. Ako vstupy
zadame vystupy z Fourierovej transformacie a metdéda DoTriangulation upravi
vstupny vektor na vektor zadaného rozmeru tak, Ze pre kazdy komponent vystupného
vektora prendsobi vstupny vektor okienkom tvaru trojuholnika, ktory sa so
zvySujucim indexom rozSiruje a posuva sa vzdy o polovicu Sirky predosiého
trojuholnika. Zvolili sme trojuholniky, aby vystupy neboli az také citlivé na presnost’
rozmiestnenia danych pasiem.

class TLPA

Trieda zapuzdruje linedrnu prediktivnu analyzu. Jednoduchy vypocet koeficientov
LPC zabezpeCuje metdéda DoLPCCoefs, z nich zabezpecuje vypocet kepstralnych
LPC koeficientov metdoda DoCepstrallLPCCoefs, a pomocou metddy
DoSpectralEnvelope je mozné ziskat hodnoty spektradlnej obalky hlasového
traktu.

class TWaveFile

Tuto triedu vyuzivaji vSetky aplikdcie na Citanie vzorov zo stborov typu Windows
PCM Wave. Umoziuje nielen &itanie, ale aj zdpis tychto suborov, €o sa vyuziva
prednostne pri ukladani vzoriek.

class TWaveSource

Téato abstraktna trieda zaobaluje spominany lubovolny zdroj signalu vo forméte
PCM. Pontka virtualne Cclenské funkcie SetFormat, GetFormatAddress,
SetBufferInfo, Start, Stop, Pop, BytesInBuffer a Running, ktoré staci
v potomkovi upravit’ pre prisluSny zdroj signalu. Tento subor metod je dostatocne
Siroky, aby pokryl potreby réznych zdrojov. Zo spomenutych je najddlezitejSia
funkcia Pop, ktoré precita zo zdroja zadany pocet bajtov.

class TWaveFileSource
Trieda zaobaluje zdroj signalu zo suboru typu Windows PCM Wave. Je odvodena
z triedy TWaveSource. Vnltorne sa v nej vyuziva trieda TWaveFile.

class TVoxFileSource

Této trieda umoziuje pouZit’ ako zdroj signalu stibor typu Dialogic Vox. Zabezpecuje
spravnu dekompresiu dat, ktoré st skomprimované ADPCM'* kompresiou. Tuto
triedu sme zaviedli po ziskani moznosti vyuzit' komunika¢ny hardvér firmy Dialogic.
Je taktieZ odvodena od triedy TWaveSource.

'* Adaptive Delta Pulse Code Modulation
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class TWaveInSource

Implementdcia tejto triedy zaobal'ujiicej Standardny audio vstup systémov Windows
bola najkomplikovanejsia. Museli sme pouzit’ pomocné vldkno'”, aby sme zabezpe¢ili
korektné ukladanie dat. Této trieda je taktiez odvodend od triedy TWaveSource.

class TIntQueue

V tejto triede reprezentuje frontu celych Cisel typu int. Vyuziva sa pri urovani
hrani¢énych bodov slov, presnejSie pri udrziavani hodnoét intenzit a stredného poctu
priechodov nulou, v triede TProcessor.

class TProcessor

Asi najkomplikovanejSia trieda spolo¢na pre vSetky tri aplikacie je trieda
TProcessor. Je tomu tak, pretoze jej hlavna Cast’ bezi vo vldkne a neustale spractiva
signal zo zadaného zdroja, automaticky urcuje hrani¢né body slov, nahrava ich
signalovit PCM reprezentdciu a zaroven signal po spracovani uklad4 to inStancie
triedy TWord. Popri tom vola po spracovani kazdého mikrosegmentu uzivatel'sky'
definovanu "callback" funkciu OnDrawAll, pomocou ktorej je aplikacia schopna
bezpecne Citat’ a zobrazovat’ jej data. Po zaznamenani mozného slova skontroluje jeho
dizku, aby zodpovedala aspoii minimalnej dizke slova a potom bezpe&ne'’ zavola
uzivatel'sky definovanu "callback" funkciu OnRecognize. Jedinou nevyhodou tejto
triedy je jej znac¢na zavislost’ na prostredi Borland C++ Builder.

function type TMetric
Tymto nazvom sme oznacili prototyp funkcie miery odliSnosti, ktord je vyuzivana
v mnohych d’alSich funkciach a triedach.

function Preprocess
Této funkcia vykona proces upravy obrazu slova, teda predspracuje TWord zvolenymi
spdsobmi.

function ResizeWord

Ako uz nézov tejto funkcie nahovara, zmeni tato funkcia pocet mikrosegmentov
inStancie triedy TWord na zvolen hodnotu, pricom zachova ¢asovu ekvidistantnost’
medzi jednotlivymi mikrosegmentami.

function SpectralPath

Na rozdiel od predoslej funkcie, tato zmeni diZku instancie TwWord (teda pocet jej
mikrosegmentov) vyuzivajic metdédu segmenticie spektralnej stopy spomenuti
v teoretickej Casti 4.1.2.

!> angl. thread

' pod uzivatel'om teraz myslime programatora aplikacie

" tak, aby bola zavolana z hlavného vlakna aplikécie - to zabezpecuje trieda TThread z VCL, z ktorej
je TProcessor odvodena
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6.2.2 Casti $pecialne pre SrDTW

class TDTWModel

Tato trieda, ako uZ nazov naznacuje, zaobal'uje triedu (mnoZinu) vzorov pre jedno
slovo a proces ur¢ovania vzdialenosti predspracovanej vzorky od tohto slova pouZitim
dynamického krivenia ¢asovej osi a zadanej miery odliSnosti typu TMetric. Teda
trieda pracuje nad zoznamami tried TWord. Jej najddlezitejSia metdoda je
GetDistance, ktord vracia hodnotu tejto vzdialenosti pouzitim pravidla k-NN
spomenutého v teoretickej Casti 4.3.1. Tato metdda predpoklada, Zze predpracované
vzory (obrazy vzorov) v zozname aj vzorka maji rovnaké dizky (z hladiska poétu
mikrosegmentov). V tejto metdde je mozné zadat’ ako argument aj DTW funkciu g,

ale pre nepresveddéivost’ pouzitia inych sme zasadne pouzivali iba funkciu g, . Pretoze
&

tato trieda zaobal'uje model slova, je pre fiu samozrejma implementécia univerzalnej
serializacie.

6.2.3 Casti $pecialne pre StHMM

class TIntList

Podobne ako trieda TIntQueue aj tato trieda pracuje s mnozinou celoCiselnych
hodnét typu int. Tato trieda vSak udrzuje tieto hodnoty v dynamickom zozname.
Implementovali sme Standardné funkcie na pracu so zoznamom ako Insert, Add,
Delete, Clear, atd. NavySe sme pre lepSiu pristupnost’ k datam pretazili niektoré
operatory. Tuto triedu sme dalej vyuzili v implementicii HMM a vektorového
kvantizéra, kde reprezentujeme obrazy slov ¢iselnymi postupnostami.

class TQuantizer

Vektorovy kvantizér sme enkapsulovali do triedy TQuantizer. MacQueenov'®
adapta¢ny algoritmus reprezentuje asi najdoleZitejsia metoda MakeCenters. Dalia
dolezita a pravdepodobne najpouzivanejSia metdda je metdda VectorToInt, ktora
kvantuje zadany vektor k najbliZzSiemu centru a vracia jeho index. Cela trieda pracuje
s abstraktnou funkciou miery odli$nosti, ktor je mozné nastavit. Kedze adaptacny
proces nie je jednoduchy, ale naopak ¢asovo naro¢ny a suvisi s trénovanim HMM,
implementovali sme univerzalnu serializaciu.

class TStateHMM Params

Tato trieda reprezentuje parametre ucenia skrytych Markovovskych modelov.
Zahrnuli sme do nej aj vacSinu vypoctovych Casti ucenia. Ked'Zze tato trieda je
agregovand v TStateHMM a udrziava v nej aj naucené parametre, implementovali
sme do nej univerzalnu serializdciu. V metdéde Randomize sme obmedzili HMM

' v anglickej literatire znamy aj ako K-means algorithm
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na nielen dopredny, ale znemozZnili sme mu pohyb do inych stavov ako
do nasledujiceho a toho, v ktorom sa v ten moment nachadza. Tato zmena je pre
pripadného vyvojara 'ahko odstranitelna.

class TStateHMM

Dopredné HMM, ktoré generujii diskrétne symboly v stave, ako sme popisali
v teoretickej Casti 4.2, zaobal'uje trieda TStateHMM. Kazdy takyto nauceny model
reprezentuje jedno slovo. NajdolezitejSimi metddami st LearnFrom, ktorou sa model
nau¢i zo zoznamu vzorov slov reprezentovanych zoznamami prirodzenych cisel
(vo vseobecnosti roznej dizky) a GetProbability, ktord vracia logaritmus
pravdepodobnosti generovania zadanej postupnosti danym modelom. Ako pre kazdy
model slov sme aj v tejto triede implementovali univerzalnu serializaciu.

6.2.4 Casti Specialne pre STNN

function type TActivation

Tento prototyp aktivacnej funkcie sme zaviedli, pretoze sme chceli drzat' cela
implementaciu neurénovych sieti na abstraktnej Urovni. Rovnaky predpis ma aj
funkcia g z tedrie, ktora dokaze pocitat’ derivaciu funkcie z jej funkénej hodnoty.
Preto sme ju pouzili aj pre tento pripad.

class TNetwork

Abstraktnt triedu TNetwork sme navrhli tak, aby zaobal'ovala funkénost’ neurénove;j
siete, ale na druhej strane neurcovala jej vnitornt architektiru, ktora je pre aplikaciu
pri jej pouziti zvicSa nezaujimava. NajdolezitejSie st vzdy len pristupy k vstupom,
k vystupom a ku komponentom trénovacieho vektora, ktoré zabezpecujii metody
Inputs, Outputs a Trainers a metdda ComputeActivities, ktord odpropaguje
vstupné hodnoty az na vystup, a tym vlastne vypocita funkciu, ktord aproximuje
neurénova siet. Ako d’alSie doblezité abstraktné metddy uvedme ZeroWeights,
ktora vynuluje vahy, RandomizeWeights, ktord inicializuje vahy malymi
ndhodnymi hodnotami, ZeroGradient, ktord vynuluje celkovy gradient,
ComputeGradient, ktord z aktivit neuronov, vstupov a vystupov vypocita gradient
chybovej funkcie, ApplyLearningRule, ktora aplikuje uciace pravidlo, a
ComputeError,

ktora vypocita chybu na zaklade vystupnych hodnot a trénovacieho vektora.

class TCFFNN

Téato trieda reprezentuje kompletni dopredni neurénovi siet , t.j. siet, v ktorej
existuji vzdy vSetky spojenia medzi kazdymi dvomi vrstvami neurénov. Pri jej
implementacii sme sa nechali inSpirovat’ tedriou v [HRI]. Je odvodena z triedy

tal9

"% nazov tejto triedy vznikol z angl. Complete Feed Forward Neural Network
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TNetwork, teda implementuje jej funkcnost. V jednotlivych vrstvdch musia mat’
vSetky neurdny zhodnu aktivaént funkciu.

class TNeuron

Tato trieda zaobaluje samotny neurdn, ktory vyuzijeme v inom pristupe
k implementacii neurénovej siete, konkrétne v triede TFFNN. Tento pristup je viac
konekcionisticky, vSeobecnejsi a predurcenejSi k paralelnému vypoctu, alebo
chapaniu neurdénovych sieti. Neurén pozna vzdy vSetky vahy, ktoré vedu z neho a
don, moze mat’ 'ubovolnt aktivaéntl funkciu a vie si pocitat’ svoju aktivaciu metoédou
ComputeActivity.

class TNeuronConnection
Kazdy neurén triedy TNeuron je spojeny s ostatnymi pomocou tejto jednoduchej
triedy. Téato trieda obsahuje okrem zékladnych metdd aj zaklady vypoctov gradientu.

class TFFNN

Téato trieda pristupuje k implementacii uz spomenutym viac konekcionistickym
pristupom. Neurény nemusia byt striktne zoskupené do peknych vrstiev
s kompletnymi vdhami, ale ich vahy mdzu viest' do 'ubovolnej nasledujtcej vrstvy
tak, aby spltiali definiciu doprednej neurénovej siete’”. Vniitorne je tato siet’ tvorena
z neurdénov typu TNeuron a véh triedy TNeuronConnection. Pre jej nie Uplne
striktnl vnutorna architektiru je tato trieda vSeobecnej$ia ako trieda TCFFNN. Pri jej
implementacii sme vychadzali z [UNS]. Je tiez zdedend z triedy TNetwork, &ize
implementuje jej plnu funkénost. (Pretoze sme nakoniec tato triedu v experimente
nevyuzili, neimplementovali sme ani jej serializaciu.)

class TTrainingPair
Trénovaciu dvojicu neurénovej siete (vektor vstupov, vektor chcenych vystupov) sme
zapuzdrili do tejto jednoduche;j triedy.

class TTrainingSet

Mnozinu dvojic triedy TTrainingPair sme potrebovali ulozit’ do dynamického
zoznamu. K tomu ndm posluzila tato jednoducha trieda, ktord obsahuje len zékladné
z0znamove operacie.

class TTransformer

Tato abstraktna trieda ma za tlohu zabstraktnit’ vSetky typy predspracovania vstupov
a postspracovania vystupov neurdnovej siete. Preto jediné dve jej metody sluzia na
vykonanie transformaécie a jej inverzie.

class TNormalizer
Tato trieda, zdedend z triedy TTransformer, vykonava transforméciu, ktorti sme
popisali v teoretickej Casti 4.3.3. Vychadzali sme pritom z teoretického zékladu

20 odtial’ aj nazov tejto triedy - Feed Forward Neural Network
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v [HRI]. Okrem  zdedenych  metéd implementuje eSte  metddy
ComputeInputTransformation a ComputeOutputTransformation, ktoré
pocitaji vstupné a vystupné transformdcie, ktoré sa liSia potrebou upravit' rozptyl
vzoriek na velkost' vystupného rozsahu aktivacnej funkcie, ako sme spomenuli
v teoretickej Ccasti. KedZze tato trieda je stUcastou rozpozndvacieho procesu
implementovali sme do nej univerzalnu serializaciu.

class TTrainer

Na trénovanie abstraktne] neurdnovej siete TNetwork sme potrebovali nejaky
adaptacny proces. Kedze ich existuje viacero, rozhodli sme sa vytvorit' triedu
TTrainer. Tato trieda dokaze trénovat’ neuronové siete on-line aj off-line spdsobom,
pricom sme umoznili pouzivat momentum, elimindciu plochych miest chybovej
plochy a toleranciu chyby vystupu, ako sme uviedli v teorii. Ako vstup pouziva
trénovaciu mnozinu triedy TTrainingSet, lubovolnu neurénovu siet’ odvodent od
triedy TNetwork a 'ubovolné vstupné a vystupné transformacie TTransformer.

6.3 Popis z uzivatel’ského hPadiska

Vsetkym trom implementovanym aplikdcidm sme navrhli jednotny vzhlad, ktory
zobrazuje Obrazok 6. SnaZzili sme sa dbat’ na vizudlnu stranku, aby si uzivatel’ vedel
jednoduchsie utvorit’ predstavu o praci programov a dynamike jednotlivych analyz
signdlu. Do hornej polovice aplikaéného okna sme sustredili vizualiza¢nu Cast’,
do jeho dolnej polovice textovy vystup a do stredu sme umiestnili ovladacie prvky.
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IJJ; Isolated word recognizer - HMM running experiment 1-1-1-0-7
File Edit Wiew Run Help

Training model 8 of 14 [teration #5

Spectral anal_l,lsm

Frequency analysis Analysm result

Intensity

ZEI0 CIosses

Output window: Show: [~ Full results [~ Onlyif word [ Filter out enviranment Elear Iteration: Errar: 184749446588
Fesult, 2 Confidency: 0,500874
Rezult: 7 Confidency: 0500224
Fesult: 3 Confidency: 0505702
Fesult: 4 Confidency: 0,503946
Result: 1 Confidency: 0501037
Fesult: 3 Confidency: 0513400
Fezult, 1 Confidency: 0527144
Result: L] Confidency: 0,510402
Fesul, & Confidency: 0501363
Fezult, 1 Confidency: 0500242
Fesult: 1 Confidency: 0,530EE2
T Confidency: 0,5673151

IFiesult:

Obrazok 6 - Vzhlad jednej z aplikacii.

PopiSme si teraz jednotlivé vizualizaéné komponenty v poradi zl'ava doprava,
zhora nadol. Prvé dva vizualizacné komponenty sme navrhli tak, aby uzivatel’ jasne
videl, kedy program zacal a kedy skoncil nahrdvanie vzorky, teda sluzia na
vizualizaciu procesu zistovania hranicnych bodov slov. V obidvoch sa totiz
za beziacou Ciarou oznacujuicou okamzity Casovy moment meni farba pozadia
z ¢iernej na zelenu, ked’ zachytil zaciatok potenciondlneho slova a zo zelenej na
¢iernu, ked’ zaznamenal koniec slova. V komponente /ntensity sa navyse zltou farbou
zobrazuje kratkodoba intenzita v danom ¢asovom tuseku a bielou farbou jej prah H, .
V komponente Zero crosses sa navySe zobrazuje modrou farbou stredny pocet
prechodov signalu nulou, fialovou jeho vyhladena hodnota a bielou jeho prah H.
Dalsie tri vizualizaéné komponenty slizia na vytvorenie predstavy o priebehu
reCového signalu vo frekvencnej oblasti. Prvy z nich oznaceny ako Spectral analysis
vykresluje cyklicky frekvenénu analyzu signalu, ¢im umoziuje uzivatelovi dobre
sledovat’ formantova $truktaru redi. Dal$i komponent oznaéeny ako Frequency
analysis zobrazuje vystup Fourierovej transformacie mikrosegmentu v danom
okamihu, resp. intenzitu kazdej zo 128 rovnomerne rozmiestnenych frekvencii od 0
do 4000Hz. V poslednom zo spominanych troch komponentov, oznacenom ako
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Analysis result, vykresl'uju aplikdcie hodnoty koeficientov zvolenej analyzy
(pasmovych filtrov, kepstrdlnej a LPC kepstralnej). Posledny vizualizacny
komponent, ktory sa nachadza uplne na pravej strane slizi na vykresl'ovanie roznych
Statistik pri u€eni alebo vystupov pri behu programu. Jeho obsah zavisi od konkrétnej
aplikacie. Tento komponent sme zaviedli, pretoZe pri va¢Som mnozstve dat uzivatel
v trénovacom procese nemal prehl'ad o jeho rychlosti a postupe. STDTW do tohoto
komponentu pri u€eni nevykresl'uje nic, ale pri klasifikacii zndzorniuje najlepSiu cestu
krivenia cCasovej osi, StHMM pri priebehu adaptacného procesu vektorového
kvantizéra do tohoto komponentu vykresl'uje celkové skreslenie a pri trénovacom
procese jednotlivych Markovovskych modelov celkovli chybu pre vSetky vzory a
nakoniec StNN pri trénovacom procese celkovu chybu pre vsetky trénovacie data. S
tymto komponentom s zviazané textové polia, ktoré¢ sme umiestnili pod neho.
Pomahaju zobrazovat' konkrétne hodnoty, ktorych reprezenticia je zobrazovana
graficky.

Pod vizualizaéné komponenty sme umiestnili ovladacie prvky. PopiSeme si
ich v poradi zl'ava doprava. Zaskrtavacie poli€¢ko Full results umoznuje prepinat’
formu textového vystupu medzi jednoduchou, kde program vypisuje len rozpoznané
slovo a istotu (vierohodnost), a kompletnou, kedy program vypiSe aj miery
podobnosti vSetkych slov s danou vzorkou. Zaskrtdvacim polickom Only if word je
mozné prepinat’ filtrovanie vystupu iba na slova, ktoré su definované v inicializacnom
stibore ako plnohodnotné®'. Zagkrtavacim polickom Filter out environment moze
uzivatel’ ovladat’ experimentalne filtrovanie Sumu z prostredia zo vstupného signalu.
Za spomenutymi ovladacimi prvkami program vypisuje, kol’ko dat ma zdroj viny
pripravenych na spracovanie. Podl'a tejto hodnoty sa da I'ahko urcit’, ¢i program ma
alebo nema problém dostato&ne rychlo spracovavat data zo zdroja viny™.

Do spodnej polovice okna sme umiestnili vystup. Urobili sme tak, pretoze
data v kompletnom vystupe vyzaduji pre prehl'adné ¢itanie velku plochu. Do tohto
textového pol'a program vypisuje vysledok klasifikacie a jeho vyslednt vierohodnost,
ktoréa zavisi vzdy od konkrétnej implementacie.

Ponuky23 aplikacii sme navrhli podl'a Standardnych pravidiel. Za zmienku
stoja len neStandardné poloZky, ktoré v prehl'adnej forme zobrazuje Tabulka 3.

TabuPka 3 - Popis poloziek z ponuky.

Polozka Vyznam

File—> Parse Experiment Results Spusti proces spracovania vsetkych vysledkov, ktoré dany
program vyprodukoval, a ktory vyextrahuje z danych
vysledkov pocet chyb v kazdom teste a ulozi ho do
prehl’adnej tabul’ky v textovom subore.

Edit-> Settings Otvori okno s nastaveniami programu, kde je mozné
prepina¢mi nastavovat’ spracovanie vo frekvencnej oblasti

21, .« - . . s , . , T ,
t.j. ich index je mensi alebo rovny ako parameter RealWords nastavitel'ny v inicializaénom stbore
22 v . “rox r r , , v
Ak toto Cislo rastie, pocita¢ nestiha spracovavat’ data v realnom ¢ase.
2. v e v )
* moZno znamejsie pod angl. nazvom menu
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a  pouzivané¢  metriky, zaSkrtavacimi  poliami
predspracovanie obrazov slov a pomocou textovych poli
programovo $pecifické nastavenia.

ponukova skupina View

Sem sme umiestnili prepinace, ktoré umoznuju zabranit
zobrazovaniu informacii jednotlivych vizualizaénych
komponentov.

Run—>Run from Waveln

Spusti proces klasifikdcie slov pouzitim Standardného
audio vstupu systému (napr. mikrofon).

Run—>Run from file

Spusti proces klasifikacie slov zuzivatelom zadaného
suboru, ktory je typu Windows Wave alebo Dialogic Vox.

Run—>Save recognized as Waves

Umozni ukladat’ zvuky, ktoré boli detegované ako slova,
do stiborov typu *.wav

Run->Save recognized to Data

Umozni ukladat zvuky rozpoznané ako jedno zo slov
s vierohodnostou  va¢Sou ako  ConfidencyTreshold
v inicializaénom subore ulozit’ priamo do dat, pricom pri
d’alSom trénovani sa uz tieto buda pouzivat’.

Ku kazdej aplikacii sme vytvorili inicializaény subor, ktorym je mozné upravovat jej

nastavenia. Prehlad vyzn
tabulke (Tabulka 4).

amov jednotlivych poloziek ponikame v nasledujlcej

Tabul’ka 4 - Popis parametrov v inicializacnom stibore.

Parameter Vyznam

GroupCount Pocet slov, do ktorych chceme, aby program klasifikoval jednotlivé
vzorky.

DataPath Absolitna alebo relativna® cesta k datam, ¢ize jednotlivym vzorom.

ITresholdMul Multiplikativna konStanta pre intenzitu C; pouzivana pri hladani
hrani¢nych bodov vzoriek.

ITresholdMin Aditivna konstanta pre intenzitu ¢' pouzivand pri hladani
hrani¢nych bodov vzoriek.

ZTresholdMul Multiplikativna konstanta pre pocet priechodov nulou ¢’ pouzivana
pri hl'adani hraniénych bodov vzoriek.

ZTresholdMin Aditivna konstanta pre podet priechodov nulou ¢ pouzivand pri
hl'adani hrani¢nych bodov vzoriek.

IConsecutive Pocet za sebou iducich mikrosegmentov prekracujucich prah
intenzity potrebnych na zac¢iatok ,,neticha® CL{OHS .

ZConsecutive Pocet za sebou iducich mikrosegmentov prekracujucich prah poctu
priechodov nulou potrebnych na zaciatok ,,neticha* CCZOM .

MinWordLength Minimalny pocet mikrosegmentov slova.

MaxSilenceInWord Maximalny pocet segmentov ,ticha“ vo vzorke.

PrecachedFrames Pocet pamitanych a cyklicky zabtdanych mikrosegmentov pred
zaciatkom vzorky.

PostcachedFrames Pocet pamitanych mikrosegmentov ,.ticha* po konci vzorky.

# vzhladom na aplikaény stibor
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ConfidencyTreshold Program pri zapnutom Run->Save to data uklada vzorky medzi
vzory, ak ich rozpoznana vierohodnost’ je vyssia ako tento prah.

RealWords Program pri zapnutom ovladacom prvku Only if word vypisuje
rozpoznany vystup, len ak index jeho slova, do ktorého bol
zaklasifikovany, je nie je vacsi ako tato hodnota.

WaveCount Index, od ktorého ma zacat' program ukladat’ vzorky do suborov
v tvare wave [ Index] .wav pri zapnutom Run—>Save as waves.

WavePath Absolutna alebo relativna cesta, kam bude program ukladat’ vzorky
pri zapnutom Run—>Save as waves

[GroupX] Tento atribut uréuje zaciatok informacii o definicii slova
s poradovym ¢islom X, ktoré ma byt v rozmedzi 1...GroupCount.
Nasledujiice parametre su zviazané s tymto atribiitom.

Word Znakovy retazec reprezentujuci dané slovo X.

WaveCount Pocet suborov vzorov, ktoré program nacita pred procesom
trénovania modelu.

WaveNameBody "telo" suboru vzoru, ktoré bude program pred procesom ucenia ¢itat

v tvare [telo]+i+".wav", kde i je 1...WaveCount
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Kapitola 7

Experiment

V tejto kapitole si podrobne popiSeme experiment, v ktorom sme porovnavali
uspesnost’ klasifikacie izolovanych slov jednotlivymi pristupmi. Rozhodli sme sa pri
tom rozpoznavat Cislice od 0 po 9, slovd "ano" 4 a "nie" N, koncovy ton teleféonneho
hovoru 7'a Sum S.

7.1 Priprava

Po absolvovani dlhej cesty vyvoja aplikacii sme zacali pripravnu fazu experimentu.
Prvym krokom bolo ziskanie malej mnoZziny nahrdvok potrebnych pre utvorenie
predstavy o kvalite a typickom priebehu zvukového signalu z mobilného telefonu.
Preto sme cely proces (aj d’alSieho) nahravania vykonali v spolupraci so spolo¢nost’ou
Globtel®®, ktora nam vysla v Gstrety a poskytla potrebny hardvér a softvér, ktory mala
k dispozicii.

Po ziskani prvych nahravok sme uz mohli vhodne nastavit' inicializa¢né
subory jednotlivych programov a zarucit, aby hodnoty sltziace k urCovaniu hranic
slov boli totozné pre vSetky aplikdcie. Po kratkom skuSani na malej mnozine
telefonnych vzoriek sme empiricky zistili vhodné nastavenia konStdnt na urovanie
hrani¢nych bodov slov. Pre teleféonnu kvalitu signadlu sme dospeli k nastaveniam,
ktoré prehl'adne zobrazuje Tabulka 5.

Tabul’ka 5 - Prehl'ad empiricky zistenych hodnot nastaveni programov.

Parameter Hodnota

pocet pamétanych a cyklicky zabudanych mikrosegmentov pred zaciatkom vzorky 18
pocet pamétanych mikrosegmentov ,,ticha* po konci vzorky 30
maximalny pocet segmentov ,ticha“ vo vzorke 30
minimalny pocet mikrosegmentov slova 25
multiplikativna konstanta pre intenzitu C; 1
aditivna konsStanta pre intenzitu C; 2000
multiplikativna konstanta pre pocet priechodov nulou Ci 1
aditivna konstanta pre pocet priechodov nulou caZ 40

2 ;v s r e
* v sti¢asnosti uz znamou pod nazvom Orange
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pocet za sebou idicich mikrosegmentov prekracujicich prah intenzity potrebnych na
" cw T 3
zadiatok ,,neticha®“ ¢, .
pocet za sebou iducich mikrosegmentov prekracujucich prah poctu priechodov nulou
, " o 6
potrebnych na zaciatok ,,neticha CCZO s

Jednotlivé parametre sme uz pocas pripravy aj behu experimentu nemenili. Mali sme
k tomu dva dovody. Prvy bol, aby dosiahnuté¢ vysledky boli objektivne z hladiska
urovania hranic vzorov a testovacich vzoriek adali sa objektivne porovnavat, a
druhy, aby bol totozny pocet vzoriek v testovacich suboroch s vopred uréenymi,
analyzovanymi a popisanymi v textovych siboroch (vid’ d’alej).

Aby sme mohli ziskat’ kvalitné vzory, potrebovali sme analyzovat’, ako l'udia
jednotlivé slova vyslovuju. Zistili sme, ze clovek vyslovuje slova s rdznou intenzitou
a intonaciou hlasu, ba dokonca niektoré hlaskovo odliSnymi slovami®®, v zavislosti od
pozicie dané¢ho slova medzi inymi slovami, na zaciatku textu alebo na jeho konci.
Preto sme vytvorili tzv. trénovaci papier, ktory mozno ndjst’ v dodatku A. Si v niom
Styri telefonne Cisla a osem otdzok. Telefonne Ccisla si uz na prvy pohlad
neStandardné. Snazili sme sa o to, aby sa v kazdom vyskytoval kazda ¢islica prave raz
a aby boli pozicie Cislic vzh'adom na skupiny ¢isel rozne. DoélezZity psychologicky
efekt pri tom zohral fakt, Ze ¢isla aj nad’alej vyzeraju ako teleféonne. Otazky sme sa
snazili vytvorit’ tak, aby zhruba polovica odpovedi bola "4no" a polovica "nie".
Koncipovali sme ich tak, aby mal re¢nik pocit, Ze odpovedd na otdzky a
nesustred’'oval sa na fakt, ze je nahravany. Z uvedené¢ho vyplyva, ze vo vyslednej
nahravke sa mal vyskytovat’ vzor kazdého slova priblizne Styrikrat. Tento pocet sme
zvolili z dovodu zabezpecenia dostato¢nej redundancie vzoriek, aby sme zabranili
absencii niektorych vzorov od kazdého re¢nika uz pri beznej chybovosti reci a signalu
a pritomnosti Sumu. Naproti tomu tento pocet nie je natol’ko vysoky, aby sposoboval
vicsie Casové problémy pri ziskavani dostatocného poctu nahravok.

Casovo a organizaéne naroénym procesom bolo ziskavanie nahrdvok.
Rozhodli sme sa, ak to bude mozné, ziskavat’ nahravky v prostrediach s relativne
nizkou hladinou Sumu. Takéto prostredia zarucuju lepSiu a vyrovnanu kvalitu vzorov
a z toho vyplyvajucu presnost’ reprezentacie hlasového Ustrojenstva re¢nika a teda aj
kvalitu natrénovania jednotlivych modelov. KedZe sme chceli systémy urobit
nezédvislé na rec¢nikovi, vyberali sme recnikov oboch pohlavi a rézneho veku.
Najvacsi pocet nahravok sa nam vSak podarilo ziskat na Evanjelickom Lyceu
v Bratislave, ktorého vedenie a Ziaci ndm vysli v Ustrety a umoznili zorganizovat
nahravanie, teda najviac re¢nikov bolo vo veku okolo 13 rokov. Pocet re¢nikov
s danym vekom bol nepriamo umerny ich veku, preto najstarSich bolo najmene;j.
Rec¢nikov sme upozoriovali, aby pokial mozno hovorili slova prirodzene a nie
roboticky, priCom si vSak museli davat’ pozor na dostatocné medzery medzi ich
vyslovovanim. Nahravaci proces bol ¢asovo naro¢ny, pretoze kazdy re¢nik musel byt
dostato¢ne obozndmeny s nahravacou procedurou a niekedy bolo proces potrebné

%% napr. &islo 1 mozno vyslovit’ ako "jedna" alebo "jeden"
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opakovat’ z technickych dévodov®’. Aj ked” samotné nahovorenie potrebnych vzorov
trvalo okolo 90 sekund, stavalo sa, Ze sme potrebovali aj 5 mintt na ziskanie jedinej
nahravky, ¢o je minimum vzhladom na ¢as, ktory sme potrebovali za zabezpecenie
re¢nikov. Celkovo sa nam podarilo ziskat' okolo 130 roznych nahravok roznej
kvality. Na zaznam nahravok sme pouzili mobilné telefény Ericsson A1018s a Nokia
3210. Firma Globtel nam poskytla na nahravanie stanicu Sun s komunika¢nou kartou
od firmy Dialogic.

Zo zaznamenanych nahrdvok sme niektoré vyclenili do tzv. testovacej
skupiny. Ostatné sme spracovali tak, ze sme z nich automaticky vyextrahovali
jednotlivé vzorky jednym z programov (zapnutim Menu = Run = Save recognized as
Waves a behom zo stiboru). UloZené vzorky sme d’alej manualne®® roztriedili podla
ich vyznamu a premenovali, priCom nepodarky sme ignorovali. Medzi nepodarky
patrili vzorky so zle uréenymi hrani¢nymi bodmi slova a zvuky nezatrieditelné medzi
slova. Nasledne na to sme upravili konfiguracné stibory tak, aby pokryvali vSetky
novo vytvorengé vzory.

Tabul’ka 6 - Prehl'ad popisnych hodnét testovacich dat.

Pocet nahravok Pocet vzoriek Pocet otaznikov v
popise
Netrénované 16 746 5
Trénované 6 311 2
Rovnaky reénik 1 17 0
Celkovo 23 1074 7

Do testovacej skupiny sme zahrnuli eSte niektoré spracované nahravky, aby bolo
mozné testovat’ chybovost’ jednotlivych programov aj na trénovacich datach. Zo
vSetkych nahravok z takto upravenej testovacej skupiny sme taktiez automaticky
vyextrahovali vzorky. Vzorky sme nasledne pocuvali a ukladali ich vyznam v textovej
forme do textovych suborov, aby sme tieto mohli v experimente pouzZit' na
automatické porovnavanie uspechov klasifikacie. Aj tu sa vyskytli nepodarky, tak
sme ich v textovych stboroch oznacili symbolom 7, ktory zabezpecil, aby sa tam
"pomylil" kazdy z rozpozndvafov rovnako. Celkovo sme pouzili 23 testovacich
nahrdvok, v ktorych sa nachadzalo 1074 testovacich vzoriek, z ktorych bolo 7
popisanych symbolom ?. Prvych 16 nahravok sme zvolili nespracovanych, z ktorych
8 bolo dievéenskych hlasov, 4 chlapéenské a 4 muzské. Dalsich 6 nahravok sme
vybrali z trénovacich dat (hlasy chlapcov a diev¢at), a za posledni nahrdvku sme
zvolili nahravku re¢nika, ktorého ina nahravka sa uz v trénovacich datach nachadzala.
Prehladne to zobrazuje Tabulka 6. Cely popisany proces bol taktiez znacne ¢asovo
narocny.

7 ked bol re¢nik ne¢inny niekol’ko sekiind, nahravacia sluzba sa vypla
8 pre zaujimavost, je ich okolo 5000
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7.2 Priebeh experimentu

V StDTW sme pouzitim segmentacie spektralnej stopy pri uceni po uprave kazdého
obrazu slova zmenili jeho dizku na vopred stanoveni. Rovnakym predspracovanim
sme upravili aj kazdu vzorku pri testovani a porovnali ju so vSetkymi vzormi
v nau¢enom slovniku, pri¢om sme vybrali vysledok pomocou pravidla k-NN.

V StHMM sme pouzili dopredné diskrétne HMM generujice v stavoch
s obmedzenymi prechodmi vzdy len o jeden vpred. Modely sme ucili vzdy tri krat,
priCom sme vybrali vZdy najlepSie nauceny. Vektorovy kvantizér sme ucili len raz,
pretoze rozne iteracie davali z pohl'adu celkového skreslenia porovnatel'né vysledky.
Ucili sme ho, pokial sa zlepSoval, bez in¢ho kritéria zastavenia.

V SrtNN sme pouzili kompletné dopredné neurénové siete s klasifikacnou
architektirou, ktoré sme ucili 400 iteracii s parametrami

* rychlost u¢enia 0.7

*  momentum 0.9

* konStanta na odstranenie plochych miest 0.2.

Pre kazdy program sme zvolili mnozinu vSetkych relevantnych nastaveni. Pri prvych
priebehoch experimentu sme narazili na niekol’ko problémov, ktoré¢ su popisané
v nasledujicej kapitole. Kvoli zna¢nej ¢asovej ndrocnosti trénovacieho procesu najmi
pri u¢eni HMM sme museli spomenuté mnoZiny upravit’ (zuzit') tak, Zze sme vynechali
tie nastavenia, ktoré sa ndm zdali byt (po preStudovani literatiry) malo
pravdepodobné alebo nepravdepodobné na dobry uspech. Vysledné relevantné
nastavenia jednotlivych programov mozno vidiet v tabulkdch 7-9 (pricom sme
pouzili len relevantné metriky pre kazdy typ analyzy).

Tabulka 7 - Prehl'ad relevantnych nastaveni programu StDTW.

Parameter Hodnoty
Dizky slov 12-20 po krokoch 4
Analyzy Fourierova, kepstralna LPC
Metriky Euklidova, uhlova, kepstralna, vahovana kepstralna
Upravy obrazov slov - predspracovania ziadne, potrebné (body 1 a 2), kompletné (body 1-5)
Sirka prehl'adavaného priestoru 1-1/4 dizky slova
Pocet susedov v k-NN 1-9 po krokoch 2

Tabul’ka 8 - Prehlad relevantnych nastaveni programu StHMM. Nepouzili sme vsetky kombinacie
tychto hodnot.

Parameter Hodnoty
Analyzy Fourierova, kepstralna LPC
Metriky Euklidova, vahovana kepstralna, kepstralna

¥ tymto sa mysli simulécia pasmovych filtrov
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Upravy obrazov slov - predspracovania ziadne, potrebné (body 1 a 2), kompletné (body 1-5)

Pocet centier 128, 256, (1024)

Pocet stavov HMM 5,7,(9)

Tabul’ka 9 - Prehl'ad relevantnych nastaveni programu SrNN.

Parameter Hodnoty
Dlzky slov 12-32 po krokoch 4
Analyzy Fourierova, kepstralna LPC, kepstralna
Upravy obrazov slov - predspracovania ziadne, potrebné (body 1 a 2), kompletné (body 1-5)
Pocet skrytych neurénov 15-35 po krokoch 10

Cely experiment sme spustili so vSetkymi 23 testovacimi nahravkami
v kazdom programe, pricom sme experiment aplikacie STHMM upravili a rozdelili
tak, aby mohli r6zne jeho Casti bezat’ na viacerych pocitacoch paralelne. PouZzili sme
niekol’ko pocitacov s procesormi Athlon XP 1500-1700+ a operanym systémom
Windows XP. Experiment sme nechali bezat’ niekol’ko dni. Po cely ¢as bolo zapnuté
ukladanie modelov (okrem SrDTW, kde sa daju modely generovat’ na pockanie), aby
sme ich mohli dat’ k dispozicii na priloZzenom CD.

V kazdom kroku experimentu sa najprv spustil trénovaci proces s danymi
nastaveniami, potom sa spustil rozpoznavaci (klasifika¢ny) proces na vSetkych
testovacich nahradvkach a nakoniec sa inicioval vyhodnocovaci proces. V flom sa
vystupy klasifikacie porovnali s manualne zostrojenymi datami v textovych suiboroch
a na zaklade toho sa generoval vystupny textovy subor s vysledkami spracovanymi

do prehladnej tabulky pre kazda testovaciu nahraviu™.

Po skonceni experimentov jednotlivych aplikacii sme ich vysledky spracovali
danou aplikdciou do dvoch prehladnych tabuliek, sktorymi uz bolo mozné
jednoducho manipulovat’.

7.3 Problémy

Kvoli problémom s mnozstvom dat sme boli nuteni urobit’ Upravy jednotlivych
aplikacii.

Vektorovy kvantizér sme ucili nie zo vSetkych vektorov, ale asi len
z ich jednej pitiny, pretoZze vytvorené data sposobovali pamédtové a ¢asové problémy.
Tie spocivali v dynamickom meneni jedného pamétového bloku, ktory udrziaval
smerniky na vSetky vektory priznakov. Pred kazdym pridanim sa pamat zvicsila a pri
hranici okolo osemdesiatich tisic vektorov sa uz dynamicky zmenit velkost
nepodarilo. To vSetko aj napriek tomu, Ze Ciselne bolo fyzickej paméte dostatok
(nastala vysoka fragmentacia pamate).

3 Tieto subory je potom mozné dobre spracovat’ v programe MS Excel.
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Markovovské modely sme trénovali len tri krat, na rozdiel od povodnych pat,
pretoze experiment trval prili§ dlho. Vo vSetkych programoch sme pracovali
s realnymi Cislami typu long double, pretoze pri uceni (s pouzitim normalizéacie)
HMM a pouziti dlhSich slov hodnoty f,(¢) narastali do neprijatelnych velkosti
(presahujucich rozsah double). Po ddkladnom preStudovani zdrojového kodu a
porovnani s inymi implementaciami sme vylucili moznost’ implementacnej chyby.
Ukézalo sa, Ze problém vznikol pri trénovani s dlh§imi vzormi, pretoze hodnoty p, ()
st porovnatel'né s hodnotami ¢, (¢), ako sa predpoklada v teorii, ale nie az natol’ko,

aby bol poéita¢ ich hodnoty schopny reprezentovat’ aj pri vzoroch dizky asi ako cela
veta. Na tento problém sme narazili v podstate ndhodou, a to po zaradeni do vzorov
Sumu dlhsi zvuk, kvoli vektorovému kvantizéru.

Dalsim dovodom tohoto rozhodnutia bolo, Ze adaptaény proces neurdénovej
siete tiez niekedy skoncil vynimkou. Dovodom bolo zrejme pouZitie sigmoidalnych
aktiva¢nych funkcii a diskrétne trénovacie vystupy 0 a 1. Pri dokladnom trénovani sa
pravdepodobne snazila siet’ priblizit’ jednej z tychto hodndt, az sa dostal vysledok
funkcie exp mimo rozsah double. Toto sa dalo riesit’ obmedzenim argumentu funkcie
exp alebo trénovanim hodnotami 0.1 a 0.9, no my sme zvolili iny pristup - vypli sme
vynimky spdsobované FPU a tym sme umoznili procesoru pracovat so symbolmi oo
a—oo.

Narazili sme eSte na zopar technickych problémov s neuvolnovanim pamite.
Tento zdanlivo nie az tak podstatny problém sa ukazal pri takychto datovych
rozmeroch ako fatdlny. Vdaka vybornému nastroju, akym CodeGuard od firmy
Borland nepochybne je, sa ndm vSak podarilo s lahkostou odstranit’ aj tieto
problémy.

7.4 Vysledky

Zopakujme, ze sme klasifikovali ¢islice od 0 do 9, slovd Ano a Nie, Ton a Sum.
Testovacie nahravky boli zlozené z nenatrénovanych, natrénovanych a hlasu
rovnakého re¢nika, ako v jednej z trénovacich nahravok.

Vysledky tUspeSnosti prvych 100 najispeSnejSich rozpoznavacov DTW je
mozné vidiet' v prilohe B. V prvej tabulke (Tabulka 10) uvadzame chybovost’ a
uspesnost’ klasifikdcie spolu s popisom parametrov jednotlivych klasifikdtorov a
v druhej tabulke (Tabulka 11) prezentujeme ich uspeSnost rozpoznéavania
jednotlivych slov. Uspe$nost’ najlepsicho DTW rozpoznéavaéa (s kodom 12-2-3-3-0-3)
na jednotlivych slovach a typoch recnikov zobrazuje Graf 2.
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Graf 2 - Uspesnost’ najlepsiecho DTW Kklasifikatora s kodom 12-2-3-3-0-3 na jednotlivych slovach
podla ich tried.

Vysledky uspeSnosti prvych 100 najuspeSnejSich NN klasifikdtorov mozno najst’ v
prilohe C. Tabulka 12 zobrazuje chybovost a celkovll uspesSnost’ jednotlivych
klasifikatorov a Tabulka 13 zobrazuje tspeSnost’ jednotlivych klasifikatorov pri
rozpoznavani kazdého zo slov podla tried zaradenia. Graf 3 zobrazuje uspeSnost’
rozpoznavania jednotlivych slov podl'a ich tried najuspesnejSicho NN rozpozndvaca
(s kodom 32-1-3-2).
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Graf 3 -Uspesnost’ najlepsicho NN klasifikatora s kddom 32-1-3-2 na jednotlivych slovach podla ich
tried.
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Kompletné vysledky uspesnosti klasifikatorov pouzivajicich skryt¢ Markovovske
modely mozno ngjst’ v dodatku D. V prvej tabulke (Tabulka 14) uvddzame v poradi
od najuspesnejSiecho vysledky chybovosti a uspesnosti jednotlivych klasifikatorov
spolu s popisom ich nastaveni. Uspesnost HMM Kklasifikatorov na jednotlivych
slovach v tom istom poradi zobrazuje Tabulka 15. Graf 4 zobrazuje uspeSnost
rozpoznédvania jednotlivych slov podla ich tried zaradenia najispesnejSicho HMM
klasifikatora (s kodom 2-4-3-7-9).
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Graf 4 - Uspesnost’ najlepsicho HMM klasifikétora s kodom 2-4-3-7-9 na jednotlivych slovach podla
ich tried.

Vo vsetkych troch grafoch sme pouzili imyselne rovnakd mierku od 0 do 100, aby
bolo lepsie vidiet' rozdiely uspesSnosti jednotlivych pristupov. V grafe 4 neuspel
klasifikator pri klasifikovani slova "9" a v grafe 3 neuspel klasifikator na slove "Nie"
v nahravke rovnakého rec¢nika a preto je uspesSnost’ nulova. Nebolo nasim cielom
zameriavat’ sa na uspeSnost’ rovnakého recnika, pretoze sme pouzili len jednu
nahravku a vysledky by neboli objektivne, preto bledomodré maju len orientaény
charakter.

Porovnanie UspeSnosti najuspesnejSich  klasifikdtorov  jednotlivych pristupov
zobrazujeme v nasledujucom grafe (Graf' 5).
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Graf 5 - Porovnanie uspesnosti vitaznych klasifikatorov jednotlivych pristupov na vsetkych typoch
nahravok.

Na nasledujicom grafe (Graf 6) prezentujeme porovnanie celkovej uspeSnosti
vitaznych klasifikatorov jednotlivych pristupov na kazdom slove.
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Graf 6 - Porovnanie celkovej uspesnosti vitazov vSetkych troch typov na jednotlivych slovach.
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Pre lepSiu objektivitu a ukazku schopnosti generalizacie uvddzame eSte porovnanie
uspesSnosti vitazov na kazdom slove z nahravok, z ktorych sme modely netrénovali
(Graf'7).
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Graf 7 - Porovnanie Gspesnosti rozpoznavania nenatrénovanych slov vitazov vsetkych troch typov na
jednotlivych slovach.

7.5 Interpretacia vysledkov

Vysledky DTW nas svojim vitazstvom neprekvapili. Ked ich porovname
s vysledkami Rabinera a Juanga v [RJF], zistime, zZe sme dosiahli vysSiu chybovost’ -
jeho systém mal chybovost’ len 2% pri testovani na nenatrénovanych re¢nikoch.
Pravdepodobne je to sposobené kvalitou signdlu.

Prijemne nas prekvapili vysledky uspesnosti neurénovych sieti. Aj napriek ich
nepouzivaniu na rozpoznavanie izolovanych slov maju uspeSnostou vel'mi blizko
DTW. Zial tieto vysledky nemame s &im porovnat, pretoZe literatira, v ktorej by sa
tento pristup skiimal, ndm nebola dostupna. VSimli sme si vSak, Ze nami dosiahnuté
hodnoty by mohli byt eSte lepSie, pretoze sme pozorovali zlepSovanie siete s rastucim
poctom skrytych neurénov. Z ¢asovych dovodov sme uz nezaradili do tejto prace
experimenty s vys§im poctom skrytych neurdnov v skrytej vrstve. Nevylucujeme pri
vacSom mnozstve trénovacich dat ani takli moZnost’ naucenia siete, s ktorym by
dokazala NN klasifikovat’ slova lepSie ako DTW, pretoZze si sama vyberie
najvhodnejsiu funkciu g a mieru skreslenia.
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Aj ked vysledna tspesnost Markovovskych modelov je v zhode s vysledkami
v [HUE], je tento vysledok pre nas istym sklamanim, pretoZze Rabiner dosiahol pri
svojich testoch UspeSnost’ len o 3.5% horSiu ako DTW pri testovani na rovnakych
recnikoch. Spociatku sme pouzivali na vektorovl kvantizaciu 128 a 256 centier, ¢o
odpovedd poctom centier v systtmoch TANGORA a SPHINX, no neboli sme
s tymito vysledkami spokojny. Preto sme pouzili neskor 1024 centier, ako pouzil
Rabiner vo svojich testoch [RJF]. Na nase sklamanie, nepomohla ani takéato uprava.
Pocet centier teda zrejme nie je dovodom k horSej uspesnosti. Nuka sa otdzka, ¢o je
tymto dovodom. Jednou moznostou je nevhodnost’ pouzitia tohoto pristupu pri tejto
kvalite signalu. Druh4d moZznost’ méze byt v obmedzeni tohoto pristupu na diskrétne
rozdelenie pravdepodobnosti generovania vystupnych symbolov. V [HUE] pouzili
spojité rozdelenia pravdepodobnosti a pouzili parametre priamo z kompresie na
vypocet kepstralnych koeficientov, pri ktorych ukazali, Ze st ako zdroj lepsie.
Uspesnost’ ich systému nepresiahla 90%. Naproti tomu Rabiner dosiahol pri pouziti
spojitych rozdeleni pravdepodobnosti chybovost’ len 1.3%, no pouzil Standardny
zdroj signdlu. Preto druhti moZznost moézeme povazovat za menej doveryhodnu.
Naskytd sa eSte jedno mozné vysvetlenie - nedostatok trénovacich dat. To vSak
spochybiiuje pocet pouzitych trénovacich dat v porovnani s tym, ¢o pouzili Rabiner a
Juang (pouzil vzorky od 100 re¢nikov).

Venujme sa chvilku tspeSnosti rozpoznavania jednotlivych slov. Z grafov
porovnavajucich uspesnosti klasifikatorov na jednotlivych slovach (Graf 6 a Graf 7)
vidiet, Ze nie vSetky slova robili pri klasifikdcii programom rovnaké tazkosti. Asi
najvacsie problémy mali vSetky pristupy so slovom "Nie". Pripisujeme to tomu,
ze bolo vyslovované roznymi re¢nikmi znacne odliSne. VSimnime si, ze NN bola
uspesnejSia na slovach "3" a "4" ako DTW. Vo vSeobecnosti sa da povedat’, Ze
jednotlivé programy mali tazkosti s réznymi slovami. Preto by bolo mozZno
zaujimavé pozorovat’ ich v spolupréci.

Zaujimavé je aj pozorovanie tabuliek vysledkov v dodatkoch. Vo vSeobecnosti
sa da povedat,, ze vyuzitie vSetkych piatich krokov pri liprave obrazu slova zlepSovalo
tispesnost’ jednotlivych rozpoznavadov. DalSou zaujimavostou je pouZitie v zasade
roznych koeficientov vitaznymi programami. Zamerajme sa eSte na nasu uhlovi
mieru skreslenia. Mala pomerne vysokl uspesSnost, no jej vypoctova narocnost’ je
prili§ vysoka, a preto nie je vhodna na vicsie slovniky. Na druhej strane chyby robi
na inych slovach, a preto méze byt vyhodne vyuzitd v kombindcii s inym pristupom.

7.6 Zavery

Z grafu 5 je mozné odcitat’ vitaza celého experimentu. Je nim podla ocakavania
DTW. Na prekvapivom druhom mieste sa umiestnili NN a nakoniec sklamanim®'
skoc¢ili HMM. UspesSnost’ jednotlivych pristupov je pomerne sluSnd. Z porovnania

1 ~ S ,
3! aspoti podl'a nasho nazoru
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vysledkov ispesnosti naSich systémov so systémami v literatire mézeme odhadnut’
zvysenie chybovosti spdsobené prenosom signalu systétmom GSM. V nasom pripade
sa pohybuje okolo hranice 3%. Z uvedenej diskusie méZzeme konstatovat, Ze kvalita
signalu mobilného telefonu je postacujica na rozpoznavanie recovych povelov, no
nie v pripadoch, kde by systém rozoznaval dolezité pokyny, alebo jednoduchsie, kde
by uz relativne malé chybovost’ mohla zapricinit’ vazne nasledky. VSimli sme si réznu
efektivitu jednotlivych modelov na jednotlivych slovach, preto by bolo nepochybne
zaujimavé skamat’ ich kooperativnu architektiru. Spolo¢ne by mohli davat’ solidnu
uspesnost. Z pripravy a priebehu experimentu vyplyva, Ze nami navrhnutd metéda
urcovania hranic slov bola postacujuca, no zd’aleka nie optimalna.

Aj ked uspeSnost’ bola pre nas najdolezitejSia, spomenime eSte vyhody a
nevyhody jednotlivych pristupov. Nevyhoda DTW spociva v komplikovanosti
roz§irenia pristupu na frazy a celé vety. Dalsim nie prili§ prijemnym faktom je jeho
¢asova narocnost’, ktort je mozné do znacnej miery zredukovat. Naopak vyhodnost
je v jednoduchej implementécii a v moznosti celkom tspesného fungovania uz pri
jedinom slove v slovniku. Nevyhod pristupu NN je viacero, a preto sa zrejme tento
pristup nepouziva. Tazko ho totiz roziirit na frazy a celé vety a uz pri zmene,
pridani, alebo odobrati jediného slova zo slovnika je potrebné cely model trénovat
odznova. Pri vicSich slovnikoch by bolo treba zrejme viac skrytych neurdnov,
¢o znamena velkl priestorova a v dosledku toho aj ¢asovll ndro¢nost’. Naproti tomu
vyhoda je v celkom dobrej vykonnosti a priestorovej a casovej ndro¢nosti pri mensich
slovnikoch. Vyhod pristupu HMM je najviac. Lahko sa nim daji modelovat
subslovné stavebné jednotky, ktoré potom mozno spajat’ do slov a takto ich ucit’, ¢im
je mozné vytvorit’ systém rozpoznavajuci celé vety pri nie velkych priestorovych a
casovych narokoch. Je robustny a flexibilny, ¢o viedlo aj k jeho Sirokému pouZitiu
nielen v rozpozndvani re¢i. Nepotrebuje Specidlne predspracovania obrazov slov a nie
je natol’ko nachylny na chyby pri zlom uréeni hrani¢nych bodov slova. Jeho
nevyhoda je vSak v pomerne vysokej ¢asovej a algoritmickej naroc¢nosti pri uceni a
malej schopnosti generalizacie - treba €o najviac trénovacich dat.
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Kapitola 8

Z.aver

V tivodnej Casti sme strucne prezentovali spdsoby spracovania signalu a urcovania
moznych hranic slov, kde sme uviedli vlastny spdsob, ktory sa prispdsobuje intenzite
Sumu v okoli re¢nika. V teoretickej Casti o mierach odliSnosti sme sa popri popisovani
zndmych metrik pokusili navrhnat uhlovii mieru Specidlne pre DTW a vystup
z pasmovych filtrov, ktor sme neskor uspesne implementovali. Ukdzali sme si, ako
sa Ciastocne vysporiadat' s malymi zmenami hlasu re¢nika pomocou Upravy obrazov
slov a pre uplnost’ sme uviedli aj MacQueenov zhlukovaci algoritmus na hl'adanie
centier vektorového kvantizéra.

V hlavnej Casti tedrie sme si z mnozstva existujucich vypoctovych modelov
klasifikatorov izolovanych slov predstavili tri, ktorych UspeSnost’ sme sa rozhodli
experimentalne porovnat. Prvy z nich, klasifikdciu pomocou dynamického
programovania - DTW, sme povazovali za najlepSiecho kandidata na klasifikaciu
izolovanych slov. Markovovské modely sme na zaklade ich mohutnosti povazovali za
vazneho protivnika DTW. Za outsidera sme povazovali neurénové siete, pretoze sa na
takyto problém takmer nepouZzivajl a v literature ich oznacujii na rozpoznavanie reci
za nevhodné.

V piatej kapitole sme popisali, ako pracuje syst¢tm GSM z hl'adiska prenosu
dat a prezentovali sme vplyv kompresie GSM na kepstralne koeficienty. Nasledne
sme predostreli moznosti skreslenia signalu touto kompresiou a ADPCM kompresiou
vo vystupnych suboroch Dialogic Vox.

V Siestej kapitole sme sa z viacerych stran venovali ndvrhu a popisu aplikacii,
ktoré sme vyuzili v neskorSom experimente.

Hlavnu cast’ tejto prace, pripravu a priebeh experimentu, sme popisali
v siedmej kapitole. Vysledky v nés vyvolali zmieSané pocity. NajuspeSnejsi pristup
bol v sulade s predpokladom DTW, no poradie ostatnych dvoch pristupov bolo
obratené. Povodny outsider - neurénové siete - hrali rolu vazneho konkurenta DTW a
robustné HMM zostali v Uzadi, aj napriek nie zlému vysledku. Po zvéazeni vysledkov
experimentu moézeme konStatovat’, Ze kompresia GSM a prenos signdlu vzduchom
negativne ovplyviiuji uspesnost’ klasifikacie slov.

Zaverom eSte poznamenajme, Zze nami ziskané vysledky su do znacnej miery

zavislé od kvality implementacie, a preto heslovite spomenieme eSte rozne vylepSenia
a d’alSie namety pre jednotlivé pristupy:
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aplikovanie inych predspracovani signalu vo vSetkych pristupoch

vyuzitie diskriminativneho ucenia pri trénovani HMM

pouzitie HMM so spojitymi rozdeleniami pravdepodobnosti, alebo HMM
generujucich symboly na hranach, prip. ich modifikacii

vyuzitie heuristik pri h'adani optimalnej cesty na urychlenie DTW, zmenSenie
poctu vzoriek pre jedno slovo vslovniku pomocou MacQueenovho
zhlukovacieho algoritmu, atd’.

urychlenie NN sofistikovanej$imi algoritmami alebo lepSim nastavenim
parametrov

zvySenie UspeSnosti NN viacerymi neuronmi v skrytej vrstve

pouzitie inych vypoctovych modelov neurénovych sieti (napr. rekurentnych)
pri modelovani ¢asového priebehu slov

Dufame, Ze tato praca prispeje k rozvoju umelej inteligencie a Specialne
k napredovaniu vyskumu rozpoznavania re¢i na FMFI UK.
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Dodatky

A. Trénovaci papier na rozpoznavanie izolovanych slov

Tato akcia sliZi na zber hlasovych vzoriek od beznych l'udi. Ziskané hlasové vzorky
budu pouzité v mojej diplomovej préci. Preto prosim precitajte tento text POZORNE
a drZte sa pokynov v nom napisanych.

Cast’ 1.:
Precitajte nahlas nasledovné telefonne ¢isla po jednotlivych cislicach: (Robte medzi
vyslovovanim ¢islic malé - asi sekundové — pauzy)

0934 85 61 27
421750 69 38
081534 76 92
507942 18 63

Cast’ 2.:
Spontanne odpovedajte na nasledujuce otazky. Najprv si otdzku potichu precitajte a

nasledne odpovedzte ,,Ano* lebo ,,Nie*. Odpovedajte pokial’ mozno pravdivo.

1. Narodili ste sa v Australii?

N

. Chodili ste (chodite) na zédkladnt skolu?

3. Hovorite slovensky?

4. Zije niekto z vasej rodiny v Mongolsku?

5. Ste zenského pohlavia?

6. Pijete kavu?

7. Vlastnite mobil?

8. Pozerate v televizii telenovely?

A teraz ukoncite hovor (stlacte na telefone tlacidlo No).

Dakujem Vam
Jaroslav ONDRISKA



B. Vysledky prvych 100 DTW Kklasifikatorov

TabuPka 10 - Uspesnost’ prvych 100 najlepich rozpoznavatov DTW. Nézvy analyz, mier skreslenia a
uprav obrazov slov su v angliétine.
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12-2-33-03| 12 | CepLPC | Cepstral | All 0 3 [44]o0 o0 95,88 100,00 | 100,00
20-2-4-3-0-3| 20 | CepLPC | WCepst. | All 0 3 46|00 95,69 100,00 | 100,00
12-2-33-13| 12 | CepLPC | Cepstral | All 1 3 (47100 95,60 100,00 | 100,00
12-2-43-03| 12 | CepLPC | WCepst. | All 0 3 [47] 00 95,60 100,00 | 100,00
12-2-43-0-5| 12 | CepLPC | WCepst. | All 0 5 (47|00 95,60 100,00 | 100,00
12-2-33-1-5| 12 | CepLPC | Cepstral | All 1 s (4900 95,41 100,00 | 100,00
12-2-33-1-7| 12 | CepLPC | Cepstral | All 1 7 49|00 95,41 100,00 | 100,00
12-2-43-0-7| 12 | CepLPC | WCepst. | All 0 7 491 ]o0 9531 99,68 | 100,00
24-1-1-3-1-5| 24 | Fourier | Euklid | All 1 5 (491 ]o0 9531 99,68 | 100,00
12-2-33-0-5| 12 | CepLPC | Cepstral | All 0 s [s1{ofo 95,22 100,00 | 100,00
1223323 12 | CepLPC | Cepstral | All 2 3 [s1]ofo 95,22 100,00 | 100,00
16-2-33-1-3| 16 | CepLPC | Cepstral | All 1 3 [s1]ofo 95,22 100,00 | 100,00
20-2-3-3-0-3| 20 | CepLPC | Cepstral | All 0 3 [s1]ofo 95,22 100,00 | 100,00
20-2-3-3-1-3| 20 | CepLPC | Cepstral | All 1 3 [s1]ofo 95,22 100,00 | 100,00
20-2-3-3-2-5| 20 | CepLPC | Cepstral | All 2 5 [s1{ofo 95,22 100,00 | 100,00
20-2-4-3-0-5| 20 | CepLPC | WCepst. | All 0 5 [s1{ofo 95,22 100,00 | 100,00
24-1-1-3-1-3| 24 | Fourier | Euklid | All 1 3 [s1]ofo 95,22 100,00 | 100,00
24-1-1-3-17| 24 | Fourier | Euklid | All 1 7 [s50]1]o 95,22 99,68 | 100,00
24-1-1-3-19 | 24 | Fourier | Euklid | All 1 9 [s0] 1o 95,22 99,68 | 100,00
1223325 12 | CepLPC | Cepstral | All 2 5 [52]0]o0 95,13 100,00 | 100,00
12-2-43-1-3| 12 | CepLPC | WCepst. | All 1 3 52|00 95,13 100,00 | 100,00
20-2-3-3-0-5| 20 | CepLPC | Cepstral | All 0 5 [52]0]o0 95,13 100,00 | 100,00
20-2-3-3-2-7| 20 | CepLPC | Cepstral | All 2 7 [52]0 0 95,13 100,00 | 100,00
16-2-33-1-5| 16 | CepLPC | Cepstral | All 1 5 [s3]o]o 95,03 100,00 | 100,00
20-2-4-3-0-1| 20 | CepLPC | WCepst. | All 0 1 [53]0]0 95,03 100,00 | 100,00
1224309 | 12 | CepLPC | WCepst. | All 0 9 [s3]1]o 94,94 99,68 | 100,00
12-2-43-1-5| 12 | CepLPC | WCepst. | All 1 5 [s4a]o]o 94,94 100,00 | 100,00
20-1-1-3-1-5| 20 | Fourier | Euklid | All 1 5 [s3]1]o 94,94 99,68 | 100,00
20-2-3-3-0-7| 20 | CepLPC | Cepstral | All 0 7 [54]0]o0 94,94 100,00 | 100,00
20-2-3-3-1-5| 20 | CepLPC | Cepstral | All 1 5 [s4a]o0]o 94,94 100,00 | 100,00
12-123-0-5| 12 | Fourier | Angle | All 0 5 |54 1]o 94,85 99,68 | 100,00
1223307 12 | CepLPC | Cepstral | All 0 7 |54 1]o0 94,85 99,68 | 100,00
16-2-33-03| 16 | CepLPC | Cepstral | All 0 3 55100 94,85 100,00 | 100,00
16-2-33-0-5| 16 | CepLPC | Cepstral | All 0 s [s5]o0]o 94,85 100,00 | 100,00
20-1-1-3-1-7| 20 | Fourier | Euklid | All 1 7 |54 1]o0 94,85 99,68 | 100,00
12-123-07| 12 | Fourier | Angle | All 0 7 [s5]1]o 94,75 99,68 | 100,00
12-2-43-1-7] 12 | CepLPC | WCepst. | All 1 7 [s6]ofo 94,75 100,00 | 100,00
16-2-33-0-7| 16 | CepLPC | Cepstral | All 0 7 [s6]0]o 94,75 100,00 | 100,00
16-2-33-23| 16 | CepLPC | Cepstral | All 2 3 [s6]o0fo0 94,75 100,00 | 100,00
16-2-3-3-2-5| 16 | CepLPC | Cepstral | All 2 5 [s6| oo 94,75 100,00 | 100,00
16-2-43-03| 16 | CepLPC | WCepst. | All 0 3 [s6]ofo 94,75 100,00 | 100,00
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16-2-4-3-1-3 16 CepLPC | WCepst. | All 1 3 5610 0 | 56 | 94,75 | 92,44 | 100,00 | 100,00
20-1-1-3-1-9 20 Fourier | Euklid All 1 9 551 1 0 | 56 | 94,75 | 92,58 99,68 | 100,00
20-1-2-3-1-5 20 Fourier Angle All 1 5 551 1 0 | 56 | 94,75 | 92,58 99,68 | 100,00
20-1-2-3-1-7 20 Fourier Angle All 1 7 5511 0 | 56 | 94,75 | 92,58 99,68 | 100,00
20-2-3-3-2-3 20 CepLPC | Cepstral All 2 3 561 0 0 | 56 | 94,75 | 92,44 | 100,00 | 100,00
20-2-3-3-3-3 20 CepLPC | Cepstral All 3 3 561 0 0 | 56 | 94,75 | 92,44 | 100,00 | 100,00
12-1-2-3-0-3 12 Fourier Angle All 0 3 5710 0 | 57 | 94,66 | 92,31 | 100,00 | 100,00
12-2-3-3-1-1 12 CepLPC | Cepstral | All 1 1 5710 0 | 57 | 94,66 | 92,31 | 100,00 | 100,00
12-2-4-3-2-3 12 CepLPC | WCepst. | All 2 3 5710 0 | 57 | 94,66 | 92,31 | 100,00 | 100,00
16-2-3-3-1-7 16 CepLPC | Cepstral | All 1 7 5710 0 | 57 | 94,66 | 92,31 | 100,00 [ 100,00
16-2-3-3-2-1 16 CepLPC | Cepstral | All 2 1 5710 0 | 57 | 94,66 | 92,31 | 100,00 [ 100,00
16-2-4-3-0-1 16 CepLPC | WCepst. | All 0 1 5710 0 | 57 | 94,66 | 92,31 | 100,00 { 100,00
16-2-4-3-1-1 16 CepLPC | WCepst. | All 1 1 5710 0 | 57 | 94,66 | 92,31 | 100,00 { 100,00
20-2-3-3-0-1 20 CepLPC | Cepstral | All 0 1 5710 0 | 57 | 94,66 | 92,31 | 100,00 | 100,00
20-2-3-3-3-5 20 CepLPC | Cepstral All 3 5 5710 0 | 57 | 94,66 | 92,31 | 100,00 | 100,00
24-1-1-3-2-5 24 Fourier | Euklid All 2 5 56 | 1 0 | 57 | 94,66 | 92,44 99,68 | 100,00
12-2-3-3-1-9 12 CepLPC | Cepstral | All 1 9 571 1 0 | 58 | 94,56 | 92,31 99,68 | 100,00
12-2-3-3-2-7 12 CepLPC | Cepstral | All 2 7 571 1 0 | 58 | 94,56 | 92,31 99,68 | 100,00
16-2-3-3-0-9 16 CepLPC | Cepstral All 0 9 5711 0 | 58 | 94,56 | 92,31 99,68 | 100,00
16-2-3-3-3-3 16 CepLPC | Cepstral All 3 3 5810 0 | 58 | 94,56 | 92,17 | 100,00 | 100,00
16-2-4-3-0-5 16 CepLPC | WCepst. | All 0 5 5810 0 | 58 | 94,56 | 92,17 | 100,00 | 100,00
20-1-1-3-0-5 20 Fourier | Euklid All 0 5 56 | 2 0 | 58 | 94,56 | 92,44 99,35 | 100,00
20-1-1-3-1-3 20 Fourier | Euklid All 1 3 5711 0 | 58 | 94,56 | 92,31 99,68 | 100,00
20-1-2-3-1-3 20 Fourier Angle All 1 3 571 1 0 | 58 | 94,56 | 92,31 99,68 | 100,00
20-1-2-3-1-9 20 Fourier Angle All 1 9 571 1 0 | 58 | 94,56 | 92,31 99,68 | 100,00
20-2-3-3-0-9 20 CepLPC | Cepstral All 0 9 5711 0 | 58 | 94,56 | 92,31 99,68 | 100,00
20-2-4-3-0-7 20 CepLPC | WCepst. | All 0 7 5810 0 | 58 | 94,56 | 92,17 | 100,00 | 100,00
20-2-4-3-1-1 20 CepLPC | WCepst. | All 1 1 5810 0 | 58 | 94,56 | 92,17 | 100,00 | 100,00
24-1-1-3-0-7 24 Fourier | Euklid All 0 7 56 | 2 0 | 58 | 94,56 | 92,44 99,35 | 100,00
12-2-3-3-0-9 12 CepLPC | Cepstral All 0 9 56 | 3 0 | 59 | 94,47 | 92,44 99,03 | 100,00
12-2-4-3-1-9 12 CepLPC | WCepst. | All 1 9 581 1 0 | 59 | 94,47 | 92,17 99,68 | 100,00
16-2-3-3-1-1 16 CepLPC | Cepstral | All 1 1 5910 0 | 59 | 94,47 | 92,04 | 100,00 | 100,00
16-2-4-3-1-5 16 CepLPC | WCepst. | All 1 5 5910 0 | 59 | 94,47 | 92,04 | 100,00 | 100,00
20-1-2-3-0-3 20 Fourier Angle All 0 3 5910 0 | 59 | 94,47 | 92,04 | 100,00 | 100,00
20-1-2-3-0-5 20 Fourier Angle All 0 5 581 1 0 | 59 | 94,47 | 92,17 99,68 | 100,00
20-2-3-3-2-9 20 CepLPC | Cepstral All 2 9 5910 0 | 59 | 94,47 | 92,04 | 100,00 | 100,00
20-2-3-3-3-7 20 CepLPC | Cepstral All 3 7 5910 0 | 59 | 94,47 | 92,04 | 100,00 | 100,00
20-2-4-3-2-5 20 CepLPC | WCepst. | All 2 5 5910 0 | 59 | 94,47 | 92,04 | 100,00 | 100,00
24-1-1-3-0-5 24 Fourier | Euklid All 0 5 571 2 0 |59 | 94,47 | 92,31 99,35 | 100,00
24-1-1-3-2-3 24 Fourier | Euklid All 2 3 5910 0 | 59 | 94,47 | 92,04 | 100,00 | 100,00
12-2-4-3-1-1 12 CepLPC | WCepst. | All 1 1 60 [ O 0 | 60 | 94,38 | 91,90 | 100,00 | 100,00
16-2-3-3-2-7 16 CepLPC | Cepstral | All 2 7 60 | O 0 | 60 | 94,38 | 91,90 | 100,00 | 100,00
16-2-3-3-3-5 16 CepLPC | Cepstral All 3 5 60 [ O 0 | 60 | 94,38 | 91,90 | 100,00 | 100,00
20-1-1-3-0-7 20 Fourier | Euklid All 0 7 581 2 0 | 60 | 94,38 | 92,17 99,35 | 100,00
20-2-3-3-1-1 20 CepLPC | Cepstral | All 1 1 60 | O 0 | 60 | 94,38 | 91,90 | 100,00 | 100,00
20-2-3-3-3-9 20 CepLPC | Cepstral All 3 9 60 [ O 0 | 60 | 94,38 | 91,90 | 100,00 | 100,00
24-1-1-3-2-7 24 Fourier | Euklid All 2 7 59| 1 0 | 60 | 94,38 | 92,04 99,68 | 100,00
12-1-2-3-0-9 12 Fourier Angle All 0 9 60 | 1 0 | 61 | 94,28 | 91,90 99,68 | 100,00
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12-2-4-3-0-1 12 CepLPC | WCepst. | All 0 1 61| 0 | 0 | 61| 9428 | 91,77 | 100,00 | 100,00
12-2-4-3-2-5 12 CepLPC | WCepst. | All 2 5 61| 0 | O | 61| 9428 | 91,77 | 100,00 | 100,00
16-2-4-3-2-3 16 CepLPC | WCepst. | All 2 3 61| 0 | 0 | 61| 9428 | 91,77 | 100,00 | 100,00
16-2-4-3-2-9 16 CepLPC | WCepst. | All 2 9 61| 0 | 0 | 61| 9428 | 91,77 | 100,00 | 100,00
20-1-2-3-0-7 20 Fourier | Angle All 0 7 60 | 1 0 | 61 | 9428 | 91,90 | 99,68 | 100,00
20-2-3-3-1-7 20 CepLPC | Cepstral | All 1 7 61| 0 | O | 61| 9428 | 91,77 | 100,00 | 100,00
20-2-3-3-4-3 20 CepLPC | Cepstral | All 4 3 61| 0 | 0 | 61| 9428 | 91,77 | 100,00 | 100,00
12-2-3-3-0-1 12 CepLPC | Cepstral | All 0 1 62| 0 | 0 | 62| 94,19 | 91,63 | 100,00 | 100,00
12-2-3-3-2-9 12 CepLPC | Cepstral | All 2 9 61 | 1 0 | 62| 94,19 | 91,77 | 99,68 | 100,00
16-1-2-3-0-7 16 Fourier | Angle All 0 7 61 | 1 0 | 62| 94,19 | 91,77 | 99,68 | 100,00

TabulPka 11 - Uspesnost rozpoznavania jednotlivych slov prvych 100 najuspesnejsich rozpoznavadov
DTW. St zoradené podl'a celkovej Gspesnosti.

Kod

0

1

2

3

4

5

7

8

A

Celkom

12-2-3-3-0-3

95,12

96,39

95,12

90,12

95,12

98,80

96,39

97,56

97,62

96,39

100,00

93,24

100,00

88,64

95,88

20-2-4-3-0-3

93,90

93,98

97,56

90,12

95,12

98,80

96,39

96,34

96,43

97,59

100,00

94,59

100,00

86,36

95,69

12-2-3-3-1-3

96,34

93,98

96,34

90,12

93,90

98,80

95,18

96,34

98,81

93,98

98,73

94,59

100,00

90,91

95,60

12-2-4-3-0-3

92,68

96,39

95,12

92,59

95,12

98,80

95,18

96,34

96,43

95,18

100,00

93,24

100,00

90,91

95,60

12-2-4-3-0-5

95,12

93,98

95,12

93,83

93,90

98,80

95,18

96,34

95,24

95,18

100,00

94,59

100,00

90,91

95,60

12-2-3-3-1-5

96,34

92,77

96,34

90,12

93,90

98,80

95,18

92,68

98,81

93,98

98,73

95,95

100,00

93,18

95,41

12-2-3-3-1-7

96,34

93,98

96,34

88,89

92,68

97,59

95,18

92,68

98,81

95,18

98,73

95,95

100,00

95,45

95,41

12-2-4-3-0-7

93,90

92,77

93,90

92,59

93,90

98,80

93,98

96,34

95,24

96,39

100,00

94,59

100,00

93,18

95,31

24-1-1-3-1-5

86,59

96,39

91,46

91,36

95,12

98,80

93,98

100,00

97,62

95,18

100,00

95,95

100,00

93,18

95,31

12-2-3-3-0-5

92,68

96,39

95,12

87,65

95,12

98,80

96,39

97,56

97,62

96,39

100,00

9324

100,00

81,82

95,22

12-2-3-3-2-3

95,12

95,18

95,12

85,19

93,90

95,18

95,18

95,12

100,00

95,18

100,00

95,95

100,00

93,18

95,22

16-2-3-3-1-3

96,34

93,98

96,34

85,19

96,34

98,80

95,18

95,12

97,62

93,98

98,73

95,95

100,00

88,64

95,22

20-2-3-3-0-3

96,34

95,18

95,12

88,89

95,12

97,59

95,18

96,34

97,62

97,59

100,00

94,59

100,00

71,27

95,22

20-2-3-3-1-3

93,90

95,18

96,34

86,42

95,12

98,80

93,98

95,12

97,62

96,39

98,73

95,95

100,00

88,64

95,22

20-2-3-3-2-5

93,90

96,39

96,34

86,42

91,46

100,00

93,98

95,12

97,62

95,18

97,47

95,95

100,00

95,45

95,22

20-2-4-3-0-5

95,12

92,77

95,12

91,36

93,90

98,80

96,39

93,90

96,43

97,59

100,00

94,59

100,00

84,09

95,22

24-1-1-3-1-3

87,80

95,18

91,46

91,36

95,12

98,80

93,98

100,00

97,62

93,98

100,00

95,95

100,00

93,18

95,22

24-1-1-3-1-7

86,59

96,39

91,46

91,36

93,90

98,80

93,98

100,00

97,62

95,18

100,00

94,59

100,00

95,45

95,22

24-1-1-3-1-9

85,37

97,59

91,46

92,59

93,90

97,59

93,98

98,78

97,62

96,39

100,00

94,59

100,00

95,45

95,22

12-2-3-3-2-5

95,12

95,18

96,34

85,19

92,68

96,39

95,18

92,68

100,00

95,18

98,73

95,95

100,00

95,45

95,13

12-2-4-3-1-3

92,68

93,98

95,12

90,12

92,68

98,80

95,18

95,12

98,81

93,98

98,73

93,24

100,00

95,45

95,13

20-2-3-3-0-5

95,12

93,98

95,12

90,12

96,34

98,80

95,18

95,12

97,62

96,39

98,73

94,59

100,00

79,55

95,13

20-2-3-3-2-7

93,90

96,39

97,56

85,19

91,46

100,00

93,98

93,90

97,62

95,18

97,47

95,95

100,00

95,45

95,13

16-2-3-3-1-5

96,34

92,717

96,34

85,19

95,12

98,80

93,98

95,12

96,43

95,18

98,73

95,95

100,00

90,91

95,03

20-2-4-3-0-1

92,68

96,39

96,34

93,83

95,12

98,80

93,98

93,90

96,43

96,39

97,47

91,89

100,00

84,09

95,03

12-2-4-3-0-9

93,90

92,77

93,90

92,59

95,12

98,80

93,98

95,12

95,24

95,18

98,73

93,24

100,00

90,91

94,94

12-2-4-3-1-5

91,46

93,98

96,34

88,89

92,68

98,80

95,18

92,68

98,81

92,71

98,73

95,95

100,00

95,45

94,94

20-1-1-3-1-5

82,93

97,59

92,68

90,12

93,90

98,80

93,98

100,00

97,62

95,18

100,00

94,59

100,00

93,18

94,94

20-2-3-3-0-7

95,12

93,98

93,90

91,36

93,90

98,80

95,18

95,12

97,62

95,18

97,47

94,59

100,00

84,09

94,94

20-2-3-3-1-5

93,90

93,98

96,34

85,19

95,12

98,80

92,71

95,12

97,62

96,39

98,73

95,95

100,00

88,64

94,94

12-1-2-3-0-5

81,71

96,39

91,46

95,06

95,12

100,00

96,39

96,34

97,62

97,59

100,00

9324

100,00

84,09

94,85

12-2-3-3-0-7

95,12

93,98

95,12

87,65

95,12

98,80

96,39

93,90

96,43

95,18

100,00

93,24

100,00

84,09

94,85
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Kod

Celkom

16-2-3-3-0-3

92,68

93,98

93,90

90,12

96,34

97,59

95,18

96,34

97,62

95,18

100,00

94,59

100,00

79,55

94,85

16-2-3-3-0-5

93,90

92,77

96,34

90,12

95,12

97,59

95,18

93,90

97,62

95,18

100,00

94,59

100,00

81,82

94,85

20-1-1-3-1-7

81,71

97,59

92,68

91,36

93,90

97,59

92,71

100,00

97,62

95,18

100,00

94,59

100,00

95,45

94,85

12-1-2-3-0-7

82,93

95,18

90,24

95,06

95,12

100,00

96,39

96,34

97,62

97,59

100,00

9324

100,00

84,09

94,75

12-2-4-3-1-7

92,68

93,98

96,34

87,65

92,68

98,80

93,98

92,68

98,81

91,57

98,73

95,95

100,00

95,45

94,75

16-2-3-3-0-7

95,12

92,77

95,12

90,12

93,90

97,59

93,98

93,90

97,62

95,18

100,00

94,59

100,00

84,09

94,75

16-2-3-3-2-3

96,34

95,18

93,90

85,19

93,90

97,59

95,18

93,90

98,81

91,57

98,73

95,95

100,00

90,91

94,75

16-2-3-3-2-5

96,34

93,98

95,12

86,42

91,46

97,59

95,18

93,90

97,62

92,77

97,47

95,95

100,00

95,45

94,75

16-2-4-3-0-3

90,24

93,98

96,34

88,89

95,12

97,59

95,18

96,34

96,43

96,39

100,00

94,59

100,00

81,82

94,75

16-2-4-3-1-3

91,46

93,98

97,56

90,12

92,68

97,59

93,98

95,12

96,43

91,57

98,73

94,59

100,00

95,45

94,75

20-1-1-3-1-9

80,49

97,59

92,68

91,36

93,90

97,59

92,717

100,00

97,62

95,18

100,00

94,59

100,00

95,45

94,75

20-1-2-3-1-5

82,93

97,59

92,68

86,42

95,12

98,80

93,98

100,00

97,62

95,18

100,00

95,95

100,00

90,91

94,75

20-1-2-3-1-7

82,93

97,59

93,90

87,65

95,12

98,80

92,71

100,00

97,62

95,18

100,00

95,95

100,00

88,64

94,75

20-2-3-3-2-3

92,68

96,39

95,12

86,42

90,24

98,80

95,18

95,12

97,62

95,18

97,47

95,95

100,00

90,91

94,75

20-2-3-3-3-3

93,90

95,18

96,34

88,89

90,24

98,80

95,18

93,90

98,81

91,57

96,20

95,95

100,00

93,18

94,75

12-1-2-3-0-3

84,15

96,39

92,68

92,59

95,12

100,00

93,98

96,34

97,62

97,59

100,00

91,89

100,00

84,09

94,66

12-2-3-3-1-1

92,68

95,18

95,12

87,65

92,68

98,80

95,18

95,12

97,62

95,18

98,73

91,89

100,00

88,64

94,66

12-2-4-3-2-3

93,90

95,18

96,34

83,95

92,68

95,18

96,39

93,90

97,62

95,18

97,47

94,59

100,00

95,45

94,66

16-2-3-3-1-7

95,12

92,77

96,34

85,19

95,12

98,80

92,77

93,90

96,43

93,98

98,73

95,95

100,00

90,91

94,66

16-2-3-3-2-1

93,90

96,39

93,90

87,65

95,12

96,39

96,39

92,68

98,81

92,71

100,00

9324

100,00

86,36

94,66

16-2-4-3-0-1

90,24

97,59

93,90

88,89

96,34

98,80

96,39

95,12

96,43

95,18

98,73

93,24

100,00

79,55

94,66

16-2-4-3-1-1

90,24

95,18

96,34

90,12

92,68

97,59

95,18

97,56

96,43

91,57

100,00

93,24

100,00

88,64

94,66

20-2-3-3-0-1

91,46

95,18

95,12

93,83

96,34

96,39

93,98

96,34

97,62

96,39

96,20

94,59

100,00

75,00

94,66

20-2-3-3-3-5

92,68

95,18

96,34

90,12

91,46

97,59

93,98

92,68

97,62

92,717

96,20

95,95

100,00

95,45

94,66

24-1-1-325

82,93

96,39

93,90

85,19

91,46

98,80

93,98

100,00

97,62

96,39

100,00

95,95

100,00

95,45

94,66

12-2-3-3-1-9

95,12

92,77

96,34

86,42

91,46

96,39

93,98

92,68

97,62

95,18

98,73

95,95

100,00

93,18

94,56

12-2-3-3-2-7

93,90

92,71

95,12

85,19

91,46

96,39

95,18

92,68

98,81

95,18

98,73

95,95

100,00

95,45

94,56

16-2-3-3-0-9

96,34

91,57

95,12

90,12

93,90

97,59

93,98

93,90

96,43

95,18

98,73

94,59

100,00

84,09

94,56

16-2-3-3-3-3

95,12

96,39

93,90

85,19

92,68

97,59

95,18

93,90

98,81

90,36

97,47

95,95

100,00

93,18

94,56

16-2-4-3-0-5

92,68

92,77

95,12

88,89

95,12

97,59

93,98

93,90

95,24

97,59

100,00

94,59

100,00

84,09

94,56

20-1-1-3-0-5

87,80

95,18

90,24

95,06

96,34

96,39

91,57

97,56

97,62

96,39

100,00

91,89

97,78

88,64

94,56

20-1-1-3-1-3

84,15

97,59

90,24

86,42

93,90

98,80

93,98

100,00

97,62

93,98

100,00

95,95

100,00

93,18

94,56

20-1-2-3-1-3

82,93

97,59

92,68

85,19

95,12

98,80

93,98

100,00

97,62

95,18

100,00

95,95

100,00

88,64

94,56

20-1-2-3-1-9

80,49

97,59

93,90

87,65

93,90

98,80

92,71

100,00

97,62

95,18

100,00

95,95

100,00

90,91

94,56

20-2-3-3-0-9

96,34

91,57

93,90

91,36

93,90

97,59

95,18

95,12

96,43

93,98

97,47

94,59

100,00

84,09

94,56

20-2-4-3-0-7

92,68

92,77

95,12

91,36

92,68

97,59

95,18

93,90

95,24

95,18

100,00

94,59

100,00

86,36

94,56

20-2-4-3-1-1

89,02

95,18

95,12

88,89

92,68

97,59

95,18

95,12

96,43

93,98

100,00

95,95

100,00

88,64

94,56

24-1-1-3-0-7

87,80

96,39

90,24

93,83

96,34

96,39

91,57

96,34

97,62

96,39

100,00

94,59

95,56

88,64

94,56

12-2-3-3-0-9

95,12

93,98

95,12

87,65

95,12

98,80

95,18

92,68

96,43

93,98

98,73

93,24

100,00

84,09

94,47

12-2-4-3-1-9

91,46

92,77

97,56

87,65

91,46

98,80

93,98

92,68

97,62

90,36

98,73

95,95

100,00

97,73

94,47

16-2-3-3-1-1

91,46

95,18

96,34

83,95

96,34

97,59

95,18

95,12

97,62

93,98

100,00

91,89

100,00

86,36

94,47

16-2-4-3-1-5

91,46

92,717

97,56

88,89

91,46

98,80

91,57

96,34

96,43

90,36

97,47

95,95

100,00

91,73

94,47

20-1-2-3-0-3

85,37

96,39

90,24

91,36

95,12

100,00

93,98

96,34

97,62

96,39

100,00

93,24

100,00

84,09

94,47

20-1-2-3-0-5

82,93

96,39

90,24

93,83

95,12

100,00

93,98

96,34

97,62

96,39

100,00

93,24

100,00

84,09

94,47

20-2-3-3-2-9

95,12

95,18

97,56

85,19

91,46

98,80

93,98

92,68

96,43

91,57

97,47

95,95

100,00

93,18

94,47

20-2-3-3-3-7

92,68

96,39

96,34

90,12

90,24

97,59

93,98

91,46

97,62

91,57

96,20

95,95

100,00

95,45

94,47

20-2-4-3-2-5

90,24

95,18

97,56

88,89

90,24

98,80

93,98

93,90

95,24

93,98

96,20

95,95

100,00

95,45

94,47

24-1-1-3-0-5

87,80

95,18

90,24

93,83

96,34

96,39

91,57

97,56

97,62

97,59

100,00

91,89

95,56

88,64

94,47

24-1-1-3-2-3

82,93

97,59

95,12

82,72

91,46

98,80

93,98

100,00

97,62

95,18

100,00

95,95

100,00

93,18

94,47

12-2-4-3-1-1

93,90

92,77

96,34

90,12

90,24

96,39

93,98

93,90

96,43

93,98

98,73

91,89

100,00

95,45

94,38

16-2-3-3-2-7

96,34

93,98

95,12

85,19

91,46

97,59

93,98

92,68

96,43

92,71

97,47

95,95

100,00

95,45

94,38

16-2-3-3-3-5

95,12

95,18

95,12

86,42

90,24

97,59

95,18

93,90

97,62

89,16

97,47

95,95

100,00

95,45

94,38

20-1-1-3-0-7

86,59

96,39

90,24

95,06

95,12

97,59

91,57

97,56

97,62

95,18

100,00

91,89

97,78

86,36

94,38

20-2-3-3-1-1

90,24

93,98

95,12

88,89

95,12

98,80

95,18

95,12

97,62

93,98

98,73

90,54

100,00

86,36

94,38




Kod

A

Celkom

20-2-3-3-3-9

92,68

96,39

96,34

90,12

90,24

98,80

93,98

91,46

97,62

89,16

96,20

95,95

100,00

95,45

94,38

24-1-1-3-2-7

79,27

96,39

93,90

85,19

91,46

98,80

93,98

100,00

97,62

96,39

100,00

95,95

100,00

95,45

94,38

12-1-2-3-0-9

80,49

95,18

90,24

93,83

95,12

100,00

95,18

96,34

96,43

97,59

100,00

9324

100,00

84,09

94,28

12-2-4-3-0-1

89,02

96,39

92,68

93,83

96,34

97,59

95,18

93,90

96,43

93,98

97,47

90,54

100,00

84,09

94,28

12-2-4-3-2-5

95,12

93,98

95,12

85,19

91,46

96,39

93,98

91,46

98,81

92,77

97,47

95,95

100,00

95,45

94,28

16-2-4-3-2-3

91,46

95,18

95,12

86,42

91,46

98,80

93,98

93,90

96,43

90,36

97,47

95,95

100,00

97,73

94,28

16-2-4-3-2-9

93,90

93,98

97,56

88,89

91,46

98,80

91,57

92,68

9524

91,57

94,94

95,95

100,00

91,73

94,28

20-1-2-3-0-7

82,93

96,39

90,24

92,59

95,12

100,00

92,77

96,34

97,62

96,39

100,00

93,24

100,00

84,09

94,28

20-2-3-3-1-7

95,12

92,77

96,34

85,19

93,90

98,80

92,77

92,68

97,62

91,57

98,73

95,95

100,00

88,64

94,28

20-2-3-3-4-3

92,68

95,18

96,34

90,12

91,46

97,59

95,18

91,46

96,43

90,36

94,94

94,59

100,00

91,73

94,28

12-2-3-3-0-1

86,59

96,39

96,34

92,59

95,12

97,59

93,98

96,34

97,62

93,98

96,20

89,19

100,00

84,09

94,19

12-2-3-3-2-9

95,12

91,57

95,12

85,19

91,46

96,39

93,98

91,46

98,81

93,98

98,73

94,59

100,00

95,45

94,19

16-1-2-3-0-7

81,71

96,39

90,24

91,36

95,12

100,00

93,98

95,12

97,62

97,59

100,00

93,24

100,00

84,09

94,19

C. Vysledky prvych 100 NN Kklasifikatorov

TabulPka 12 - Uspesnost prvych 100 najlepsich rozpoznavadov vyuzivajucich neurénovu siet’. Nazvy
analyz a Gprav obrazov slov st v anglictine.
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32-132 | 32 Fourier All 35 [ 60 | 3 2 |e6s| 9391 | 91,90 | 99,03 | 8824
28-1-32 | 28 Fourier All 35 | 61 5 2 |68 | 93,63 | 91,77 | 98,38 | 8824
28332 28 Cepstral | All 35 | 62 | 5 2 |69 | 9353 | 91,63 | 9838 | 8824
12-132 | 12 Fourier All 35 | 62 | 6 2 |70 ] 9344 | 91,63 | 98,06 | 8824
20-1-32 | 20 Fourier All 35 | 64 | 6 0 | 70] 9344 | 91,36 | 98,06 | 100,00
16-132 | 16 Fourier All 35 | 64 | 7 2 | 73] 93,16 | 9136 | 97,73 | 8824
24-132 | 24 Fourier All 35 [ 65 | 7 3 [75] 9297 | 9123 | 9773 | 8235
28-3-3-1] 28 Cepstral All 25 | 66 | 6 3 [75] 9297 | 91,00 | 9806 | 82,35
20332 | 20 Cepstral | All 35 | 67 | 8 1 [ 76 | 92,88 | 9096 | 97,41 | 94,12
243-3-1 | 24 Cepstral | All 25 | 68 | 6 2 |76 | 92,88 | 9082 | 98,06 | 8824
24332 24 Cepstral All 35 [ 71 6 1 [ 78] 92,69 | 9042 | 98,06 | 94,12
32332 32 Cepstral | All 35 [ 69 | 8 1 [ 78] 92,60 | 9069 | 9741 | 94,12
12-13-1 | 12 Fourier All 25 | 70 | 9 1 |80 | 9250 | 9055 | 97,00 | 94,12
16332 16 Cepstral All 35 | 71 8 1 |80 | 9250 | 9042 | 9741 | 9412
163-3-1| 16 Cepstral All 25 | 71 9 1 [ 81| 9241 | 9042 | 97,09 | 94,12
20-3-3-1| 20 Cepstral | All 25 | 71 9 1 [ 81| 9241 | 9042 | 97,00 | 94,12
20-1-3-1| 20 Fourier All 25 | 71 9 3 [83] 9222 | 9042 | 97,09 | 82,35
28-1-3-1| 28 Fourier All 25 | 72 | 9 2 |83 ] 9222 | 9028 | 97,09 | 8824
16-13-1 | 16 Fourier All 25 | 77 | 6 1 [ 84| 92,13 | 8961 | 9806 | 94,12
24-1-3-1 | 24 Fourier All 25 | 76 | 7 2 |85 | 9203 | 8974 | 97,73 | 8824
12332 12 Cepstral All 35 [ 76 [ 10 ] o [86| 91,94 | 89,74 | 96,76 | 100,00
32331 32 Cepstral All 25 | 79 | 1in | 2 o2 9138 | 8934 | 9644 | 8824
32-1-3-1| 32 Fourier All 25 | 80 | 10 | 3 [93] 9128 | 8920 | 96,76 | 82,35
243-12 | 24 Cepstral No 35 [ 83 [ 15| o [98] 908 | 8880 | 9515 | 100,00

VI




51 51

S | 552 = = 8| 285|888 | 2| g2 | cE | cE| <%
23 |£z% g Sz |25 |25 (25|2<s| 3| 2% | 85 | 85| B
gE 22§ & 2 |gE|28|2z|28|2| 25| B2 |2z | £2
3535 5 | B |#E|E|&E|EF || SL| it | 2i| ii
= ) =~ s 5] & = @) @ R =] ]

=% =) = 2 = - = =) = 2

ot et

32-3-1-2 32 Cepstral No 35 85 13 0 98 90,82 88,53 95,79 100,00
24-3-3-0 24 Cepstral All 15 77 18 5 100 [ 90,63 89,61 94,17 70,59
24-3-1-1 24 Cepstral No 25 85 15 1 101 90,53 88,53 95,15 94,12
12-3-3-1 12 Cepstral All 25 84 19 2 105| 90,16 88,66 93,85 88,24
20-3-1-2 20 Cepstral No 35 84 19 2 105| 90,16 88,66 93,85 88,24
20-1-3-0 20 Fourier All 15 93 10 3 106 | 90,07 87,45 96,76 82,35
28-3-1-2 28 Cepstral No 35 87 18 2 107 | 89,97 88,26 94,17 88,24
28-3-3-0 28 Cepstral All 15 82 20 5 107 | 89,97 88,93 93,53 70,59
32-2-3-2 32 CepLPC All 35 99 9 1 109 | 89,78 86,64 97,09 94,12
28-1-3-0 28 Fourier All 15 97 12 1 110 89,69 86,91 96,12 94,12
32-3-1-1 32 Cepstral No 25 94 16 0 110 | 89,69 87,31 94,82 100,00
16-3-1-1 16 Cepstral No 25 97 13 1 111 89,60 86,91 95,79 94,12
12-3-3-0 12 Cepstral All 15 90 20 2 112 | 89,50 87,85 93,53 88,24
20-3-3-0 20 Cepstral All 15 90 20 2 112 89,50 87,85 93,53 88,24
32-2-3-1 32 CepLPC All 25 99 13 0 112 89,50 86,64 95,79 100,00
24-1-3-0 24 Fourier All 15 95 15 3 113 | 8941 87,18 95,15 82,35
28-2-3-1 28 CepLPC All 25 103 9 1 113 | 8941 86,10 97,09 94,12
28-2-3-2 28 CepLPC All 35 101 9 4 114 | 89,32 86,37 97,09 76,47
16-1-3-0 16 Fourier All 15 94 20 2 116 | 89,13 87,31 93,53 88,24
32-2-2-1 32 CepLPC | Required | 25 96 16 4 116 | 89,13 87,04 94,82 76,47
12-2-3-2 12 CepLPC All 35 102 12 3 117 89,03 86,23 96,12 82,35
32-2-2-2 32 CepLPC | Required | 35 106 9 2 117 89,03 85,70 97,09 88,24
16-2-1-2 16 CepLPC No 35 103 12 3 118 | 88,94 86,10 96,12 82,35
16-2-3-2 16 CepLPC All 35 106 11 2 119 88,85 85,70 96,44 88,24
16-3-3-0 16 Cepstral All 15 94 22 3 119 | 88,85 87,31 92,88 82,35
20-2-3-1 20 CepLPC All 25 108 10 1 119 88,85 85,43 96,76 94,12
20-2-3-2 20 CepLPC All 35 105 11 3 119 88,85 85,83 96,44 82,35
24-2-3-1 24 CepLPC All 25 109 9 1 119 | 88,85 85,29 97,09 94,12
24-2-3-2 24 CepLPC All 35 110 9 0 119 | 88,85 85,16 97,09 100,00
12-3-1-1 12 Cepstral No 25 98 18 4 120 | 88,75 86,77 94,17 76,47
20-2-1-2 20 CepLPC No 35 104 13 3 120 | 88,75 85,96 95,79 82,35
24-3-2-2 24 Cepstral | Required | 35 99 20 1 120 | 88,75 86,64 93,53 94,12
28-3-1-1 28 Cepstral No 25 92 26 2 120 | 88,75 87,58 91,59 88,24
28-2-2-2 28 CepLPC | Required | 35 102 14 5 121 88,66 86,23 95,47 70,59
16-2-3-1 16 CepLPC All 25 107 12 3 122 | 88,57 85,56 96,12 82,35
16-3-1-2 16 Cepstral No 35 107 13 2 122 | 88,57 85,56 95,79 88,24
20-2-2-2 20 CepLPC | Required | 35 111 9 2 122 | 88,57 85,02 97,09 88,24
28-3-2-2 28 Cepstral | Required | 35 102 17 3 122 | 88,57 86,23 94,50 82,35
16-2-2-2 16 CepLPC | Required | 35 107 14 2 123 | 88,47 85,56 95,47 88,24
20-3-1-1 20 Cepstral No 25 104 17 2 123 | 88,47 85,96 94,50 88,24
32-3-2-1 32 Cepstral | Required | 25 97 22 5 124 | 88,38 86,91 92,88 70,59
32-3-3-0 32 Cepstral All 15 103 18 3 124 | 88,38 86,10 94,17 82,35
12-1-3-0 12 Fourier All 15 103 19 3 125| 88,28 86,10 93,85 82,35
24-2-2-2 24 CepLPC | Required | 35 111 11 4 126 | 88,19 85,02 96,44 76,47
12-2-3-1 12 CepLPC All 25 113 11 3 127 | 88,10 84,75 96,44 82,35
16-2-2-1 16 CepLPC | Required | 25 105 19 3 127 | 88,10 85,83 93,85 82,35
16-3-2-1 16 Cepstral | Required | 25 102 20 5 127 | 88,10 86,23 93,53 70,59
16-3-2-2 16 Cepstral | Required | 35 109 19 2 130 | 87,82 85,29 93,85 88,24
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24-1-1-2 24 Fourier No 35 116 14 0 130 | 87,82 84,35 95,47 | 100,00
24-2-2-1 24 CepLPC | Required | 25 114 13 4 131 87,72 84,62 95,79 76,47
28-2-1-2 28 CepLPC No 35 112 16 3 131 87,72 84,89 94,82 82,35
28-2-2-1 28 CepLPC | Required | 25 115 11 5 131 87,72 84,48 96,44 70,59
32-2-1-2 32 CepLPC No 35 113 17 1 131 87,72 84,75 94,50 94,12
12-1-1-2 12 Fourier No 35 118 16 0 134 | 87,44 84,08 94,82 | 100,00
12-2-2-1 12 CepLPC | Required | 25 113 20 2 135| 87,35 84,75 93,53 88,24
28-2-1-1 28 CepLPC No 25 113 19 3 135| 87,35 84,75 93,85 82,35
28-3-2-1 28 Cepstral | Required | 25 111 22 2 135| 87,35 85,02 92,88 88,24
12-1-2-2 12 Fourier | Required | 35 120 16 0 136 | 87,25 83,81 94,82 | 100,00
12-2-1-2 12 CepLPC No 35 111 22 3 136 | 87,25 85,02 92,88 82,35
20-3-2-2 20 Cepstral | Required | 35 106 29 1 136 | 87,25 85,70 90,61 94,12
12-3-1-2 12 Cepstral No 35 109 25 3 137 | 87,16 85,29 91,91 82,35
20-2-1-1 20 CepLPC No 25 119 17 1 137 | 87,16 83,94 94,50 94,12
28-1-2-2 28 Fourier | Required | 35 123 14 1 138 | 87,07 83,40 95,47 94,12
32-2-1-1 32 CepLPC No 25 115 17 6 138 | 87,07 84,48 94,50 64,71
16-1-2-2 16 Fourier | Required | 35 124 14 1 139 | 86,97 83,27 95,47 94,12
28-1-1-2 28 Fourier No 35 119 19 1 139 | 86,97 83,94 93,85 94,12
32-1-3-0 32 Fourier All 15 112 23 4 139 | 86,97 84,89 92,56 76,47
20-1-1-2 20 Fourier No 35 123 17 0 140 | 86,88 83,40 94,50 | 100,00
32-2-2-0 32 CepLPC | Required | 15 107 28 5 140 | 86,88 85,56 90,94 70,59
12-2-2-2 12 CepLPC | Required | 35 117 21 3 141 | 86,79 84,21 93,20 82,35
24-3-2-1 24 Cepstral | Required | 25 104 32 5 141 | 86,79 85,96 89,64 70,59
20-1-2-2 20 Fourier | Required | 35 121 20 1 142 | 86,69 83,67 93,53 94,12
32-1-1-2 32 Fourier No 35 120 20 2 142 | 86,69 83,81 93,53 88,24
12-1-1-1 12 Fourier No 25 120 23 1 144 | 86,50 83,81 92,56 94,12
20-3-2-1 20 Cepstral | Required | 25 116 23 5 144 | 86,50 84,35 92,56 70,59

TabulPka 13 - Uspesnost’ rozpoznavania jednotlivych slov prvych 100 najuspesnejsich rozpoznavadov

NN. St zoradené podla celkovej Gispesnosti.

Kod 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 A N T S | Celkom
32-1-3-2 | 85,37 | 95,18 | 90,24 | 92,59 | 98,78 | 92,77 | 92,77 | 92,68 | 97,62 | 96,39 | 100,0 | 91,89 | 100,0 | 88,64 | 93,91
28-1-3-2 | 84,15 | 96,39 | 92,68 | 88,89 | 93,90 | 95,18 | 95,18 | 93,90 | 97,62 | 97,59 | 100,0 | 89,19 | 100,0 | 84,09 | 93,63
28-3-3-2 [ 90,24 | 98,80 | 89,02 | 88,89 | 95,12 | 89,16 | 91,57 | 96,34 | 97,62 | 93,98 | 97,47 | 93,24 | 93,33 | 9545 | 93,53
12-1-3-2 | 90,24 | 96,39 | 90,24 | 91,36 | 96,34 | 93,98 | 93,98 | 95,12 | 97,62 | 93,98 | 100,0 | 85,14 | 100,0 | 79,55 | 93,44
20-1-3-2 | 81,71 | 96,39 | 90,24 | 90,12 | 98,78 | 95,18 | 93,98 | 93,90 | 95,24 | 93,98 | 100,0 | 90,54 | 100,0 | 88,64 | 93,44
16-1-3-2 | 87,80 | 92,77 | 95,121 91,36 | 92,68 | 92,77 | 93,98 | 91,46 | 97,62 | 93,98 | 100,0 | 85,14 | 97,78 | 93,18 | 93,16
24-1-3-2 | 86,59 | 96,39 | 90,24 | 90,12 | 95,12 | 92,77 | 92,77 | 91,46 | 97,62 | 92,77 | 100,0 | 89,19 | 100,0 | 86,36 | 92,97
28-3-3-1 | 85,37 | 97,59 | 86,59 | 88,89 | 96,34 | 91,57 | 96,39 | 93,90 | 98,81 | 89,16 | 96,20 | 94,59 | 95,56 | 90,91 | 92,97
20-3-3-2 [ 91,46 | 96,39 | 87,80 | 88,89 | 93,90 | 90,36 | 90,36 | 91,46 | 96,43 | 93,98 | 98,73 | 93,24 | 97,78 | 90,91 | 92,88
24-3-3-1 [ 92,68 | 91,57 | 85,37 | 90,12 | 96,34 | 91,57 | 91,57 | 95,12| 95,24 | 90,36 | 100,0 | 91,89 | 95,56 | 95,45 | 92,88
24-3-3-2 191,46 | 96,39 | 82,93 | 90,12 | 95,12 | 92,77 | 91,57 | 93,90 | 95,24 | 92,77 | 94,94 | 93,24 | 97,78 | 90,91 | 92,69
32-3-3-2 | 92,68 | 95,18 | 86,59 | 88,89 | 95,12 | 85,54 | 93,98 | 90,24 | 97,62 | 95,18 | 96,20 | 90,54 | 97,78 | 95,45 | 92,69
12-1-3-1 | 85,37 | 95,18 | 93,90 | 88,89 | 96,34 | 89,16 | 92,77 | 87,80 | 97,62 | 91,57 | 98,73 | 91,89 | 97,78 | 88,64 | 92,50
16-3-3-2 | 91,46 | 96,39 | 81,71 | 86,42 | 93,90 | 89,16 | 92,77 | 93,90 | 97,62 | 93,98 | 100,0 | 90,54 | 97,78 | 90,91 | 92,50
16-3-3-1 | 90,24 | 95,18 | 82,93 | 87,65 | 92,68 | 86,75 | 92,77 | 95,12 | 96,43 | 95,18 | 100,0 | 90,54 | 97,78 | 93,18 | 92,41
20-3-3-1 | 85,37 | 97,59 | 90,24 | 88,89 | 93,90 | 90,36 | 92,77 | 87,80 | 96,43 | 92,77 | 100,0 | 89,19 | 97,78 | 93,18 | 92,41

VIII




Kod 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 A N T S | Celkom
20-1-3-1 | 80,49 | 96,39 | 91,46 | 93,83 | 90,24 | 89,16 | 96,39 | 91,46 | 96,43 | 95,18 | 100,0 | 86,49 | 97,78 | 84,09 | 92,22
28-1-3-1 | 86,59 | 91,57 | 86,59 | 91,36 | 93,90 | 96,39 | 92,77 | 92,68 | 96,43 | 92,77 | 96,20 | 87,84 | 97,78 | 88,64 | 92,22
16-1-3-1 | 86,59 | 92,77 | 86,59 | 86,42 | 95,12 | 90,36 | 92,77 | 90,24 | 96,43 | 96,39 | 100,0 | 89,19 | 97,78 | 90,91 | 92,13
24-1-3-1 | 82,93 | 93,98 | 90,24 | 90,12 | 92,68 | 92,77 | 92,77 | 92,68 | 96,43 | 91,57 | 98,73 | 87,84 | 100,0 | 86,36 | 92,03
12-3-3-2 | 87,80 | 95,18 | 85,37 | 81,48 | 98,78 | 90,36 | 92,77 | 90,24 | 96,43 | 93,98 | 100,0 | 90,54 | 93,33 | 90,91 | 91,94
32-3-3-1 | 85,37 | 95,18 | 78,05 | 92,59 | 93,90 | 85,54 | 96,39 | 92,68 | 97,62 | 87,95 | 97,47 | 90,54 | 97,78 | 90,91 | 91,38
32-1-3-1 | 74,39 | 96,39 | 85,37 | 90,12 | 96,34 | 92,77 | 91,57 | 85,37 | 98,81 | 96,39 | 100,0 | 86,49 | 100,0 | 84,09 | 91,28
24-3-1-2 | 81,71 | 95,18 | 91,46 | 86,42 | 91,46 | 84,34 | 97,59 | 93,90 | 95,24 | 89,16 | 98,73 | 87,84 | 95,56 | 79,55 | 90,82
32-3-1-2 | 85,37 | 93,98 | 81,71 | 86,42 | 91,46 | 90,36 | 96,39 | 95,12 | 95,24 | 83,13 | 100,0 | 90,54 | 97,78 | 84,09 | 90,82
24-3-3-0 | 87,80 | 92,77 | 85,37 | 91,36 | 93,90 | 86,75 | 91,57 | 90,24 | 94,05 | 87,95 | 98,73 | 89,19 | 93,33 | 84,09 | 90,63
24-3-1-1 | 85,37 193,98 | 91,46 | 86,42 | 90,24 | 81,93 | 96,39 | 93,90 | 94,05 | 86,75 | 98,73 | 86,49 | 95,56 | 86,36 | 90,53
12-3-3-1 | 84,15 [ 91,57 | 85,37 | 80,25 | 93,90 | 92,77 | 91,57 | 91,46 | 96,43 | 80,72 | 94,94 | 91,89 | 97,78 | 95,45 | 90,16
20-3-1-2 | 81,71 | 89,16 | 90,24 | 83,95 | 95,12 | 85,54 | 93,98 | 90,24 | 95,24 | 89,16 | 98,73 | 87,84 | 97,78 | 84,09 | 90,16
20-1-3-0 | 90,24 | 95,18 | 80,49 | 86,42 | 87,80 | 90,36 | 87,95 | 89,02 | 98,81 | 89,16 | 98,73 | 83,78 | 97,78 | 86,36 | 90,07
28-3-1-2 | 80,49 | 91,57 | 82,93 | 91,36 | 85,37 | 84,34 | 100,0 | 92,68 | 96,43 | 86,75 | 100,0 | 87,84 | 100,0 | 79,55 | 89,97
28-3-3-0 | 82,93 | 92,77 | 80,49 | 88,89 | 93,90 | 85,54 | 87,95 | 92,68 | 96,43 | 86,75 | 97,47 | 91,89 | 93,33 | 90,91 | 89,97
32-2-3-2 | 86,59 | 89,16 | 90,24 | 85,19 | 92,68 | 85,54 | 92,77 | 90,24 | 92,86 | 86,75 | 100,0 | 86,49 | 95,56 | 81,82 | 89,78
28-1-3-0 | 90,24 | 95,18 | 79,27 | 91,36 | 95,12 | 74,70 | 97,59 | 79,27 | 97,62 | 89,16 | 100,0 | 86,49 | 95,56 | 84,09 | 89,69
32-3-1-1 | 81,71 | 95,18 | 86,59 | 80,25 | 92,68 | 84,34 | 96,39 | 91,46 | 95,24 | 84,34 | 100,0 | 85,14 | 95,56 | 88,64 | 89,69
16-3-1-1 | 86,59 | 91,57 | 82,93 | 85,19 | 91,46 | 85,54 | 95,18 | 92,68 | 94,05 | 85,54 | 96,20 | 90,54 | 97,78 | 77,27 | 89,60
12-3-3-0 | 93,90 | 96,39 | 80,49 | 76,54 | 95,12 | 87,95 | 92,77 | 90,24 | 96,43 | 78,31 | 97,47 | 85,14 | 97,78 | 86,36 | 89,50
20-3-3-0 | 86,59 | 92,77 | 76,83 | 90,12 | 95,12 | 84,34 | 78,31 | 91,46 | 97,62 | 87,95 | 98,73 | 87,84 | 95,56 | 95,45 | 89,50
32-2-3-1 | 85,37 | 95,18 | 79,27 | 86,42 | 93,90 | 86,75 | 95,18 | 82,93 | 96,43 | 89,16 | 98,73 | 86,49 | 95,56 | 79,55 | 89,50
24-1-3-0 | 67,07 | 96,39 | 89,02 | 87,65 | 90,24 | 91,57 | 85,54 |90,24 | 96,43 | 91,57 | 100,0 | 89,19 | 95,56 | 79,55 | 89,41
28-2-3-1 | 81,71 | 90,36 | 89,02 | 87,65 | 89,02 | 87,95 | 92,77 | 84,15 | 95,24 | 87,95 | 98,73 | 90,54 | 97,78 | 77,27 | 89,41
28-2-3-2 | 85,37 | 86,75 | 91,46 | 90,12 | 91,46 | 81,93 | 92,77 | 85,37 | 95,24 | 84,34 | 100,0 | 86,49 | 97,78 | 81,82 | 89,32
16-1-3-0 | 67,07 | 95,18 | 87,80 | 80,25 | 96,34 | 86,75 | 93,98 | 92,68 | 96,43 | 90,36 | 96,20 | 85,14 | 97,78 | 81,82 | 89,13
32-2-2-1 | 81,71 | 85,54 | 85,37 | 87,65 | 89,02 | 91,57 | 92,77 | 84,15 | 94,05 | 85,54 | 98,73 | 89,19 | 97,78 | 88,64 | 89,13
12-2-3-2 | 84,15 | 89,16 | 86,59 | 86,42 | 91,46 | 83,13 | 91,57 | 84,15 | 94,05 | 85,54 | 100,0 | 90,54 | 97,78 | 84,09 | 89,03
32-2-2-2 | 82,93 | 91,57 | 85,37 | 83,95 | 89,02 | 86,75 | 95,18 | 87,80 | 94,05 | 84,34 | 98,73 | 86,49 | 97,78 | 84,09 | 89,03
16-2-1-2 | 75,61 | 91,57 | 87,80 | 82,72 | 92,68 | 85,54 | 95,18 | 81,71 | 95,24 | 81,93 | 100,0 | 93,24 | 97,78 | 88,64 | 88,94
16-2-3-2 | 80,49 | 91,57 | 86,59 | 81,48 | 89,02 | 85,54 | 93,98 | 80,49 | 95,24 | 90,36 | 100,0 | 90,54 | 95,56 | 84,09 | 88,85
16-3-3-0 | 87,80 | 90,36 | 81,71 | 79,01 | 93,90 | 80,72 | 90,36 | 91,46 | 92,86 | 86,75 | 92,41 | 94,59 | 95,56 | 90,91 | 88,85
20-2-3-1 | 81,71 | 92,77 | 84,15 | 81,48 | 91,46 | 87,95 | 93,98 | 87,80 | 89,29 | 87,95 | 98,73 | 83,78 | 97,78 | 88,64 | 88,85
20-2-3-2 | 82,93 | 89,16 | 85,37 | 80,25 | 90,24 | 89,16 | 93,98 | 87,80 | 96,43 | 79,52 | 98,73 | 86,49 | 100,0 | 88,64 | 88,85
24-2-3-1 | 84,15 | 90,36 | 86,59 | 86,42 | 93,90 | 80,72 | 91,57 | 85,37 | 94,05 | 86,75 | 100,0 | 89,19 | 91,11 | 81,82 | 88,85
24-2-3-2 | 86,59 | 89,16 | 86,59 | 80,25 | 89,02 | 83,13 | 92,77 |82,93 | 95,24 | 91,57 | 100,0 | 89,19 | 95,56 | 81,82 | 88,85
12-3-1-1 | 82,93 | 87,95 | 89,02 | 81,48 | 91,46 | 87,95 | 93,98 | 90,24 | 95,24 | 85,54 | 96,20 | 82,43 | 95,56 | 81,82 | 88,75
20-2-1-2 [ 90,24 | 91,57 | 85,37 | 83,95 | 90,24 | 83,13 | 96,39 | 80,49 | 96,43 | 77,11 | 98,73 | 85,14 | 95,56 | 93,18 | 88,75
24-3-2-2 | 86,59 | 93,98 | 81,71 | 86,42 | 96,34 | 85,54 | 87,95 | 93,90 | 89,29 | 75,90 | 100,0 | 87,84 | 95,56 | 81,82 | 88,75
28-3-1-1 | 86,59 | 93,98 | 81,71 | 86,42 | 91,46 | 86,75 | 90,36 | 91,46 | 94,05 | 78,31 | 98,73 | 82,43 | 97,78 | 84,09 | 88,75
28-2-2-2 | 82,93 | 89,16 | 86,59 | 80,25 | 91,46 | 81,93 | 92,77 | 85,37 97,62 | 81,93 | 98,73 | 91,89 | 95,56 | 88,64 | 88,66
16-2-3-1 | 90,24 | 86,75 | 84,15 | 81,48 | 91,46 | 83,13 | 92,77 | 85,37 | 94,05 | 91,57 | 98,73 | 87,84 | 91,11 | 77,27 | 88,57
16-3-1-2 | 90,24 | 93,98 | 73,17 | 81,48 | 90,24 | 80,72 | 96,39 | 93,90 | 96,43 | 85,54 | 98,73 | 83,78 | 97,78 | 75,00 | 88,57
20-2-2-2 | 81,71 | 90,36 | 84,15 | 81,48 | 86,59 | 84,34 | 93,98 | 89,02 | 96,43 | 81,93 | 98,73 | 91,89 | 93,33 | 88,64 | 88,57
28-3-2-2 | 84,15 | 87,95 | 76,83 | 81,48 | 96,34 | 85,54 | 95,18 | 90,24 | 96,43 | 84,34 | 94,94 | 86,49 | 95,56 | 86,36 | 88,57
16-2-2-2 | 79,27 | 90,36 | 89,02 | 81,48 | 92,68 | 83,13 | 93,98 | 85,37 | 94,05 | 81,93 | 98,73 | 86,49 | 100,0 | 86,36 | 88,47
20-3-1-1 | 85,37 | 91,57 | 84,15 | 76,54 | 92,68 | 79,52 | 95,18 | 91,46 | 95,24 | 84,34 | 100,0 | 87,84 | 93,33 | 79,55 | 88,47
32-3-2-1 | 86,59 | 93,98 | 76,83 | 80,25 | 97,56 | 89,16 | 89,16 | 86,59 | 92,86 | 83,13 | 94,94 | 87,84 | 95,56 | 84,09 | 88,38
32-3-3-0 | 82,93 [ 97,59 | 82,93 | 85,19 | 95,12 | 84,34 | 85,54 | 85,37 | 94,05 | 85,54 | 97,47 | 85,14 | 86,67 | 88,64 | 88,38
12-1-3-0 | 71,95 | 89,16 | 90,24 | 90,12 | 90,24 | 87,95 | 86,75 | 87,80 | 96,43 | 80,72 | 97,47 | 87,84 | 95,56 | 86,36 | 88,28
24-2-2-2 | 81,71 | 86,75 | 81,71 | 83,95 | 90,24 | 84,34 | 95,18 | 82,93 | 95,24 | 86,75 | 98,73 | 86,49 | 95,56 | 88,64 | 88,19
12-2-3-1 | 79,27 | 86,75 | 87,80 | 88,89 | 86,59 | 80,72 | 91,57 | 86,59 | 94,05 | 86,75 | 100,0 | 89,19 | 95,56 | 79,55 | 88,10
16-2-2-1 | 80,49 | 89,16 | 85,37 | 87,65 | 91,46 | 83,13 | 95,18 | 78,05 | 95,24 | 78,31 | 98,73 | 90,54 | 97,78 | 86,36 | 88,10

IX




Kod 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 A N T S | Celkom
16-3-2-1 | 81,71 [ 96,39 | 82,93 | 83,95 | 95,12 | 84,34 | 95,18 | 80,49 | 95,24 | 83,13 | 94,94 | 86,49 | 91,11 | 79,55 | 88,10
16-3-2-2 | 80,49 | 89,16 | 82,93 | 82,721 93,90 | 87,95 | 92,77 | 89,02 | 92,86 | 80,72 | 97,47 | 89,19 | 88,89 | 77,27 | 87,82
24-1-1-2 | 87,80 | 90,36 | 95,12 | 81,48 | 92,68 | 89,16 | 91,57 | 85,37 92,86 | 77,11 | 97,47 | 85,14 | 95,56 | 56,82 | 87,82
24-2-2-1 | 81,71 | 86,75 | 90,24 | 85,19 | 91,46 | 87,95 | 91,57 | 81,71 | 96,43 | 78,31 | 96,20 | 83,78 | 93,33 | 84,09 | 87,72
28-2-1-2 | 87,80 | 89,16 | 84,15 | 81,48 | 91,46 | 85,54 | 92,77 | 79,27 | 94,05 | 72,29 | 100,0 | 91,89 | 93,33 | 88,64 | 87,72
28-2-2-1 | 85,37 | 87,95 | 84,15 | 81,48 | 89,02 | 83,13 | 87,95 | 82,93 96,43 | 81,93 | 98,73 | 90,54 | 95,56 | 86,36 | 87,72
32-2-1-2 79,27 | 89,16 | 86,59 | 80,25 | 93,90 | 87,95 | 91,57 | 80,49 | 96,43 | 81,93 | 100,0 | 85,14 | 95,56 | 79,55 | 87,72
12-1-1-2 | 87,80 | 87,95 | 89,02 | 80,25 | 86,59 | 89,16 | 95,18 | 92,68 | 90,48 | 81,93 | 94,94 | 83,78 | 93,33 | 61,36 | 87,44
12-2-2-1 | 79,27 | 90,36 | 86,59 | 80,25 | 85,37 | 89,16 | 95,18 | 74,39 | 94,05 | 81,93 | 97,47 | 89,19 | 97,78 | 86,36 | 87,35
28-2-1-1 | 82,93 | 87,95 | 84,15 | 81,48 | 89,02 | 85,54 | 92,77 | 81,71 95,24 | 77,11 | 96,20 | 90,54 | 95,56 | 86,36 | 87,35
28-3-2-1 | 76,83 | 89,16 | 86,59 | 76,54 | 97,56 | 86,75 | 90,36 | 91,46 | 95,24 | 78,31 | 96,20 | 81,08 | 93,33 | 84,09 | 87,35
12-1-2-2 | 79,27 | 91,57 | 91,46 | 81,48 | 87,80 | 90,36 | 95,18 | 81,71 | 91,67 | 83,13 | 97,47 | 86,49 | 91,11 | 63,64 | 87,25
12-2-1-2 | 78,05 | 86,75 | 86,59 | 85,19 | 86,59 | 83,13 | 93,98 | 82,93 | 92,86 | 81,93 | 98,73 | 89,19 | 95,56 | 81,82 | 87,25
20-3-2-2 | 89,02 | 89,16 | 70,73 | 83,95 | 95,12 | 78,31 | 93,98 | 92,68 | 95,24 | 72,29 | 97,47 | 87,84 | 91,11 | 86,36 | 87,25
12-3-1-2 | 81,71 | 89,16 | 76,83 | 80,25 | 89,02 | 85,54 | 90,36 | 91,46 | 92,86 | 84,34 | 97,47 | 86,49 | 91,11 | 84,09 | 87,16
20-2-1-1 | 84,15 | 89,16 | 86,59 | 79,01 | 86,59 | 84,34 | 96,39 | 82,93 | 94,05 | 78,31 | 98,73 | 83,78 | 93,33 | 84,09 | 87,16
28-1-2-2 | 84,15 | 89,16 | 92,68 | 80,25 | 82,93 | 95,18 | 90,36 | 82,93 |90,48 | 80,72 | 97,47 | 85,14 | 91,11 | 70,45 | 87,07
32-2-1-1 | 85,37 | 86,75 | 80,49 | 85,19 | 89,02 | 84,34 | 93,98 | 78,05 | 91,67 | 79,52 | 96,20 | 89,19 | 91,11 | 93,18 | 87,07
16-1-2-2 | 85,37 | 86,75 | 91,46 | 80,25 | 87,80 | 89,16 | 95,18 | 82,93 [ 90,48 | 78,31 | 97,47 | 85,14 | 93,33 | 68,18 | 86,97
28-1-1-2 | 86,59 | 86,75 | 87,80 | 86,42 | 91,46 | 91,57 | 91,57 | 80,49 | 88,10 | 80,72 | 96,20 | 89,19 | 91,11 | 59,09 | 86,97
32-1-3-0 | 63,41 | 93,98 | 80,49 | 87,65 | 93,90 | 84,34 | 89,16 | 85,37 | 96,43 | 83,13 | 100,0 | 87,84 | 93,33 | 77,27 | 86,97
20-1-1-2 | 85,37 | 86,75 | 86,59 | 80,25 | 89,02 | 89,16 | 93,98 | 86,59 | 90,48 | 78,31 | 100,0 | 89,19 | 95,56 | 54,55 | 86,88
32-2-2-0 | 79,27 | 86,75 | 87,80 | 86,42 | 89,02 | 81,93 | 89,16 | 78,05 | 95,24 | 77,11 | 96,20 | 87,84 | 95,56 | 93,18 | 86,88
12-2-2-2 | 80,49 | 89,16 | 86,59 | 82,72 | 86,59 | 85,54 | 91,57 | 75,61 | 95,24 | 78,31 | 98,73 | 87,84 | 100,0 | 79,55 | 86,79
24-3-2-1 | 82,93 190,36 | 73,17 | 82,72 | 90,24 | 90,36 | 92,77 | 86,59 | 94,05 | 77,11 | 97,47 | 78,38 | 95,56 | 86,36 | 86,79
20-1-2-2 | 85,37 | 85,54 | 93,90 | 81,48 | 90,24 | 92,77 | 87,95 | 82,93 92,86 | 77,11 | 96,20 | 85,14 | 93,33 | 59,09 | 86,69
32-1-1-2 | 85,37 | 85,54 | 84,15 | 82,721 93,90 | 86,75 | 95,18 | 81,71 | 91,67 | 74,70 | 97,47 | 94,59 | 93,33 | 56,82 | 86,69
12-1-1-1 | 81,71 [ 90,36 | 89,02 | 74,07 | 89,02 | 86,75 | 93,98 | 82,93 | 91,67 | 80,72 | 96,20 | 93,24 | 93,33 | 59,09 | 86,50
20-3-2-1 | 86,59 | 87,95 | 71,95 | 76,54 | 87,80 | 84,34 | 90,36 | 92,68 | 96,43 | 80,72 | 96,20 | 83,78 | 93,33 | 84,09 | 86,50

D. Vysledky HMM Kklasifikatorov

Tabul’ka 14 - Prehl'ad vysledkov Gspesnosti jednotlivych HMM Kklasifikatorov. Vysledky su zoradené
podl’a celkovej uspesnosti. Typy analyz, miery skreslenia a nazvy Gprav obrazov slov st v anglictine.
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2-4-3-7-9 | CepLPC | WCepst. All 1024 9 140 15 1 156 85,38 | 81,11 | 95,15 | 94,12
2-3-3-7-9 | CepLPC | Cepstral All 1024 9 148 18 1 167 84,35 | 80,03 | 94,17 | 94,12
1-1-3-1-7 | Fourier Euklid All 256 7 147 23 4 174 83,69 | 80,16 | 92,56 | 76,47
2-1-3-7-9 | CepLPC | Euklid All 1024 9 149 25 1 175 83,60 | 79,89 | 91,91 | 94,12
2-4-3-1-7 | CepLPC | WCepst. All 256 7 141 34 1 176 83,51 | 80,97 | 89,00 | 94,12
1-1-3-7-9 | Fourier Euklid All 1024 9 159 23 0 182 82,94 | 78,54 | 92,56 | 100,00
1-1-3-0-7 | Fourier Euklid All 128 7 141 41 6 188 82,38 | 80,97 | 86,73 | 64,71
2-4-3-0-7 | CepLPC | WCepst. All 128 7 165 37 3 205 80,79 | 77,73 | 88,03 | 82,35
2-4-3-1-5 | CepLPC | WCepst. All 256 5 175 37 2 214 79,94 | 76,38 | 88,03 | 88,24
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1-1-3-1-5 | Fourier | Euklid | Al | 256 | 5 | 181 | 37 s | 223 [ 79,10 [ 75,57 | 88,03 | 70,59
2-43:0-5 | CepLPC | WCepst. | Al | 128 | 5 | 183 | 47 3 | 233 [ 7816 | 75,30 | 84,79 | 8235
2-42-1-7 | CepLPC | WCepst. | Required | 256 | 7 | 206 | 36 s | 247 [ 7685 | 72,20 | 8835 | 70,59
2-1-1-7-9 | CepLPC | Euklid | No | 1024 | 9 | 217 | 32 2 | 251 | 7648 | 70,72 | 89,64 | 88,24
1-1-3-0-5 | Fourier | Euklid | Al | 128 | 5 | 196 | 57 6 | 259 [ 7573 [ 73,55 | 81,55 | 64,71
2-420-7 | CepLPC | WCepst. | Required | 128 | 7 | 210 | 52 3 | 265 [ 7516 | 71,66 | 83,17 | 8235
211177 | CepLPC | Euklid | No | 1024 | 7 | 239 | 36 0 | 275 | 7423 | 67,75 | 8835 | 100,00
2-4-1-1-7 [ CepLPC | WCepst. | No | 256 | 7 | 228 | 60 0 | 288 [ 73,01 [ 69,23 | 80,58 | 100,00
2-4-1:0-7 | CepLPC | WCepst. | No | 128 | 7 | 231 | 6l 1| 293 | 72,54 | 68,83 | 80,26 | 94,12
2-42-1-5 | CepLPC | WCepst. | Required | 256 | 5 | 245 | 50 s | 300 | 71,88 | 6694 | 83382 | 70,59
2-4-1-1-5 | CepLPC | WCepst. | No | 256 | 5 | 241 | 64 3 [ 308 [ 71,13 [ 6748 [ 7929 | 82,35
2-1-1-75 | CepLPC | Euklid | No | 1024 | 5 | 258 | 51 2 | 311 [ 7085 | 6518 | 83,50 | 88,24
2-420-5 | CepLPC | WCepst. | Required | 128 | 5 | 253 | 65 4 | 322 | 6982|6586 | 78,96 | 7647
1-2-1-1-7 | Fourier | Angle | No | 256 | 7 | 267 | 59 s | 331 | 6898 | 6397 | 8091 | 70,59
2-4-1-0-5 | CepLPC | WCepst. | No | 128 | 5 | 265 | 64 4 | 333 | 68,79 | 64,24 [ 7929 | 7647
1-2-2-0-7 | Fourier | Angle |Required| 128 | 7 | 289 | 76 6 | 371 | 6523 [ 61,00 [ 7540 | 64,71
1-2-1-0-7 | Fourier | Angle | No | 128 | 7 | 289 | 76 | 10 | 375 | 6485 | 61,00 | 7540 | 41,18
1-1-1-79 | Fourier | Euklid | No | 1024 | 9 | 302 | 71 8 | 381 | 6429 [ 5924 | 77,02 | 52,94
1-2-1-1-5 | Fourier | Angle | No | 256 | 5 | 301 | 80 8 | 389 | 6354|5938 | 74,11 | 52,94
1-2-1-0-5 | Fourier | Angle | No | 128 [ 5 | 313 | o4 8 | 415 | 6111 | 57,76 | 69,58 | 52,94
1-1-2-1-7 | Fourier | Euklid |Required | 256 | 7 | 340 | 118 | 9 | 467 | 5623 | 54,12 | 6181 | 47,06
1-2-2-0-5 | Fourier | Angle |Required | 128 | 5 | 363 | 100 | 10 | 473 | 5567 | 51,01 | 67,64 | 41,18
1-1-1-1-7 | Fourier | Euklid | No | 256 | 7 | 399 | 127 | 11 | 537 | 49,67 | 46,15 | 5890 | 3529
1-1-1-1-5 | Fourier | Euklid | No | 256 | 5 | 395 | 130 | 13 | 538 | 49,58 | 46,69 | 57,93 | 23,53
1-1-2:0-7 | Fourier | Euklid |Required | 128 | 7 | 419 | 136 | 11 | 566 | 46,95 | 4345 | 5599 | 3529
1-1-2-1-5 | Fourier | Euklid |Required | 256 | 5 | 427 | 131 | 10 | 568 | 46,77 | 42,38 | 57,61 | 41,18
1-1-1-0-7 | Fourier | Euklid | No | 128 | 7 | 431 | 137 | 11 | 579 | 4574 | 41,84 | 5566 | 3529
1-1-1-0-5 | Fourier | Euklid | No | 128 | 5 | 447 | 145 | 12 | 604 | 43,39 | 39,68 | 5307 | 2941
1-1-2-0-5 | Fourier | Euklid |Required | 128 | 5 | 483 | 162 | 12 | 657 | 3843 | 34,82 | 47,57 | 29,41

TabulPka 15 - Uspesnost HMM klasifikatorov na jednotlivych slovach v poradi od najuspesnejsieho.

Kod 0 2 3 5 6 7 8 9 A N T S | Celkom
2-4-3-7-9 | 86,59 | 81,93 | 90,24 | 80,25 | 85,37 | 79,52 | 86,75 | 76,83 | 97,62 | 89,16 | 91,14 | 71,62 | 100,00 | 81,82 | 85,38
2-3-3-7-9 | 86,59 | 85,54 | 82,93 | 76,54 | 85,37 | 80,72 | 87,95 | 80,49 | 94,05 | 85,54 | 94,94 | 62,16 | 100,00 | 81,82 | 84,35
1-1-3-1-7 | 84,15 | 86,75 | 75,61 | 81,48 | 79,27 | 75,90 | 86,75 | 75,61 | 97,62 | 73,49 | 89,87 | 90,54 | 91,11 | 90,91 | 83,69
2-1-3-7-9 | 91,46 | 84,34 | 76,83 | 79,01 | 84,15 | 81,93 | 87,95 | 80,49 | 95,24 | 81,93 | 88,61 | 60,81 | 100,00 | 81,82 | 83,60
2-4-3-1-7 | 85,37 | 83,13 | 87,80 | 66,67 | 79,27 | 81,93 | 84,34 | 69,51 | 96,43 | 85,54 | 89,87 | 82,43 | 100,00 | 84,09 | 83,51
1-1-3-7-9 | 84,15 | 85,54 | 67,07 | 77,78 | 85,37 | 73,49 | 78,31 | 65,85 | 90,48 | 92,77 | 93,67 | 90,54 | 100,00 | 86,36 | 82,94
1-1-3-0-7 | 69,51 | 81,93 | 71,95 | 75,31 | 78,05 | 72,29 | 78,31 | 91,46 | 97,62 | 85,54 | 92,41 | 81,08 | 97,78 | 90,91 | 82,38
2-4-3-0-7 | 85,37 | 85,54 | 67,07 | 72,84 | 86,59 | 74,70 | 86,75 | 58,54 | 96,43 | 87,95 | 87,34 | 71,62 | 100,00 | 75,00 | 80,79
2-4-3-1-5 | 87,80 | 83,13 | 84,15 | 54,32 | 86,59 | 78,31 | 77,11 | 64,63 | 92,86 | 68,67 | 88,61 | 78,38 | 100,00 | 86,36 | 79,94
1-1-3-1-5 | 53,66 | 81,93 | 80,49 | 69,14 | 84,15 | 77,11 | 78,31 | 80,49 | 97,62 | 67,47 | 75,95 | 86,49 | 95,56 | 93,18 | 79,10
2-4-3-0-5 | 76,83 | 86,75 | 73,17 | 62,96 | 86,59 | 73,49 | 80,72 | 68,29 | 95,24 | 55,42 | 83,54 | 85,14 | 100,00 | 75,00 | 78,16
2-4-2-1-7 | 62,20 | 92,77 | 89,02 | 67,90 | 80,49 | 87,95 | 71,08 | 52,44 | 86,90 | 79,52 | 81,01 | 64,86 | 100,00 | 61,36 | 76,85
2-1-1-7-9 | 76,83 | 87,95 | 78,05 | 62,96 | 80,49 | 90,36 | 74,70 | 75,61 | 94,05 | 83,13 | 72,15 | 37,84 | 91,11 | 59,09 | 76,48
1-1-3-0-5 | 60,98 | 81,93 | 74,39 | 50,62 | 82,93 | 68,67 | 77,11 | 65,85 | 96,43 | 59,04 | 78,48 | 91,89 | 97,78 | 93,18 | 75,73

XI




Kod 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 A N T S Celkom
2-4-2-0-7 | 65,85 | 87,95 | 84,15 | 91,36 | 64,63 | 45,78 | 68,67 | 65,85 | 95,24 | 91,57 | 88,61 | 66,22 | 66,67 | 56,82 | 75,16
2-1-1-7-7 | 69,51 | 83,13 | 73,17 | 60,49 | 81,71 | 83,13 | 77,11 | 78,05 | 94,05 | 80,72 | 73,42 | 31,08 | 86,67 | 61,36 | 74,23
2-4-1-1-7 | 87,80 | 89,16 | 36,59 | 48,15 | 76,83 | 91,57 | 68,67 | 57,32 | 91,67 | 84,34 | 86,08 | 50,00 | 91,11 | 63,64 | 73,01
2-4-1-0-7 | 50,00 | 85,54 | 87,80 | 82,72 | 56,10 | 83,13 | 61,45 | 50,00 | 86,90 | 90,36 | 94,94 | 45,95 | 71,11 | 61,36 | 72,54
2-4-2-1-5 | 89,02 | 87,95 | 47,56 | 79,01 | 75,61 | 53,01 | 73,49 | 45,12 | 92,86 | 85,54 | 75,95 | 51,35 | 91,11 | 59,09 | 71,88
2-4-1-1-5 | 80,49 | 83,13 | 45,12 | 76,54 | 71,95 | 54,22 | 68,67 | 65,85 | 95,24 | 87,95 | 73,42 | 41,89 | 91,11 | 61,36 | 71,13
2-1-1-7-5 | 54,88 | 91,57 | 60,98 | 60,49 | 78,05 | 81,93 | 71,08 | 63,41 | 91,67 | 81,93 | 60,76 | 40,54 | 91,11 | 65,91 | 70,85
2-4-2-0-5 | 91,46 | 85,54 | 31,71 | 69,14 | 71,95 | 51,81 | 74,70 | 39,02 | 95,24 | 79,52 | 77,22 | 66,22 | 88,89 | 56,82 | 69,82
1-2-1-1-7 | 68,29 | 73,49 | 25,61 | 59,26 | 69,51 | 69,88 | 79,52 | 76,83 | 79,76 | 89,16 | 96,20 | 29,73 | 88,89 | 61,36 | 68,98
2-4-1-0-5 | 51,22 79,52 | 86,59 | 75,31 | 63,41 | 68,67 | 66,27 | 37,80 | 91,67 | 80,72 | 69,62 | 54,05 | 73,33 | 61,36 | 68,79
1-2-2-0-7 | 50,00 | 51,81 | 75,61 | 41,98 | 78,05 | 65,06 | 73,49 | 68,29 | 97,62 | 65,06 | 69,62 | 27,03 | 100,00 | 56,82 | 65,23
1-2-1-0-7 | 37,80 | 60,24 | 13,41 | 69,14 | 75,61 | 53,01 | 77,11 | 57,32 | 77,38 | 83,13 | 100,00 | 64,86 | 91,11 | 56,82 | 64,85
1-1-1-7-9 | 67,07 | 80,72 | 34,15 | 48,15 | 70,73 | 80,72 | 60,24 | 65,85 | 84,52 | 61,45 | 67,09 | 36,49 | 88,89 | 59,09 | 64,29
1-2-1-1-5 | 53,66 | 72,29 | 30,49 | 41,98 | 80,49 | 81,93 | 62,65 | 25,61 | 85,71 | 65,06 | 96,20 | 44,59 | 100,00 | 63,64 | 63,54
1-2-1-0-5 | 45,12 | 68,67 | 37,80 | 37,04 | 78,05 | 75,90 | 63,86 | 26,83 | 89,29 | 60,24 | 92,41 | 44,59 | 84,44 | 59,09 | 61,11
1-1-2-1-7 | 42,68 | 71,08 | 34,15 | 17,28 | 79,27 | 77,11 | 60,24 | 40,24 | 80,95 | 25,30 | 74,68 | 44,59 | 88,89 | 70,45 | 56,23
1-2-2-0-5 | 57,32 | 67,47 | 54,88 | 14,81 | 76,83 | 13,25 | 74,70 | 17,07 | 76,19 | 79,52 | 68,35 | 40,54 | 95,56 | 61,36 | 55,67
1-1-1-1-7 | 25,61 | 71,08 | 34,15 | 40,74 | 75,61 | 60,24 | 45,78 | 36,59 | 73,81 | 30,12 | 49,37 | 18,92 | 84,44 | 70,45 | 49,67
1-1-1-1-5 | 35,37 | 75,90 | 41,46 | 41,98 | 58,54 | 51,81 | 44,58 | 51,22 | 73,81 | 12,05 | 49,37 | 25,68 | 86,67 | 68,18 | 49,58
1-1-2-0-7 | 24,39 | 71,08 | 42,68 | 35,80 | 80,49 | 60,24 | 36,14 | 31,71 | 64,29 | 13,25 | 54,43 | 20,27 | 77,78 | 63,64 | 46,95
1-1-2-1-5 | 31,71 | 63,86 | 51,22 | 17,28 | 60,98 | 21,69 | 56,63 | 35,37 | 70,24 | 7,23 | 83,54 | 31,08 | 88,89 | 59,09 | 46,77
1-1-1-0-7 | 14,63 | 69,88 | 40,24 | 33,33 | 76,83 | 54,22 | 38,55 29,27 | 80,95 | 6,02 | 59,49 | 14,86 | 71,11 | 70,45 | 45,74
1-1-1-0-5 | 30,49 | 59,04 | 28,05 | 19,75 | 51,22 | 46,99 | 43,37 | 35,37 | 72,62 | 16,87 | 53,16 | 29,73 | 91,11 | 54,55 | 43,39
1-1-2-0-5 | 24,39 | 36,14 | 28,05 | 45,68 | 65,85 | 19,28 | 31,33 | 42,68 | 60,71 | 9,64 | 50,63 | 9,46 | 80,00 | 61,36 | 38,43

E. Prilozené CD
Co mozno najst’ na prilozenom CD, prehl'adne zobrazuje Tabulka 16.
Tabul’ka 16 - Prehl’ad obsahov jednotlivych adresarov na priloZzenom CD.
Adresar Obsah
Bin Binarne stubory vsetkych troch aplikacii spolu s ich inicializaénymi stibormi.

Common Spolo¢né zdrojové kody pre vSetky tri programy - platformovo nezavislé.

Documents Elektronické formy tohoto dokumentu v ré6znych formatoch.

0Obj Prazdny adresar na vystup pomocnych vystupov kompilatora. Pouzivany len na

kompiléciu (po skopirovani na pevny disk).

PhoneData Trénovacie data nahrané z mobilnych telefonov a roztriedené podl'a vyznamu.

ProjectGroup | Subor projektovej skupiny.

Results Vysledky a modely ziskané v naSom experimente.

SrDTW Zdrojové kody aplikacie STIDTW.

SrHMM Zdrojové kody aplikacie STHMM.

SrNN Zdrojové kody aplikacie STINN.

Vox Zvuky ziskané nahravanim cez mobilné telefony.
Waves Prazdny adresar vystupnych zvukov pri automatickom oddelovani slov
niektorym z programov.
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