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1. Wstep

Analiza mowy jest dzi§ bardzo wazng galezig informatyki - ustna komunikacja
z komputerem moze by¢ pomocna przy pisaniu dokumentéw, thumaczeniu jezykow lub po
prostu w codziennej pracy przy komputerze. Bardzo praktycznym zastosowaniem jest
réwniez rozpoznawanie mowcow, plci czy analiza schorzen narzadoéw traktu glosowego [4]
[5] [19] [20] [21] [22] [23] [24] [25] [36] [86] [91]. Z tego powodu to zagadnienie (oraz inne
zagadnienia przetwarzania sygnatow np. sonarowych czy sejsmicznych) jest analizowane od
wielu lat, co doprowadzito do stworzenia lub zaadoptowania na potrzeby cyfrowego
przetwarzania sygnaléw (ang. digital signal processing — DSP) wielu algorytmow stuzacych
do ekstrakcji danych, takich jak: transformata Fouriera [34] [51] [80], analiza cepstralna [10]
[28] [51], liniowa predykcja [7] [38] [40] [42] [47] [51], analiza falkowa [9] [15] [16] [17],
filtry [66] i inne... jak i algorytméw rozpoznawania mowy, mowcow lub innych cech
w sygnale: ukryte fancuchy Markowa [88] [89] [90] [92], sieci neuronowe [35] [58] [59] [60]
[63] [62] [61] [74] [73], logika rozmyta [66], metody analityczne jak analiza obwiedni [43],

wspotczynnikow korelacji [67] i inne.

Rozpoznawanie zaburzen w mowie W pewnym sensie jest podobnym problemem —
uzywajac algorytméw DSP nalezy wyekstrahowa¢ cechy, ktore dobrze roznicuja fragmenty
mowy plynnej od nieptynnej. Jednocze$nie zagadnienie to jest na tyle inne, ze istnieje dos¢
niewiele prob jego rozwigzania w literaturze polskiej i $wiatowej. Oczywiscie nieptynnosci
mowy moga by¢ rdznej natury, wigc wydaje si¢ niemozliwe stworzenie jednego algorytmu,
ktory znajdowatby je wszystkie. Nalezy zatem je pogrupowaé, a nastgpnie opracowywac

algorytm detekcji niezaleznie dla kazdej grupy.

Odsluchowe oznaczanie nieptynnosci przez terapeut¢ jest obarczone duzym bledem.
Trzeba wielokrotnie odstucha¢ nagranie, zeby wychwyci¢ wszystkie zaburzenia. Poniewaz
percepcja terapeuty znaczgco zalezy 0d jego wypoczgcia, poziomu koncentracji w danej
chwili oraz od innych subiektywnych czynnikéw — terapeuta ten sam fragment raz moze
uzna¢ jako ptynny, a po ponownym odstuchaniu jako nieptynny. Automatyczne
rozpoznawanie niepltynnosci, ktore dziata zawsze na podstawie takich samych regut — jest
bardziej obiektywne. Ponadto automatycznie generowane statystyki mowy patologicznej
bytoby duzym utatwieniem dla terapeutow w ich probach Oszacowania postepow terapii.

Terapeuta moglby nagrywa¢ wypowiedzi pacjenta podczas terapii i uruchamiaé program
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zliczajacy nieptynnosci w tych nagraniach, poniewaz robienie tego manualnie jest procesem
zmudnym i czasochtonnym. Oprocz statystyk liczby i czaséw trwania nieptynnosci, terapeuta
otrzymywalby list¢ wszystkich nieptynnosci, dzigki ktorej tatwo moglby wyszukiwaé
1 odstuchiwa¢ wyselekcjonowane fragmenty. Narz¢dzie automatycznie rozpoznajgce

nieptynnosci:

e wyreczyloby terapeute w zmudnym zliczaniu 1 klasyfikowaniu nieplynnosci

W nagraniach pacjenta,

e zwigkszyloby obicktywizm oceny — w terapii, z sesji na sesje, pokazujac statystyki
oparte na dokladnie takich samych regutach wyszukiwania (brak subiektywnych
,ludzkich” czynnikoéw), co mogloby mie¢ duze znaczenie dla diagnozy i wyboru

¢wiczen dla pacjenta,

e zaoszczedzitoby czas terapeuty, ktéry moglby go przeznaczy¢ chociazby na

dluzsze sesje terapeutyczne.
Plan pracy jest nastepujacy:
W rozdziale 2 przedstawiony zostat cel i tezy pracy.

W rozdziale 3 znajduje si¢ przeglad literatury dotyczacej rozpoznawania nieptynnosci
mowy. Opisane sg w nim rodzaje nieptynnosci badane przez naukowcow, stosowane przez

nich metody oraz uzyskane wyniki rozpoznawania.

Opis niezbednych podstaw teoretycznych potrzebnych do zrozumienia uzytych
algorytmow znajduje si¢ w rozdziale 4 i 5. Jako podstawowa metode parametryzacji, na bazie
ktorej budowane sa dopiero kolejne algorytmy, przyjeto ciagla transformate falkowa (CWT).
Autor uznat ta metod¢ za bardziej odpowiednig od transformaty Fouriera czy liniowej
predykcji (uzasadnienie w rozdziale 4) przy analizie sygnalu o sktadowych zaréwno szybko
jak 1 wolno zmieniajgcych si¢. Za istotne, na korzys¢ CWT, autor uznat rowniez elastycznosc¢
w doborze skal — przyjeto skale barkowa, jako popularng i sprawdzong skale percepcyjna.
Ponadto wykorzystano sztuczne sieci neuronowe — sieci Kohonena (jako reduktor wymiaru

wektorow uzyskanych z CWT) i perceptron 3-warstwowy (jako klasyfikator).

Sposob uzycia w/w algorytméw wraz z doborem ich parametrow oraz uzyskanymi
wynikami opisany zostal w rozdziale 6. Parametry poszczegolnych rodzajow nieptynnosci
(ich charakterystyka, granice zmiennosci, czasy trwania) zostaty okreslone na podstawie

obszernego zbioru nieptynnych wypowiedzi osob jakajacych si¢ i porownaniu ich z ptynnymi
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wypowiedziami. Dla kazdej grupy nieptynno$ci zostal zastosowany inny algorytm. Majg one
jednak wiele cech wspolnych — przede wszystkich wstgpng parametryzacje sygnalu metoda

ciggtej analizy falkowe;.

Rozdziat 7 jest opisem programu ,,WaveBlaster” przy uzyciu ktérego wykonane byly
prawie wszystkie badania oraz uzyskane zostaly prawie wszystkie wyniki, statystyki
I wykresy. Jako, ze autor tej rozprawy napisal program ,,WaveBlaster” na potrzeby
opisywanych tu badan, w rozdziale zawarto krotki opis jego struktury i algorytméw w nim
zawartych. Opis funkcjonalnos$ci, wspomagany zrzutami ekranéw wykonanych na kolejnych
panelach programu, opisano w dodatku. Do pracy dotgczono 4 pliki multimedialne

prezentujace:
- 0golny opis funkcjonalnosci programu WaveBlaster,
- procedurg detekcji przedtuzen przy uzyciu programu WaveBlaster,
- procedurg detekcji powtdrzen glosek przy uzyciu programu WaveBlaster,
- procedurg detekcji powtdrzen sylab przy uzyciu programu WaveBlaster.
Rozdziat 8 zawiera podsumowanie i uwagi koncowe.

Czg¢$¢ badan opisanych w tej pracy zostata opublikowana w 12 pracach [6] [7] [8] [9] [10]
[11] [12] [23] [14] [15] [16] [17]. Najnowsza z tych prac [13] otrzymata wyrdznienie
(Dodatek B) na miedzynarodowej konferencji CORES 2013 oraz uzyskata zaproszenie do
publikacji pokonferencyjnej w czasopisSmie "Pattern Analysis and Applications" i W wersji

rozszerzonej zostata wystana do druku.

8/109



2. Cel i tezy pracy

Celem pracy jest opracowanie systemu do automatycznego rozpoznawania nieptynnosci

W mowie ciaglej z precyzyjng lokalizacjg ich w czasie. Przyjete zostaly nastepujace tezy:

1)

2)

3)
4)

5)

Parametryzacja sygnalu mowy przy zastosowaniu ciaglej transformaty falkowe;j
pozwala na optymalne przyblizenie wlasnosci percepcyjnych stuchu ludzkiego, przy
odpowiedniej konstrukcji falki macierzystej. Taki sposob parametryzacji ma bardzo
istotne znaczenie przy rozpoznawaniu nieptynnosci, gdyz tworzony system powinien
nasladowac odbioér zaburzen przez stuchaczy 1 samego méwigcego.

Optymalnym sposobem redukcji nadmiarowo$ci wektoréw wejsciowych jest
zastosowanie sieci Kohonena, pozwala ona bowiem na nieeliminowanie czasu, ktory
w przypadku tych zaburzen odgrywa istotng rolg. Ponadto odpowiednia modyfikacja
algorytmu uczenia tych sieci daje mozliwo$¢ bardzo dobrego odwzorowania przedtuzen
oraz powtorzen glosek.

Sieci neuronowe sg bardzo dobrymi klasyfikatorami powtorzen glosek.

Klasyfikacja powtorzen sylab jest mozliwa przy zastosowaniu odpowiednio
dostosowanych algorytmow korelacyjnych.

Mozliwe jest skutecznie rozpoznawanie nieptynnosci w mowie ciaglej z precyzyjna
lokalizacja w skali czasu przy zastosowaniu ciagtej transformaty falkowej z konstrukcja

skal barkowych.
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3. Zagadnienia nieptynnosci mowy

Zaburzenia mowy, czyli fragmenty mowy uznane za nieptynne, mogg by¢ definiowane

bardzo réznie — widac to szczegolnie dobrze w pracach o charakterze logopedycznym.

Johnson (USA, 1959) [cyt. za [46]] klasyfikowal je wedlug: powtdrzenia czesci stow
(glosek, sylab), powtorzenia stow, powtdrzenia zdan, wtracenia, przedtuzenia glosek,
przerwane slowa, niedokonczone frazy, poprawki. Vaane i Janssen (Holandia, 1977) [cyt. za
[46]] wyrozniali ich wiecej: ciche blokady, blokady i artykulacja, blokady i pewne wyuczone
zachowania, przedluzenia, wtragcenia glosek, wtracenia powtorzonych glosek, wtracenia
przedhuzonych glosek, wtracenia oddechowe, szybkie powtorzenia glosek i1 sylab, szybkie
powtdrzenia stow, powolne powtdrzenia stéw, powolne powtodrzenia sylab, powolne
powtorzenia glosek, powtorzenia zdan, poprawki zdan. Moriyama, Ooaka, Ozawa, Kurishina,
Suzuki, Tsuzuki (Japonia, 1995) [cyt. za [46]] wyrdznili ich juz az 18: powtorzenia gltosek
i sylab, powtorzenia czgsci stow, przedtuzenia spolgtosek, przedtuzenia samogtosek, nacisk
(wybuch), znieksztalcenia, przerwania, blokady, zastanawianie si¢, nienormalne oddychanie,
powtdrzenia stow 1 zdan, poprawki, nie dokonczone zdania, wtracenia, pauzy, zmiany tempa,

zmiany glosnos$ci, wysokosci, barwy, mowienie na pozostalym powietrzu.

Bazujac na w/w opisie, mozna zauwazy¢ jak ztozona jest analiza nieptynnosci. Na pewno
zalezy ona od podejscia samych badaczy (jakie cechy wypowiedzi uznajg za istotne i na tyle
odmienne, zeby je wydzieli¢ — aby na przyktad lepiej dostosowa¢ rodzaj terapii). Ogromne
znaczenia ma réwniez jezyk wypowiedzi, a raczej jego znajomos¢ — jak inaczej mozny by
rozpozna¢ niedokonczone zdania, wtracenia lub cho¢by przedtuzania (w jezyku japonskim sg
one czegste w mowie plynnej). Rozpoznawanie nieptynnosci jest zatem procesem bardzo
ztozonym, wymagajacym duzej wiedzy o jezyku. Obecnie wiedza i doswiadczenie terapeuty,
oceniajacego rodzaje nieptynnosci oraz ich stopien, wydaje si¢ nie mozliwa do przetozenia na
w pelni automatyczny system informatyczny. Z tego powodu badacze probuja skonstruowac
programy wspierajgce prace terapeuty, analizujace najczescie] wystepujace nieptynnosci —
reszta analizy (opartej na jezyku, zwyczajach jezykowych, zachowaniu pacjenta) nadal jest
w rekach logopedy. Poniewaz metody te nie opieraja si¢ na tak doktadnej znajomosci jezyka —
liczba grup nieptynnosci jest duzo mniejsza, a rodzaje nieptynnosci wyodrebniane przez

poszczegbdlnych badaczy sg do siebie podobne.
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Wzrost mocy obliczeniowe] komputeréw osobistych oraz ich dostgpnosci nastgpit pod
koniec XX wieku — zatem stosunkowo niedawno. Dopiero wtedy badacze uzyskali techniczne
mozliwosci, dzigki ktorym nastapit m. in. rozwdj algorytmow cyfrowego przetwarzania

sygnatow oraz rozwoj prac nad automatyczng analizg nieptynno$ci mowy.

W tym okresie najbardziej zaawansowane byly prace Howell’a i wspotpracownikow.
W 1995 roku, Howell i Sackin [31] skupili si¢ na rozpoznawaniu powtorzen i przedtuzen.
W  swych badaniach korzystali ze wspotczynnikow spektralnych — uzyskanych
Z 19-kanatowego vocodera i ich wspoiczynnikoéw autokorelacji oraz z obwiedni sygnatu
mowy. Fragmenty z mowa byty klasyfikowane do zbioru plynny/nieptynny przy uzyciu
sztucznych sieci neuronowych ze skutecznoscia 82% dla przedtuzen oraz 77% dla powtorzen.
Te same rodzaje niepltynnosci byty przedmiotem ich badan w 1997 (Howell, Sackin, Glenn)
[32] [33]. Uzyli nagran 12 dzieci jakajacych si¢ (w jezyku angielskim) czytajacych historie
sktadajaca si¢ z 376 stow (90% stow jednosylabowych), ktore manualnie podzielili na
wyrazy. Pozostawili jedynie nieptynnosci pojawiajace si¢ w pojedynczych stowach
tj: przedluzenia, powtdérzenia cze$ci i calych wyrazéw oraz niedokonczone wyrazy.
Wyodrgbniali  wiele parametrow: dlugos¢ wyrazow, dlugos¢ kawalkow wyrazow
(wyodrebniane byty kawatki powyzej i ponizej granicznej warto$cig energii), ich liczba oraz
zmienno$¢ ich energii, dlugo$¢ fragmentow cisz, ich liczba oraz zmiennos$¢ ich energii,
warto$ci wspotczynnikow spektralnych dla w/w fragmentow. Tutaj rowniez klasyfikatorem
byta sie¢ neuronowa. Wyniki dla dziesigciu najlepiej rozpoznawajacych sieci byly na

poziomie: wyrazy ptynne 93%-95%, przedtuzenia 32%-62%, powtérzenia 31%-53%.

W 2000 roku, Noth wraz zespotem [48] przeprowadzili badania na nagraniach
uzyskanych od 37 pacjentéw. Manualnie oznaczyli oni fonemy oraz poczatki 1 konce sylab.
Zaprezentowali sumaryczne wyniki rozpoznawania Kilku rodzajow nieptynnosci: powtdrzenia
(od fonemdéw po cale wyrazenia), przedtuzenia fonemow 1 wyrazow, niechciane przerwy lub
pauzy. Do rozpoznawania nieplynnosci uzyli Ukrytych Modeli Markowa (HMM)
trenowanych przez 10 godzin nagraniami mowy ‘spontanicznej’ (tj. réznorodny tekst)
uzyskujac warto$¢ 0.99 wspodiczynnika korelacji dla mowy nieptynnej. Autorzy zauwazyli
réwniez, ze ich system miat tendencje do nadmiernego wykrywania zaburzen mowy — zetem
wysokie wspotczynniki byly tez uzyskiwane dla mowy ptynnej. Badacze w swoje pracy
zastanawiali si¢ rOwniez, ktory parametr najlepiej odzwierciedla nat¢zenia jgkania uznajac, ze
jest to catkowita dlugo$¢ ciszy w nagraniu potaczona z wartoscig ilosci nieptynnosci

przypadajacej na jeden wyraz.
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W 2003 roku, Czyzewski, Kaczmarek i Kostek [18] uznali, iz automatyczne zliczanie
nieplynnosci daje bardziej obiektywne oszacowania i pod tym wzgledem sg one lepsze od
subiektywnych metod — takich jak odstuchiwanie nagran i zliczanie nieptynnosci przez
cztowieka. Stwierdzili rOwniez, iz wystarczy, aby taki system bazowal na detekcji przerw,
powtorzen oraz przedtuzen. W swojej pracy do parametryzacji sygnalu uzyli cepstrum
obliczonego z wygladzonego spektrum transformaty cosinusowej, na podstawie ktorego
wyznaczyli 7 parametrow: ton podstawowy, czestotliwo$¢ 1 amplituda pierwszego formantu,
czestotliwo$¢ 1 amplituda drugiego formantu oraz czestotliwo$¢ 1 amplituda trzeciego
formantu. Nastepnie przeprowadzili eksperymenty przy uzyciu algorytmu klasyfikujacego,
opartego na teorii zbiordw przyblizonych. W przypadku detekcji przerw, do klasyfikacji uzyli
dodatkowo sztucznych sieci neuronowych (dla poréwnania). Do analizy uzyli 12 plikow
(6 z nieplynnoscia 1 6 plynnych) otrzymujac wynik 91% (11 plikdbw poprawnie
sklasyfikowanych) a dla sieci neuronowych otrzymujac 78%. Przy detekcji przedtuzen uzyli
36 nagran (kazde zwieralo jedng samogtoske), a w kolejnym doswiadczeniu z 60 nagran
uzyskujac rozpoznawanie odpowiednio 97% (35 poprawnych/ 1 bledny) i 93% (56
poprawnych/ 2 btedne/ 2 brak decyzji). W detekcji powtdrzen uzyto 20 nagran (10
ptynnych/10 nieplynnych) uzyskujac wynik 65% (13 poprawnie sklasyfikowanych/ 6 btednie/
1 brak decyzji).

W latach 2003-2006 Suszynski, Kuniszyk-J6zkowiak stworzyli algorytmy automatycznej
detekcji czterech rodzajow nieptynnosci: przedtuzen [68], powtorzen sylab [70], blokad [69]
i wtracen [71]. Wszystkie metody korzystaly z takiego samego algorytmu parametryzacji
nagran dzwigkowych: analiza FFT oknem 23ms, nastepnie filtracja filtrami 1/3 oktawowymi,
zastosowanie filtru korekcyjnego A, normalizacja wektorow. Do analiz przedtuzen autorzy
uzyli nagran jedenastu 0sob jakajacych si¢. Badane osoby czytaty ten sam tekst sktadajacy sig¢
z 200 slow oraz omawialy glosno ten sam obrazek (opowiadania te zawieraty okoto 100
stbw). Wyodrebniono nastgpujace cechy dystynktywne przydatne w rozpoznawaniu
przedtuzen: pasma filtrow 1/3 oktawowych, w ktorych byty zlokalizowane maksima poziomu
dzwigku; zakres zmian szeroko$ci pasma zawierajacego maksimum; zakres zmian Sredniego
poziomu; czas, w ktérym maksimum bylo zlokalizowane w danym pas$mie i zmieniato si¢
w danym zakresie. Na podstawie tych cech autorzy stworzyli zbiory rozmyte oraz reguty
wnioskowania rozmytego przy pomocy ktorych, system przydzielal analizowane fragmenty
do zbioréow plynny/niepltynny (jednoczesnie doktadnie umiejscawiajac poczatek 1 koniec

nieptynnosci). Program rozpoznat 91% przedtuzen. Przy detekcji blokad autorzy analizowali
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czasy trwania fragmentdow mowy oraz otaczajagcych go przerw, na podstawie ktorych,
stworzyli zbiory oraz reguly rozmyte. Analizowane byly nagrania wypowiedzi 11 o0sob,
z ktorych zostaly wyciete 4-sekundowe fragmenty (kazdy zawierajacy blokadg). Nagrano
réwniez ptynne odpowiedniki w/w wypowiedzi — tgcznie 150 czterosekundowych nagran
(potowa zawierata nieptynnosci). Fragmenty w catosci byly oceniane przez system, jako
ptynne lub nieptynne — uzyskano 95% skutecznos$¢. Przy detekcji powtdrzen glosek uzyto
algorytmu korelacji, a stosowano go na wektorach spektrogramu FFT (z oknem = 23,22ms)
zredukowanego filtrami 1/3 oktawowymi. Szerokos$¢ korelowanego fragmentu T oraz
optymalny dystans At do drugiego okna, z ktorym sygnal byt korelowany, Szacowano na
podstawie 125 czterosekundowych fragmentéw z nieptynno$ciami (kazdy fragment zawieral
jedno lub wiele powtorzen jednej sylaby) oraz 110 czterosekundowych nagran wypowiedzi
ptynnych. Zadawalajace rezultaty uzyskano dla At = 93ms i 116ms (odpowiednio cztero
I pigcio-krotno$¢ okna FFT) oraz dla szerokosci korelowanych fragmentéw rowniez roéwnych
T=93ms i 116ms. Do oceny skuteczno$ci uzyto wspotczynnikoéw  czutosci
i przewidywalnosci [2], ktore wyniosty okoto 70%. Przy detekcji wtracen autorzy skorzystali
z tych samych algorytmow jak przy detekcji powtdrzen sylab. Roéznica bylo to,
iz w programie nalezatlo zaznaczy¢ fragment nagrania, ktéry byt uznany jako wtracenie,
a nastepnie byl wyszukiwany w caly nagraniu — wynikato to z faktu iz kazdy pacjent moze
wtraca¢ rozne fonemy czy sylaby, zatem niemozliwe jest zatozenie z gory co konkretnie ma
by¢ uznawane za wtracenie. W badaniach uzyto nagran wypowiedzi siedmiu oséb o czasach
trwania od 2-4 minut zawierajacych tacznie 170 wtracen. Uzyskane wartosci czutosci

1 przewidywalnosci byly rzgdu 80%.

W latach 2007-2009 Szczurowska (p6zniej Swietlicka), Kuniszyk-Jozkowiak analizowaty
zagadnienia rozpoznawania blokad [76], przedtuzen glosek [72] oraz powtorzen sylab [73]
przy uzyciu sztucznych sieci neuronowych. Wybrany zostal ten sam sposdb parametryzacji
sygnatu: analiza FFT oknem 23ms, nastepnie filtracja filtrami 1/3 oktawowymi, zastosowanie
filtru korekcyjnego A, normalizacja wektorow. Takie trojwymiarowe spektrogramy powstale
na bazie filtrow tercjowych byly redukowane do dwoch wymiaréw przy uzyciu
samoorganizujacych si¢ map (SOM, nazywane rowniez sieciami Kohonena), przeobrazajac
wielowymiarowy wektor w pojedynczg warto$¢ — indeks wygrywajgcego neuronu. Autorki
przeanalizowaly zachowanie tych sieci (sprawdzana byta jako$¢ uczenia, walidacji
1 testowania oraz btad uczenia, walidacji i testowania) dla r6znych parametrow rozmiaru sieci,

uczenia i sgsiedztwa. W badaniach uzyto 55 probek ptynnych i 55 nieptynnych w przypadku
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blokad, 39 ptynnych i 39 nieptynnych w przypadku powtdérzen sylab, 59 ptynnych i 59
nieplynnych w przypadku przedluzen glosek. Nastepnie wynikowe wektory sieci SOM
klasyfikowane byly do grup ptynne/nieptynne za pomoca trzech klasyfikatoréw — sieci SOM
(self-organized maps), sieci MLP (multi-layer perceptron) oraz sieci RBF (radial basis
function). Sieciami SOM udalo uzyskaé si¢ rozpoznawania na poziomie: blokady 88%,
powtdrzenia sylab 87%, przedtuzenia 74%. Sieciami MLP: blokady 96%, powtdérzenia 95%,
przedhuzenia 99%. Sieciami RBF: blokady 92%, powtorzenia 82%, przedtuzenia 69%.

W latach 2007-2011 Wisniewski, Kuniszyk-Jozkowiak [88] [89] [90] [87] do
rozpoznawania przedluzen 1 powtdrzen glosek wuzyli ukrytych modeli Markova.
Parametryzacja sygnalu wejScioweg0 przebiegata wedlug nastepujacego algorytmu:
podzielenie sygnalu na 512 probkowe ramki, obliczenie FFT dla kazdej ramki,
przeskalowanie widma do skali melowej, przefiltrowanie 20 filtrami trojkatnymi, wyliczenie
melowych wspotézynnikow cepstralnych (MFCC). Nastepnie, w celu wygenerowania ksigzki
kodowej, wybierany byl plik zawierajacy mozliwie wszystkie fonemy, byt on
parametryzowany wedlug w/w algorytmu, a nastgpnie algorytmem k-means tworzona byta
ksigzka kodowa. W pierwszym eksperymencie [88] postuzono si¢ dwudziestoma czteroma
nagraniami, gdzie kazde nagranie zawierato jedna nieptynno$¢ — tacznie 14 przedtuzen oraz
10 powtdrzen. Uzyskano wynik rozpoznawania powtorzen glosek wynoszacy 80%: oraz
przedtuzen wynoszacy 62%. W kolejnej pracy [89] skupiono si¢ na przedtuzeniach testujac
tacznie 192 modeli rdéznigcych si¢ rozmiarem ksigzki kodowej oraz liczbg stanow.
Zwigkszono rowniez liczbe testowanych przedtuzen do 22. Najlepsze wyniki, okoto 80%,
uzyskano dla wszystkich modeli z ksigzka kodowa o rozmiarze 512 (liczba stanow modelu
okazatla si¢ nie mie¢ wptywu na wyniki). W 2010 autorzy poszli krok dalej tworzac algorytm
do detekcji przedluzen w mowie ciaglej z jednoczesng detekcja rodzaju przedtuzanego
fonemu [90]. Tak jak w poprzednich badaniach korzystano z ksigzki kodowej o rozmiarze
512 wyznaczong przy uzyciu parametrow MFCC, ponadto obliczano rowniez energi¢
sygnatu. Na podstawie nagran dwdch osob o tacznej dtugosci 4min 30sec utworzono 37
niezaleznych modeli dla poszczegdlnych fonemow. System rozpoznal 80% przedtuzen.
W 2011 Wisniewski 1 Kuniszyk-J6zkowiak zdecydowali si¢ skorzysta¢ z popularnego
narzedzia HTK (Hidden Markov Model Toolkit) do rozpoznawania powtorzen glosek. Jako
materiatu treningowego uzyto 425 wypowiedzi (kazde o dlugosci od 100ms do kilu sekund).
Dla kazdej z nich utworzono zapis fonetyczny korzystajac z 39 symboli (37 dla foneméw i 2

dla ciszy) i tak jak w poprzedniej pracy, dla kazdego symbolu utworzono odrgbny model. Do
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testowania detekcji powtdrzen uzyto 79 wypowiedzi (20 z nieptynnosciami glosek k, d, t, p;
reszta wypowiedzi z mowa ptynng). Uzyskano 89% skuteczno$¢ rozpoznawania powtorzen.

Trafno$¢ detekcji rodzaju powtarzanej gloski wyniost 50%.

W 2008 Ravikumar, Rajagopal i Nagaraj [54] zaproponowali 4-etapowy algorytm detekcji
powtorzen sylab sktadajacy sie z segmentacji, wyodr¢bnienia cech, dopasowania wynikow
i decyzji. W badaniach uzyto 150 angielskich stéw wypowiadanych przez dziesigciu
moéwcoéw, w ktorych sylaby wydzielono manualnie. Do parametryzacji danych uzyto 12
wspotczynnikow MFCC. Jako klasyfikatora (etap decyzyjny) uzyto perceptronu, uczonego
nagraniami o$miu mowcow, pozostate nagrania (dwoéch mowcow) postuzyly do testowania
uzyskujac wynik 83%. W 2009 [53] ten sam zespot zaproponowal ulepszenie w/w algorytmu
poprzez zastosowanie klasyfikatora SVM (Support Vector Machine) — algorytmu
wyznaczajacego hiperptaszczyzne oddzielajaca zbior wektorow reprezentujacych wypowiedzi
plynne od nieptynnych. Usredniony wynik rozpoznawania wyniost 94%. W 2011 Ravikumar,
Ganesan [52] poréwnali wptyw liczby wspotczynnikow MFCC przy rozpoznawaniu
nieplynnosci — do tego celu uzyto tego samego zestawu danych wejsciowych. Uproscili
algorytm klasyfikujacy, w ktorym wielowymiarowe wektory redukowano do jednej wartosci.
Prog dzielacy oba zbiory zostal wyznaczony na podstawie o$miu nagran (z dziesigciu).
Przetestowano konfiguracje: 12, 13, 26 oraz 39 wspotczynnikow MFCC uzyskujac najlepsze

rozpoznawanie na poziomie 85% dla 39 wartosci MFCC.

W latach 2010-2013 Kobus, Kuniszyk-Jozkowiak skupili si¢ na detekcji zaburzen mowy
przy uzyciu parametrow LP (Linear Prediction). W 2010 [38] analizowali blokady p, b, t, d, Kk,
g — blokade definiujemy jako dtuzsza cisze zakonczong plozja danej gloski. Z nagran
siedemnastu os6b manualnie wycigto 4-sekundowe fragmenty z nieptynnosciami oraz ptynne
fragmenty. Nastepnie kazde fragment podzielono na okna i dla kazdego okna wyliczono 15
wspotczynnikow LP. Tak wuzyskane wektory byly redukowane sieciami Kohonena
0 rozmiarach 5x5, 6x6 1 7x7 do pojedynczych wartosci — indeksu wygrywajacego neuronu
sieci Kohonena, a nastepnie byty zaliczane do zbioru ptynny/nieptynny przez klasyfikatory:
sieci RBF (Radial Basis Function), sieci liniowe, sieci MLP (Multi-Layer Perceptron).
Klasyfikatory byly tworzone i testowane narzgdziem Intelligent Problem Solver z pakietu
STATISTICA. Najlepsze wyniki osiaggni¢to przy uzyciu sieci MLP oraz przy rozmiarze sieci
Kohonena wynoszacym 5x5. Detekcja nieptynnosci byta na poziomie 76%. W 2013 [39]
autorzy zastosowali podobng metodologi¢ do detekcji przedtuzen — wprowadzono tylko jedna

réznice. Po redukcji parametrow siecia Kohonena, a przed zastosowanie klasyfikatora, dane
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byly podzielone na 400ms odcinki, ktore manualnie zostaty oznaczone jako ptynne/nieptynne.
W ten sposob otrzymano 202 wypowiedzi ptynne i 140 nieptynne. Najlepsze rezultaty
uzyskano przy uzyciu klasyfikatoréw sieci MLP i RBF oraz z zastosowaniem sieci Kohonena

0 rozmiarze 7X7 — powyzej 75%.

W 2012 roku Ooi Chia Ai, Hariharan [49] przeprowadzili badania w celu porownania
skuteczno$ci rozpoznawania nieptynnosci pomiedzy parametryzowaniem MFCC (Mel-
Frequency Cepstrum Coefficients) a LPCC (Linear Prediction Cepstrum Coefficients). Uzyto
39 nagran z bazy nagran UCLASS, z ktérych manulanie wydzielono przediuzenia oraz
powtorzenia. Z danych tych uzyskano 25 wspoétczynnikow MFCC oraz 21 wspdiczynnikow
LPCC. Uzyto dwoch klasyfikatorow: kNN (k-Nearest Neigbour) oraz LDA (Linear
Discriminant Analysis). Klasyfikator kNN dziatajacy na zasadzie uczenia z nadzorem,
wymagal wydzielenia zbiordw (nagran) testujacych oraz treningowych, a nast¢pnie kazde
nagranie testujace bylo poréwnywane ze wszystkimi nagraniami treningowymi.
W eksperymentach liczba zbioréw (Srodkow k) byta dobierana roéznie (od 1 do 10), a dla
kazdego k wykonywanych byto 10 eksperymentéw za kazdym razem inaczej przydzielajac
nagrania do zbioréw testujacych i treningowych. W przypadku LDA dane réwniez musiaty
by¢ podzielone na dwie grupy: treningowe i testujace. Najlepsze wyniki rozpoznawania
(warto$¢ usredniona dla przedtuzen i powtoérzen tacznie) dla poszczegodlnych konfiguracji

wyniosty: LPCC+kNN 94.5%, MFCC+kNN 92.5%, LPCC+LDA 90%, MFCC+LDA 89%.
Z analizy w/w wymienionej literatury wynika, iz:

e Dbadacze skupiajg si¢ na detekcji przedtuzen, powtoérzen glosek oraz powtodrzen

sylab (rzadko pojawiaja si¢ tez blokady oraz wtracenia),

e do tej pory nikt nie probowat uzywac algorytmu CWT do parametryzacji
sygnatu mowy w celu detekcji nieptynnosci,

e prawic wszyscy Kkorzystajg z odsluchowo segmentowanych danych
wejsciowych — jedynie Suszynski, Kuniszyk-Jozkowiak [68] oraz Wisniewski,
Kuniszyk-Jozkowiak [88] opracowali algorytmy rozpoznawania przedtuzen

w mowie ciagle;j.
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4. Parametryzacja sygnalu mowy

Przy tworzeniu procedur rozpoznawania nieptynnosci, autor pracy korzystat
ze skalogramow CWT obliczonych dla skal barkowych. W trakcie badan, dla poréwnania,

spektrogramy wyznaczane byly réwniez algorytmami DWT, STFT oraz LP.

4.1. D)/skretna transformata Fouriera

Sygnal dzwickowy mozna analizowa¢ wieloma metodami. Jedna z najbardziej
podstawowych i1 powszechnie stosowanych jest transformata Fouriera (FT — Fourier
transform) [28] [47] [56], za pomoca ktorej uzyskuje si¢ spektrogram, czyli wykres
zawierajagcy informacje o czestotliwosciach, z jakich sklada si¢ badany sygnatl.
W obliczeniach komputerowych stosuje si¢ jej dyskretny odpowiednik DFT (Discrete Fourier
Transform).

Ograniczeniem transformaty Fouriera jest zalozenie, ze dane wejsciowe reprezentuja
sygnat stacjonarny (nie zmieniajacy si¢ w czasie). Z tego powodu, przy przetwarzaniu
sygnatu mowy (ktéry jest bardzo zmienny), nalezy uzywaé algorytmu STFT (Short-Time
Fourier Transform). W metodzie tej sygnatl dzieli si¢ na mate okna i zaktada si¢, Zze sygnat jest
w tych oknach niezmienny, stacjonarny (poniewaz mowa ludzka w matych odstepach zmienia
si¢ bardzo malo — to zatozenie jest bliskie prawdy) i1 dla kazdego takiego okna oblicza si¢
transformate. Niestety STFT, jako ze zaktada stacjonarno$¢ sygnalu w oknie, nie daje
informacji, kiedy w danym oknie wystgpita dana czestotliwosé — wiadomo tylko, ze
wystgpita. Dodatkowo widmo, czyli wynik transformaty dla jednego okna obrazujacy
wystepujace w nim czgstotliwosci, jest tym dokladniejszy im okno jest wigksze, zatem
doktadnos$¢ widma i1 doktadno$¢ umiejscowienia wystapienia danej czestotliwosci w czasie (w
oknie) sg do siebie odwrotnie proporcjonalne. Decydujac si¢ na jakas szerokos$¢ okna,
musimy dokona¢ wyboru — czy zalezy nam bardziej na doktadnos$ci czasowej (waskie okno)

czy czestotliwosciowej (szerokie okno).

Dyskretny algorytm STFT definiuje si¢ nastepujaco:
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wz. 4.1.1
gdzie:
k — indeks kolejnych warto$ci transformaty,
N — numer probki sygnatu wejsciowego w oknie,
N — liczba probek w oknie,
x(n) — sygnat wejsciowy,

X(K) — zespolona, k-ta warto$¢ transformaty Fouriera.

k-ta warto$¢ odpowiada czestotliwos$ci:
F=kFy/N
wz. 4.1.2
gdzie:

Fp — czestotliwos¢ probkowania.

Aby otrzyma¢ widmo nalezy wyznaczy¢ moduly ze wszystkich wartosci X(k). Skale
decybelowg otrzymuje si¢ logarytmizujac w/w wartosci wedtug wzoru (wz. 4.1.3). Ponadto
mozna wszystkie wartosci X(k) podzieli¢ przez maksymalng warto$¢ widma, aby otrzymacé
znormalizowanie warto$ci decybelowe — najwigksza warto$s¢ widma wynosi 0dB, a wszystkie
pozostate s3 mniejsze:

X ‘=20logio( |X(k)| / |maxX]| )
wz. 4.1.3
gdzie:

maxX — najwicksza warto$¢ modutu widma transformaty Fouriera w catym analizowanym

metoda STFT sygnale.
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rys. 4.1:1 Przykladowe widmo sygnalu uzyskane dyskretna analiza STFT w wybranym oknie czasowym. Zrzut

ekranu z programu WaveBlaster.

Aby zobrazowa¢ rozktad czgstotliwosci dla calego sygnatu, nalezy potaczy¢ ze soba

widma kolejnych okien, uzyskujac w ten sposob spektrogram. Kazdy pionowy pasek

(kolumna) spektrogramu przedstawia pojedyncze widmo, takie jak na rys. 4.1:1, na ktore

patrzymy niejako ‘od gory’. O$ pozioma spektrogramu reprezentuje czas, hatomiast pionowa

czestotliwos¢. Wartos¢ modutu transformaty jest reprezentowana kolorem na spektrogramie —

od bialego (mate natezenie), poprzez niebieskie, zielone i zotte az do czerwonego (wysokie

natezenie).
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rys. 4.1:2 Spektrogramy uzyskane dyskretna analiza STFT dla szerokosci okna (od gory): 23.2ms, 46.4ms,

4.2.
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92.9ms. Zrzut ekranu z programu WaveBlaster.

Metoda liniowej predykcji

Bardziej wygladzone widmo, a tym samym latwiejsze do analizy, mozna otrzymac

metoda liniowej predykcji. Metoda ta opiera si¢ na fakcie, iz kolejne probki sygnalu mowy

nie sg losowe, tylko zmieniajg si¢ w sposob ptynny [51] [93]. W zwigzku z tym mozna

aproksymowac kolejne probki poprzednimi:
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v(n) = Zp:aks(n —k)

wz. 4.2.1
gdzie:
s(n) — n-ta probka sygnatu wejsciowego,
v(n) — aproksymacja n-tej probki,
ax — kolejny k-ty wspotczynniki predykeii,
p — rzad predykcji.
Celem wyznaczenia wspotczynnikow liniowej predykeji jest znalezienie jak

najmniejszego bledu predykeji E:

E=>e*(n)=)(s(n)-v(n)* = Z[s(n) - iaks(n - k)j

wz. 4.2.2

Tak jak w przypadku analizy Fouriera, analizowany sygnat powinien by¢ stacjonarny —
zatem tak samo jak w algorytmie STFT, dzielimy sygnal na okna i analizujemy kazde okno

osobno.
Wartosci widma predykcyjnego L(f) uzyskujemy, korzystajac ze wzoru:

G

1 — Zz=1 ake—iZTka/FS

L(f) =

wz. 423
gdzie
ax — wspotczynniki predykeji,
p —rzad predykc;i,
I — jednostka urojona,
Fs — czestotliwos$¢ probkowania,
f — interesujaca nas czgstotliwose,
G — wspolezynnik wzmocnienia rowny pierwiastkowi btedu predykeji (G = VE ).
Waznym elementem jest rzad predykcji p, czyli ilo§¢ probek wykorzystanych
w aproksymacji. Jego zwickszenie powoduje lepsza aproksymacje sygnatu wejSciowego
wspotczynnikami LP (czyli zmniejszenie bledu predykeji) kosztem wzrostu liczby obliczen

oraz liczby wspoétczynnikow LP (wiecej danych do przechowywania i ewentualnej
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pbézniejszej analizy). Ponadto zwickszenie rzedu predykcji p ma wptyw na doktadnos¢ widma

predykcyjnego, co wida¢ na ponizszym rysunku:

o = R < 4" ¥ WS = 1 1 A 1
T i ] . SRR 2 i Y AR TA AT T A A R ;
D8KHz 16KkHz 24KkHz 2.2kHz 40KkHz 48KkHz 56kHz B.4kHz 72KkHz SO0KHz B88kHz 96kHz 10.4kHz

,;p=10 I

= . ] i f— :
‘ = I dad B0 f S 7 AT 7 a0 A8 (i me
D8KHz 16kHz 24kHz 32kHz 40kHz 48kHz 56kHz B.akHz 72kHz SO0kHz 88kHz 96kHz 10.4kH:

p=15
Ciga) T ] R ¥ A i ¥ T A i Y A A A" 4 ¥
§ ¥ ] 3 y
D.3kHz 18kHz 24kHz 3.2KkHz 40KkHz 4SkHz 58kH: B.4kH: 72kHz SOkHz SSkHz 98kHz 10.4kH:z
604t} : !
50dtr t p =20
3t !
30t !
yrd :
108t = ] L ] ! - !
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D8KHz 16KkHz 24kHz 3.2KHz 40KkHz 48kHz 56KkHz 6.dkHz 7.2KHz 8OKHz 28kHz 96KkHz 10.4kHz

p=25 |

< . ume— 3 & i [P 1 1
1 T = ¥r R A ¥ .Y A: Bl ¥ Al .74 M " o o
D8KkHz 16kH:z 24kHz 32kHz 40KkHz 48KkHz 56kHz 6.dkHz 7.2KkHz SOkHz B88kHz 96kHz 10.4kH:

rys. 4.2:1 Porownanie widm LP (gladka linia) dla réznego rzedu predykcji p z naniesionym widmem STFT
(linia poszarpana). Zrzut ekranu z programu WaveBlaster.
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rys. 4.2:2 Poréwnanie spektrograméw wypowiedzi ,,przezwisko y k k kiedy tak”. Uzyto okna 23ms - u gory
STFT, u dotu LP dla rzedu predykeji p=25 (spektrogram jest bardziej wygladzony). Zrzut ekranu z programu
WaveBlaster.

4.3. Transformata falkowa

Alternatywg dla w/w analiz jest transformata falkowa (WT — Wavelet Transform) [3] [27]
[37] [50] [84]. Wyrbdznia si¢ jej dwa rodzaje — ciaggla (ang. continous wavelet transform —
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CWT) oraz dyskretng (ang. discrete wavelet transform — DWT). Aby je opisaé, najpierw

nalezy przedstawi¢ definicje falki.
Falka to funkcja y(n), ktora spetnia nastepujace warunki:

* jej warto$¢ Srednia wynosi 0, czyli

D w(n)=0
t
wz. 4.3.1
gdzie n — numer probki.
* ma wartos$ci niezerowe tylko na skonczonym przedziale <u,v>
fy(n)=0:ng<u,v>}
wz. 4.3.2

gdzie n — numer probki.

Ponadto falka moze zaczyna¢ i konczy¢ si¢ probkami o wartosci 0, czyli y(u) nie musi

by¢ pierwsza niezerowg probka, a w(v) nie musi by¢ ostatnig niezerowg probka.

rys. 4.3:1 Przykladowe falki. Od lewej: Haara, Mexican Hat, Morleta.

Z kazdej z falek bazowych tworzy si¢ rodzing falek wzgledem parametrow

aib:

(n) = i (n__bj
Wa,b - \/5 4 a

wz.4.3.3
gdzie:
a — skala,
b — przesunigcie,
N — numer probki (czas),

w(n) — falka bazowa.

22/109



—/x/V\/\/\h ‘PLG( n) JN\I\/\A Tl,(}( n)
ﬂ/\ﬂ/\' F1,0(m) N\/\/\/‘ F1,20(N)
H\JW Po.5,0(n) M

rys. 4.3:2 Przykladowe funkcje z rodziny falki ¥/, (n)

Wspoétezynnik a odpowiada za skalowanie poziome falki (rozcigganie i1 zwezanie),
natomiast wspotczynnik b odpowiada za przesuniecie falki. Sposdb wykorzystania tak

wygenerowanej rodziny falek opisany jest w kolejnych podrozdziatach.

4.3.1. Ciagta transformata falkowa

Ciagla transformatg falkowa dla sygnatéw dyskretnych mozna przedstawi¢ wzorem

[3] [50] [84]:

CWTa,b = Z f (n) “Van (n)

wz.43.1.1
gdzie:

n — numer probki (czas),

f(n) — sygnat wejsciowy,

wap(n) — falka bazowa w skali a i przesunigciu b.

Zasadg dziatania CWT obrazuje rys. 4.3.1:1. Kolejne falki v, ,(n) wywodzace si¢ z tej
samej falki bazowej y(n) (czyli nalezacej do tej samej rodziny) przemnaza si¢ przez sygnat
wejsciowy i sumuje. Dla kazdej pary a, b wyliczana jest wartos¢ CWT_ . Na rysunku rys.
4.3.1:1 krok skali (parametr a) maleje wyktadniczo (2*), natomiast przesuniecie (parametr b)
ros$nie liniowo (krok=20). Oczywiscie liczby a i b mozna wybiera¢ dowolnie i dlatego te

transformate nazywamy ciagla.
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o Fy () . Fy.5.0(0)
A ¥20(n) \/\{vv Fo.5.20(0)
MW ¥y 40(1) \'\)\ﬁf Wo.5,40(0)

rys. 4.3.1:1 Schemat obliczania CWT

W pracy przyjeto, ze przeciwne wartosci CWT,~ odzwierciedlajg ten sam stopien

podobienstwa (czyli warto$¢ 2 i -2 oznaczaja takie samo podobienstwo). W zwigzku z tym do
wszystkich obliczen brane sa wartosci |C WTa_b|. Ponadto wszgdzie uzyto relatywnej skali
decybelowej, gdzie najwickszej wartosci skalogramu CWTyax przyporzadkowano warto$é

0dB, a pozostate wartosci decybelowe sg ujemne:

CWT
CWTY, = 20 loglo< [CW T )

|CWThax|

wz.4.3.1.2
gdzie:
CWTyax — najwigksza wartos¢ CWT dla wszystkich skal a i przesunig¢ b.

Nalezy zwr6ci¢ uwage na sytuacje brzegowe. Poniewaz sygnal wejsciowy jest dyskretny
— falka musi sktada¢ si¢ co najmniej z dwoch probek. Jezeli sktadalaby si¢ z jednej, to
zgodnie ze wz. 4.1.1 musiataby wynosi¢ 0, a zatem nie spetniataby wz. 4.1.2. Falki nie
mozemy tez rozszerza¢ w nieskonczonos¢, jej dlugos¢ nie powinna przekracza¢ dlugosci
sygnatu. Po drugie sygnat wejSciowy jest skonczony, a zatem przesuwajac falke w prawo (tak
jak narys. 4.3.1:1) wyjdzie ona poza zakres sygnalu wejsciowego. Mozemy temu zaradzi¢ na

kilka sposobow:

* uzupehic sygnat wejSciowy zerami — ...,8n-3, Sn-2, Sn-1,0,0,0, ...

* uzupehic¢ sygnal wejsciowy lustrzanym odbiciem jego konca — ...,8$n-3, Sn-2, Sn-1, Sn-1,
Spn-2, Sp-3, ...

* uzupeic¢ sygnat wejsciowy cyklicznie, czyli probkami z poczatku sygnatu — ..., sp.3,

Sp-2, Sn-1, So, S1, S2, ...
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Oczywiscie parametr b moze by¢ co najwyzej réwny dlugosci sygnatu wejsciowego

pomniejszonego o jedna probke.

Oto przyktadowy skalogram, czyli zbior wspotczynnikdw CWTa(?b :
I | m
w ru I|l Wl

-10dE

1470 I

2205- H BEE

4410_ [ [ [ 1 [ ) 1 1 1 [ [ 1 S
0.0000 |3s 0.6s 1.25 1.5s 1.8s 21s 245 27s 3.0s 3.3s 3.6 3.9

rys. 4.3.1:2 Skalogram CWT® wypowiedzi ,,zawolal poteiny k k k kré1”. Parametr b (0§ pozioma), ktory jest
wprost proporcjonalny do czasu, zostal zamieniony na sekundy. Parametr a znajduje si¢ na osi pionowej. Kolory
obrazuja warto$ci wspolczynnikow CWT wyrazone w dB. Zrzut ekranu z programu WaveBlaster.

Wynik analizy CWT jest charakterystyka czasowo-skalowa, czyli przedstawia ona zmiany
wartosci CWT dla wybranych skal w czasie. Kazda pozioma linia (odpowiadajacej konkretnej
skali a) na rys. 4.3.1:2 przedstawia zmiany podobienstwa sygnatu wejsciowego do falki

Wap(N). Im warto$¢ wspolezynnika CWT,))) jest wigksza (oznaczona kolorem biatym

najmniejsza warto$¢, czerwonym najwigksza), tym podobienstwo (tj. warto$§¢ bezwzgledna
iloczynu —wz. 4.3.1.1) jest wicksze. Aby uzyska¢ spektrogram nalezy wartosci skal zamienié
na odpowiadajace im czgstotliwosci. Niestety odwzorowanie takie nie jest doktadne,
poniewaz falka zamiast jednej czgstotliwosci, reprezentuje cala ich grupe (co wida¢ na
rysunku rys. 4.3.1:3). Dokonuje si¢ wigc przyblizania, reprezentujac caly zbior czestotliwosci
falki w(n) poprzez jedng centralng czgstotliwo$é Fc. Za Fc przyjmuje si¢ czestotliwosc, dla

ktorej widmo falki przyjmuje warto$¢ maksymalng
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| Fc: 0.75'Hz | Fc: 2.25Hz Fc: 6.38 Hz

o J

rys. 4.3.1:3 Falki Haara, Mexican Hat, Morleta oraz odpowiadajace im widma uzyskane algorytmem
transformaty Fouriera

Dang skale a falki y(n) mozna zamieni¢ na odpowiadajaca jej pseudo-czgstotliwosé

wedtug wzoru:

wz.4.3.1.3
gdzie:
Fc — czgstotliwo$¢ srodkowa falki y(n),

ds — liczba probek zawarta w jednej sekundzie sygnalu (wynika ona wprost

Z czgstotliwo$¢ probkowania sygnatu wejsciowego),

d — szerokos¢ falki w probkach odpowiadajacej danej skali a, czyli liczba probek na jakiej

reprezentowana jest falka w danej skali a .

Przewartosciowana o$ pionowa ze skal a na kHz jest zaprezentowana na ponizszym

rysunku:
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rys. 4.3.1:4 Skalogram CWT® wypowiedzi ,,zawolal poteiny k k k krél”.. Kolejne numery skal zostaly
zamienione na pseudo-czestotliwosci w KHz (o$ pionowana). Zrzut ekranu z programu WaveBlaster.

Skale a na osi pionowej zmienialy si¢ liniowo (rys. 4.3.1:2), natomiast pseudo-

czestotliwosci nie (rys. 4.3.1:4), wiec jest to skalogram. Jezeli chcemy uzyska¢ spektrogram,

nalezy przeksztalci¢ wykres tak, aby 0§ pozioma byta liniowa wzgledem czgstotliwosci.

F.F4- -10dE

6.49-

531-

4.41-

3.71-

315~
271~

2.00-

RNAE

395

rys. 4.3.1:5 Spektrogram powstaly z przeksztalcenia rys. 4.3.1:4 tak, aby czestotliwosci zmienialy sie liniowo.
Zrzut ekranu z programu WaveBlaster.

Jak wida¢ transformata falkowa nie ustala na sztywno rozdzielczo$ci czasowo-
czestotliwos$ciowej, jak to ma miejsce w transformacie Fouriera. Dla czestotliwosci wysokich,
poniewaz sygnat zmienia si¢ tam szybko, mozna potozy¢ nacisk na lokalizacje w czasie (0$
pozioma bedzie wtedy gesta). Dla niskich czgstotliwosci czas jest juz mniej istotny, zatem
rozdzielczos¢ czasowa mozna zmniejszyé. Oczywiscie rozdzielczo$¢  czasowa
1 czestotliwosciowa moze wszedzie by¢ wysoka — osiggamy to niestety duzym nakladem

obliczeniowym.

Jak widzimy na rys. 4.3.1:6, widma CWT i FFT (Fast Fourier Transform) istotnie si¢
roznig, chociaz wyraznie widac, ze sg analizg tego samego sygnatu. Duze znaczenie na ksztatt

skalogramu CWT ma dobor falki macierzyste;.
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rys. 4.3.1:6 Poréwnanie widm 3-sekundowej wypowiedzi ,,Sto dwadziescia jeden, sto dwadzie$cia dwa”. Od
gory: FFT, FFT z czestotliwoscia w skali logarytmicznej, CWT?. W przypadku CWTCuzyto falki opisanej w rozdziale
4.2 dla skal barkowych. Zrzut ekranu z programu WaveBlaster.

4.3.2. Dyskretna transformata falkowa

Istnieje grupa falek, ktorych wykresy tworzy si¢ ze skonczonego zbioru liczb — zwanych
wspotczynnikami falkowymi h(k). Z nich otrzymujemy wspotczynniki skalujace g(k) [1] [27]
[37] [50] [84].

g(k) =(-1) -h(N -1-k), k=0...K -1
wz. 4.3.2.1
gdzie:
K — liczba wszystkich wspotczynnikow

Nastepnie korzystajac z rekurencyjnych wzoré6w mozemy uzyska¢ funkcje falkowa y(n)

1 skalujaca @(n) z dowolng doktadnos$cia, korzystajac z rekurencyjnych wzorow:

w(n) =2 Zh(k)¢(2n —k) ()= ﬁZg(k)(an k)

wz. 4.3.2.2
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tab. 4.3.2-1 Wspélczynniki falkowe przykladowych falek dyskretnych wraz wykresami falek, ktore
reprezentuja

Nazwa falki h(k) w(n) o(n)

0,48296291314453,
0,83651630373781,
0,22414386804201,
-0,12940952255126

Daubechies 2

0.03222310060408,

~0.01260396726205,
~0.09921954357696, ___’\\//N\L/ﬁ_
0.29785779560561,

Symmlet 4 0.80373875180680,

0.49761866763256,
-0.02963552764603,
-0.07576571478936

Algorytm DWT ma zastosowanie tylko dla falek dyskretnych. Jest on duzo szybszy od
algorytmu CWT, ale duzo mniej dokladny. Polega on na rozkladaniu sygnalu na grupe
warto$ci opisujacg ogot (aproksymacje) i grupe opisujaca szczegoty (detal). Liczba wartosci
w kazdej z grup jest o potowe mniejsza od ilosci probek sygnatu wejsciowego. Wartosci
nalezace do tych grup reprezentujag nam jedng skale a widma DWT. Operacj¢ powtarza sie,
przyjmujac najczesciej za dane wejSciowe wartosci aproksymacji (mozna rowniez detalu).
W ten sposob otrzymamy kolejng skalg a+1, ktora bedzie miata dwa razy mniej wartosci.
Dopoki liczba danych wejsciowych jest wigksza od 1 mozemy oblicza¢ kolejne skale.
Poniewaz w kazdej skali mamy dwa razy mniej probek zmiana skali o 1 dla DWT jest
rownoznaczna z podwojeniem skali dla CWT. Zatem w obu transformatach, CWT i DWT,

skale a oznaczajg co innego, ale s ze sobg zwigzane prostg zaleznoscia.

SYGNAL — 32
A 4 A 4
APROKSYMACJA 1-16 _l DETAL |1-16 a=1
A 4
APROKSYMACJA 11-8 DETAL 11-8 a=2

rys. 4.3.2:1 Schemat podziatu na aproksymacje i detal w algorytmie DWT
Schemat algorytmu jest nastepujacy: dla uproszczenia zaldézmy, ze sygnal wejsciowy
sktada si¢ z 8 probek 10,...,I7 oraz, ze rozkladamy tylko wartosci aproksymacji. Majac
wspotczynniki falkowe HO,H1,H2,H3 oraz wspolczynniki skalujace G0,G1,G2,G3 nalezy

przemnozy¢ sygnat przez odpowiednia macierz:
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gdzie:

L0

HO
L1
H1
L2
H2
L3
H3

(g0 g1

h0O hl

g2 g3
h2 h3

g2
h2
g0
0]

g3
h3
gl
h1

g2
h2
g0
ho

g3
h3
gl
h1l

Lx — wartos$ci dolno-przepustowe, czyli aproksymacja,

Hx — wartos$ci gérno-przepustowe, czyli detal,

Ix — warto$ci sygnatu wejsciowego,

gx — wspotczynniki skalujace,

hx — wspotczynniki falkowe.

g2
h2
g0
ho

93|

h3

gl
hl

10T

12
13
14
15
16
17

wz.4.3.2.3

Nastgpnie nalezy przesortowac tablice wynikowa (najpierw warto$ci Lx, a potem HXx)

1 powtorzy¢ czynnos¢ dla wartosci LX, dopoki jest ich wigcej niz jedna, a jako ostateczny

wynik przyjac¢ ostatnig warto$¢ aproksymacji i wszystkie wartosci detalu.

tab. 4.3.2-2 Schemat wyznaczania ostatecznego wyniku DWT na podstawie warto$ci aproksymacji i detalu

10

11

12

13

14

15

16

17

1L0
2L0
3L0

1L1
211
3HO0

1L2 1L3 1HO 1H1 1H2 1H3

2HO 2H1

3L0

3HO

2H0 2H1 1HO 1H1 1H2 1H3

Rozmieszczenie wartosci aproksymacji i detali na spektrogramie DWT oraz poréwnanie

go z przyktadowym spektrogramem CWT przedstawia ponizszy schemat.

30/109



CWT | CWT | CWT | CWT | CWT | CWT | CWT | CWT

1HO 1H1 1H2 1H2 1,0 11 1,2 1,3 1,4 15 1,6 1,7
CWT | CWT | CWT | CWT | CWT | CWT | CWT | CWT
2HO0 2H1 2,0 2,1 2,2 2,3 2,4 2,5 2,6 2,7
3HO CWT | CWT | CWT | CWT | CWT | CWT | CWT | CWT
3,0 3,1 3.2 3.3 34 3,5 3,6 3,7
3 LO CWT 4.0 CWT 4.1 CWT 4.2 CWT 4.3 CWT 4.4 CWT 4.5 CWT 4.6 CWT 4.7
rys. 4.3.2:2 Schemat rozmieszczenia wartosci rys. 4.3.2:3 Schemat rozmieszczenia wartosci
DWT w oknie czasowym o szerokosci 8 prébek CWT w oknie czasowym o szerokosci 8 probek
| |
R |
g;f I I ] 3048
= B -
N I\ : “! r- ass als 4
| |
N

rys. 4.3.2:4 Spektrogram CWT (u gory) i DWT (u dolu) wypowiedzi ,,potezny k k k krol”. DWT wyliczono na
podstawie wspélczynnikéw falkowych falki Daubechiel8. CWT wyliczono na podstawie falki Daubechiel8 dla okna
23ms (100% przesunigcia).

| ””J!‘--Jh b JJ.‘J"L -““J‘I“'Mﬂg -

18s 18 20s 23 24 28 26bs 20s s 2% ELY £ 4l

4.4. Konstrukcja falki macierzystej

Ze wzgledu na duze ograniczenia doboru falki i wyboru rozdzielczosci czasowo-
czestotliwosciowej w DWT, autor pracy skupil si¢ na analizie CWT, jako metodzie

parametryzacji danych.

Na falke macierzysta wybrano falk¢ powstala na bazie rzeczywistej falki Morleta [29], ze
wzgledu na jej ksztatt (rys. 4.4:1), ktory jest podobny do przebiegu sygnatu mowy:
Y*(t) = e~t/2cos(2nF t)
wz. 4.4.1
gdzie:
Fc — czestotliwos¢ srodkowa falki,

t —czas.

W literaturze mozna znalez¢ rowniez znormalizowang postac tej falki [44] [55] — jest ona
. 1 1 , : L. S
przemnozona przez state = lub N (b — wspotczynnik szerokosci pasma). Mozna je jednak

poming¢ - poniewaz autor pracy stosuje W skalogramach CWT relatywng skal¢ decybelowa
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(wz. 4.2.3), z ktorej wynika, ze dowolna stala przemnazajgca falke zostanie skrdcona

. . . |CWT g
w wyniku dzielenia l—“‘.
wy [CWTpmax|

Falka ta ma jeszcze jedng bardzo istotng zalete¢ — moze mie¢ r6zng czgstotliwos¢ srodkowa
Fc — co wynika wprost z wz. 4.4.1, gdzie F¢ jest parametrem funkcji cosinus. Jako, ze
badacze podajg rozne dolne zakresy czestotliwosci styszalnych przez cztowieka (od 15 do 20

Hz), za Fc przyjeto wartos¢ 20Hz. Na potrzeby tej rozprawy nazwiemy te falk¢ Morlet20.

bz 20,00 Hz

rys. 4.4:1 Falka Morleta20 (po lewej) oraz jej widmo Fouriera (po prawej)

Aby zastosowa¢ wzor falki Morleta20 do =zadan dyskretnych, za przedziat
niezerowych wartosci falki (wz. 4.3.2) przyjeto zbior t € (—4,4). Aby utworzy¢ falke
matke — nalezy wygenerowac ja na zbiorze punktow odpowiadajacych jednej sekundzie.
W tym celu nalezy ustali¢ czestotliwosci probkowania — w tej pracy zastosowano
Fc=22050Hz, poniewaz z taka czestotliwoscia zostaly nagrane wszystkie analizowane
fragmenty mowy. Nastepnie nalezy sprobkowaé falkg w N réwnomiernie roztozonych

punktach na osi x (gdzie N = F¢), zatem otrzymujemy zaleznos¢:

) =9 (—4+n )

wz.4.4.2

gdzie:

Y™ (t) — ciaggla reprezentacja falki Morlet20,

Y (n) — dyskretna reprezentacja falki Morlet20,
n — kolejne indeksy probek 0 ... (N-1),

N — liczba probek (dla falki matki N = F¢).

Dla uproszczenia oznaczen, autor pracy za numer skali a przyjat liczbe probek, na
ktorych falka jest reprezentowana. Zatem falce matce Morlet20 zostanie
przyporzagdkowana warto§¢ a=22050. Falke o podwojonej czestotliwosci = 40Hz
uzyskujemy dla skali a=11025 poprzez zastosowanie wz. 4.4.2. dla N=11025, itd. — czyli
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falke¢ dla dowolnej skali a uzyskujemy stosujac wzor wz. 4.4.2. dla N=a. Jej czg¢stotliwosé

Fa mozna wyznaczy¢ ze wzoru:

F,=F.d;/a
wz.4.4.3
gdzie:
a — numer skali,
Fc — czestotliwos¢ srodkowa falki Morlet20,
ds — liczba probek zawarta w jednej sekundzie sygnatu (wynika ona wprost

z czestotliwos$¢ probkowania sygnatu wejSciowego).
Kazdg falke, z tak wygenerowanej rodziny, musimy znormalizowa¢ wzglgdem $redniej
wartosci 0raz energii:
e Zgodnie ze wz. 4.3.1, warto$¢ $rednia falki musi wynosi¢ 0. Aby ten warunek
spetni¢, musimy obliczy¢ sume jej wartosci:

-1

N
o= W

=0

wz. 4.4.4
musimy t¢ sume usrednic:
AC
N
wz.4.4.5
a nastepnie musimy ja odjac¢ od wartosci kazdej probki:
) = ) — A
wz.4.4.6
o Wszystkie falki powinny mie¢ takg samg energi¢
N-1
E=) p@m)
n=0
wz.4.4.7

Jak juz wspomniano wczesniej w tym rozdziale, poniewaz autor pracy stosuje

w skalogramach CWT relatywng skale decybelowa, dowolna stata przemnazajaca
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|CWTqp|

Warto$¢ energii E (autor
|CWTmax!’

falke zostanie skrocona w wyniku dzielenia

pracy przyjmuje E=1) nie ma wiec znaczenia, wazne aby dla wszystkich falek byta
taka sama, w przeciwnym wypadku falki o wigkszej energii wygeneruja zawyzone

warto$ci wspotczynnikow CWT (rys. 4.4:2)

ql vl o e e S

LU T -n mnn—m
o

" - L1 LT T
I.nd
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1“1 1
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rys. 4.4:2 Skalogram CWT przykladowego 3-sekundowego sygnalu mowy ze zle unormowanymi skalami.
Wyraznie wida¢ zawyzone wartosci (ciemniejsze pasy) dla skal o zbyt duzej energii.

il & ..nmmlnh

We wzorze falki czynnikiem normalizacyjnym jest warto$¢ \/% (wz. 4.3.3), jednak

w przypadku opisanej wczesniej generacji falek w reprezentacji dyskretnej, moze
by¢ to normalizacja niedoktadna — energie poszczegdlnych falek nie zawsze beda
rowne doktadnie 1. W tym celu dla kazdej falki obliczana jest energia zgodnie ze

wz. 4.4.7, a nastgpnie wszystkie wartosci falki przemnazane sa wedtug reguty:

wz. 4.4.8
gdzie:
n — kolejne indeksy probek falki,
‘p(n) — uprzednio znormalizowana falka wzgledem wartosci $redniej (Wz. 4.4.6),

E— energia falki znormalizowanej wg. wz. 4.4.6,

Y(n) - falka dwukrotnie znormalizowana — wzgledem S$redniej wartosci,

a nastgpnie wzgledem energii.

4.5. Skala barkowa

CWT, z racji tego, ze jest ciagly transformata, moze by¢ wyliczona dla dowolnych

skal a. Jednak wyliczanie ich wszystkich wydaje si¢ nadmiarowe i na pewno wymagajace
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obliczeniowo — ze wzgledu na samo CWT jak i na pdzniejsze jego przetwarzanie (skalogram
sktadatby si¢ z ogromnej liczby danych). Uznano, iz rozpoznawanie nieptynno$ci na bazie
sygnatu sparametryzowanego przy zastosowaniu skali percepcyjnej, czyli bazujacej na
charakterystyce stuchu cztowieka, powinno przynie$¢ zadowalajgce rezultaty. Z tego powodu
zdecydowano si¢ na wybor skali barkowej, jednej z kilku popularnych skal percepcyjnych
(takich jak skala melowa czy ERB [57]).

Wybrano reprezentacj¢ Hartmuta [85]:

2681
1+1960/ f

0.53

wz.4.5.1
gdzie:
f — czestotliwos¢ w Hz.

Zestawienie skal wyglada nastgpujaco (przesunigcie b wynosi 50% dtugosci falki):

tab. 4.5-1 Zestawienie skal dla a falki Morlet20 oraz odpowiadajace im przesuniecia b, czestotliwosci F, i skale
barkowe B. Czestotliwo$¢ probkowania wynosita 22050 Hz

a [skala] b [ms] Fa[HZ] B [bark]
43 1,0 10317 22
55 1,2 7992 21
69 1,6 6407 20
84 1,9 5258 19
101 2,3 4386 18
119 2,7 3702 17
140 3,2 3152 16
163 3,7 2698 15
190 4,3 2319 14

221 5,0 1997 13
256 5,8 1720 12
298 6,8 1479 11
348 7,9 1268 10
408 9,3 1081 9
482 10,9 915 8
576 13,1 765 7
699 15,9 631 6
866 19,6 509 5
1107 25,1 399 4
1484 33,7 297 3
2159 49 204 2
3718 84,3 119 1
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5. Grupowanie i klasyfikacja danych z zastosowaniem sztucznych

sieci neuronowych

Surowy wynik CWT (na przyktad na rys. 4.3.1:2) obliczony dla skal barkowych, jest
punktem wyjscia dla wszystkich uzytych metod detekcji nieptynnosci mowy prezentowanych
w tej pracy. Oznacza to, ze wszystkie algorytmy post-procesingu oczekujg skalogramu, jako
danych wejsciowych. W przypadku przedtuzen i powtdrzen glosek zastosowano sieci
Kohonena do grupowania wektorow, a w przypadku powtorzen glosek dodatkowo uzyto

perceptronu 3-warstwowego przy klasyfikacji fragmentéw do zbioréw plynny/nieptynny.

5.1. Sieci Kohonena

Sie¢ Kohonena (samoorganizujgca mapa — ang. ,,Self-organizing map” — SOM) [26] [30]
[41] [74] [75] [76] [77] zostala zaproponowana przez Teuvo Kohonena. Podstawowsa ideg
konstrukcji sieci Kohonena jest struktura potgczonych elementéw, zwanych neuronami, ktore
konkurujg o wektory wejsciowe. Struktura sieci moze by¢ dowolna, ale najczesciej stosowane

sa mapy prostokatne.

wektor wejsciowy

rys. 5.1:1 Przykladowa mapa Kohonena z wygrywajacym jednym neuronem i zaznaczonym jego sgsiedztwem

Rysunek rys. 5.1:1 prezentuje:

e rozmX *rozmY=K — liczba neuronéw w sieci,

e n-—wymiar wektora wejSciowego,
e kazdy wejsciowy wektor X posiada n sktadowych: X = {Xl, Xy yeey X, },
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Kazdy neuron o indeksie j jest definiowany przez wektor W, =w

e kazdy neuron y; ma doktadnie n potaczen, kazde powigzane z kolejnym elementem

Xj wektora X,
e kazda sktadowa X; jest potaczona z K neuronami (czyli ze wszystkimi), zatem mamy
K-n polaczen. Kazde potaczenie jest reprezentowane przez jego wage Wj, i=1..n,

i=1.K.

i i=1..n, ktoérego

sktadowe sg zmieniane podczas treningu.

1)

2)

3)

4)

5)

Podstawowy algorytm uczenia jest nast¢pujacy:

zainicjuj wszystkie wagi sieci warto§ciami losowymi z przedziatlu <0,1> oraz

znormalizuj wszystkie wektory wejsciowe rowniez do przedzialu <0,1>

powtarzaj ponizsze kroki ustalong liczbe razy (kazdy przebieg nazywamy epokq)

dla kazdego wektora X ze zbiory wejsciowego (mozna bra¢ wektory wedlug jakiej$

kolejnosci lub losowo)

znajdz wektor wygrywajacy W ; (przyporzadkowany do j-tego neuronu ny), ktory
jest najblizej danego wektora wejsciowego X (ie. dystans pomi¢dzy VVJ. a X jest
minimalny). Metryka moze by¢ dowolna, ale zazwyczaj stosuje si¢ Euklidesowa,

—

gdzie dystans d; pomigdzy wektorem wejsciowym X i j-tym neuronem definiuje

si¢ wzorem:

wz.5.1.1

dla wszystkich neuronow n; sieci (wygrywajacy neuron oznaczony jest indeksem j)

zmien wagi wektora V_V; (przyporzadkowane neuronowi n;) aby zblizyty si¢ do
wartosci wektora wejsciowego X :
W, =W, +5(i, j)a(X -W,)
wz.5.1.2

gdzie:

a — jest wspotczynnikiem uczenia. Im wigkszy, tym wagi neuronow szybciej
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beda si¢ zblizaly do wartosci wektorow wejsciowych,
J — indeks neuronu zwycigskiego,
i — indeks neuronu,

s(i,j) — jest funkcja sgsiedztwa zwracajacg warto$¢ z przedziatu <0,1> wedtug
wybranej metryki na podstawie odleglosci w topologii sieci Kohonena
migdzy neuronem j-tym (zwycieskim) a i-tym. Dla indeksu i=j funkcja
powinna zwraca¢ warto§¢ mozliwie najwicksza, a dla indeksow coraz
bardziej oddalonych od neuronu zwycieskiego powinna zwraca¢ wartosci

coraz mniejsze.

W wyniku takiego treningu, neurony na mapie Kohonena znajdujace si¢ blisko siebie
odpowiadajg klasom wektorow wejsciowych, ktore sa do siebie podobne (patrz rys. 5.1:2).

Dlatego takie regiony nazywamy mapami.

wektory wejsciowe

rys. 5.1:2 Wektory wej$ciowe z odpowiadajacymi im mapami na sieci Kohonena. Podobne wektory moga by¢
przypisane do ré6znych neuronéw w obrebie jednej mapy.

Sieci Kohonena, ze wzgledu na bardzo dobra wiasciwo$¢ grupowania, $wietnie nadajg si¢
do redukcji wymiaru danych ( [75] [76] [77]). Mozna zamieni¢ wynik analizy CWT (czyli
skalogram), ktory reprezentuje przestrzen 3D na dane dwuwymiarowe w postaci sekwencji
indeksow wygrywajacych neuronow. W tym celu nalezy podzieli¢ skalogram na odcinki
(okna) wzdtuz osi czasu, a nastepnie, uzywajac ich jako wektorow wejsciowych (jedno okno
— to jeden wektor), wytrenowac sie¢ Kohonena. Na koficu, za pomocg juz wytrenowanej sieci,
nalezy dla kazdego wektora wejsciowego (czyli okna skalogramu) wyznaczy¢ jedng wartos$¢ —

numer wygrywajgcego neuronu (rys. 5.1:3).
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wektory wejsciowe wygrywajacy neuron

X1 | Xo | eee | Xm
X1 X1 X1
X2 X2 X2 — kl kz kM
X3 X3 X3
Xn Xn Xn

rys. 5.1:3 Sposéb redukcji skalogramu (3D) do sekwencji indekséw wygrywajacych neuronéw sieci Kohonena
(2D) dla kolejnych okien czasowych od 1 do M.

Tak zredukowany wynik jest tatwiejszy do analizy z powodu mniejszej ilosci danych.
Przyktadowy wynik takiej redukcji prezentuje rys. 5.1:5 i rys. 5.1:6. Neurony sieci Kohonena
ponumerowano (patrz rys. 5.1:4) od lewego—gornego rogu wierszami tak, aby moc je

przedstawi¢ w postaci sekwencji indeksow wygrywajacych neuronow.

0 1 2 3 4
5 6 7 8 9
10 | 11 | 12 | 13 | 14

rys. 5.1:4 Spos6b numeracji neuronéw w sieci Kohonena.

ke zzzzzzeziizezezriiiiikeeeeeeecee)| Bagagaagadgnn ) @aaaaaaaaaaaaalkaidion]

W0 00Hs  003: 0022 0463 0203s 0244 02845 0326 0366z 0406s O447s 0488z 0528 0880s 010 0680s D6O1s O7Ms D771 0813

rys. 5.1:5 Sekwencja indekséw wygrywajacych neuronéw sieci Kohonena 5x5 dla wypowiedzi ,,ze gniazdo”.
Zrzut ekranu z programu WaveBlaster.
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| |

o |

125 14s 1. 185 2bs 22 2% 28 238 3.0s 325 245 38s

4]

T
B |:| cols D err |:| NET |:| norm D activ D correlate Eorrel MAH Vectors:342

S D0s 0.174s 0.248s 0.522s 0.857s 0.671s 1.045s 1.21%s 1.383s 1.567s

2.135s 2.209s 2.483s 2.6857s 23.831s

rys. 5.1:6 Zobrazowanie redukcji tréjwymiarowego CWT® wypowiedzi ,,przezwisko k k k kiedy” (ma gorze: 0§
Y — skale barkowe, 0§ X — czas) do sekwencji indekséw wygrywajacych neuronéw sieci Kohonena (na dole: 0§ Y —
wygrywajacy neuron sieci 5x5, 0§ X — czas). Zrzut ekranu z programu WaveBlaster.

Przed treningiem sie¢ jest inicjowana danymi losowymi, dlatego tez ten sam ciag
wektorow wejsciowych moze da¢ inng sekwencje indeksoOw wygrywajacych neuronow.

Dzieje si¢ tak, poniewaz ze wzgledu na t¢ losowo$¢, tworzy si¢ taka sama liczba skupisk

(map), ale w innych rejonach sieci (rys. 5.1:8).

Aby tego unikna¢ (tzn. aby za kazdym razem algorytm dawat taki sam wynik bez wzgledu

na to jak sie¢ byla zainicjowana), inicjowano sie¢ Kohonena na rézne sposoby:

e losowymi warto$ciami o rozktadzie jednorodnym lub Gaussa,
wybranymi wektorami wejsciowymi posortowanymi w rozny sposob,
wektorami reprezentujacymi $rodki skupisk uzyskane algorytmem k-means,

e posortowanymi neuronami (wedlug modutu ich wag) uzyskanymi ze wstepnego

treningu sieci Kohonena.

Jednak algorytm modyfikowania wygranych neuronéw wraz z sgsiadami jest na tyle silny,

ze nie zauwazono zadnej roznicy. Wyniki nadal nie byty deterministyczne.
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Ostatecznie autor rozprawy wprowadzit nastepujaca modyfikacje algorytmu trenowania —
‘zerowanie pierwszego neuronu’. PO zainicjowaniu sieci, neuron o numerze 0 jest zerowany
i oznaczany jako ‘tylko do odczytu’. Bierze on udzial we wszystkich obliczeniach, ale jego
wagi nie sg zmieniane zgodnie ze Wz. 5.1.2 (warto$¢ wektora W, zawsze wynosi {0,0,..,0}).
Jego wagi sa zawsze zerowe, dlatego tez neuron ten zawsze przyciaga cisze i1 inne ‘slabe’
sygnaty do lewego goérnego rogu sieci. W naturalny sposob, ze wzgledu na modyfikacje
sgsiadow, wektory o $rednich wartosciach sg grupowane w $rodkowych rejonach sieci,
a wektory wejsciowe o najwigkszych wartosciach umieszczane sg3 w prawym dolnym

rogu (rys. 5.1:7).

11 2
11 2
2
2 313
2 313

rys. 5.1:7 Zobrazowanie umiejscowienia map dla wektorow wejsciowych stabych (1), Srednich (2) i silnych (2)
na sieci Kohonena
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348s 0.522s 0.697s 0.871s 1.045 1.218s] 1. ; ; 1 ) ’ 3.657s 3.831s

0s 0.174s (4348: 0.522s 0.697s 0.871s 1.048s 1.219:) 1.293: 1.567s 1741s 1.918: 2.090s 2364s 243Bs 262 2 7868: 2961s 2.135: 2p09: 2.483: 32657: 2.8231s

1o 01725 0f4ss 05225 0.687s 0871s 1.045s 1219s | 1.383; 18675 1[41s 18916s 20805 22645 2438s 26§ 2786s 2961s 31355 3409 3.483s 3.657s 3.831s

rys. 5.1:8 Roézne sekwencje indeksow wygrywajacych neuronéw sieci Kohonena 5x5 dla wypowiedzi
»garnuszek im im im mniej”. Najnizszy wykres jest uzyskany zmodyfikowanym algorytmem trenowania — cisza jest
zawsze reprezentowana przez neuron nr 0. Zrzut ekranu z programu WaveBlaster.

5.2. Perceptron wie/owarstwowy

Perceptron wielowarstwowy [74] [76] [78] [79] [81] [82] [83] jest jednym
z podstawowych modeli sztucznych sieci neuronowych. Powstatl on w oparciu o badania nad
zachowaniem komorek nerwowych, czyli neuronow biologicznych. Model takiego
sztucznego neuronu zaktada, ze kazdy neuron moze mie¢ wiele wej$¢, na ktorych przyjmuje
sygnaty wejsciowe (pobudzenia) i jezeli ich suma jest wigksza od ‘wartosci progowej’
neuronu, to na wyjs$ciu przechodzi on w stan aktywnos$ci o wartosci zadanej wz. 5.2.1. Z kolei
wyjscie to moze by¢ potaczone z wieloma innymi neuronami, dla ktérych ta wartos¢
aktywacji jest jednym z sygnatow wejsciowych.

1

fw) = m

wz. 5.2.1
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gdzie :
f (u;) — warto$¢ funkcji aktywacji,
J — stala dobierana przez uzytkownika (wptywa na stromo$¢ funkcji aktywacji),

Ui — suma sygnalow wejsciowych.

N
u; = z Wl'jxi + WiO
=1

wz.5.2.2
gdzie:
W;; — waga i-tego potaczenia,
X; — warto$¢ i-tego potaczenia,

Wip — wartos$¢ progowa funkcji aktywacji.

Perceptron wielowarstwowy (ang. Multi layer perceptron — MLP) sklada si¢ z wielu
warstw, gdzie warstwa oznacza grupe neurondw niepotaczonych ze soba, ktore jednoczesnie
sg potaczone z neuronami warstw poprzedniej i nastgpnej (rys. 5.2:1). Istotng cechg takiej
sieci jest jednokierunkowos¢, czyli przesylanie sygnatu tylko w jednym kierunku od warstwy
pierwszej (wejsciowej) do warstwy ostatniej (wyjsciowej), co prezentuja zwroty na
potaczeniach na rys. 5.2:1. Kazda warstwa moze mie¢ dowolng ilo§¢ neurondw.
Prezentowany ponizej perceptron 3-warstowowy ma N neuronéw wejsciowych, K neuronow
ukrytych i M neurondéw wyjsciowych — zatem oznacza si¢ go symbolem MLP N-K-M. Liczba
neuronow wejsciowych jest zwigzana z wymiarem wektorow wejsciowych, natomiast liczba

neuronéw wyjsciowych z wymiarem wektorow wyjsciowych, czyli iloscia klas (grup).
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warstwa warstwa

wejsci wyjsciowa
wejsciowa 0o y)
X1 ukryta >yl
—>{ - SRaaee
x2 - o Cy2
Hﬁ: ) :»_—_'
xN - L yM
R J ‘

rys. 5.2:1 Schemat perceptronu 3-warstwowego przeksztalcajacego wektor wejsciowy X={x1,x2,...,xN}
w wektor wyjsciowy Y={yl,y2,...,yM} i posiadajacy K neuronéw ukrytych.

Aby perceptron przeksztalcat dane zgodnie z naszymi oczekiwaniami nalezy odpowiednio

L9

,hauczy¢” sieé, czyli ustawi¢ wartosci wag na jego potaczeniach. W tej pracy skorzystano

z dwoch algorytmow uczenia nadzorowanego (z nauczycielem):
e algorytm wstecznej propagacji (ang. back propagation),
e algorytm gradientdw sprzezonych (ang. conjugate gradient)).

Oznacza to, ze przed procesem uczenia nalezy rgcznie przypisa¢ kazdy wektor wejSciowy
do odpowiadajacego mu wektora wyjsciowego.W ten sposob kazdy wzorzec wejsciowy ma
przypisang na wyjSciu sieci wartos¢ oczekiwang. Na tej podstawie, w kazdym kroku

algorytmu, mozna wyliczy¢ funkcje btedu:

1 M
B =5 OF —ap)
k=0

wz.5.2.3
gdzie:

M — liczba neurondw,

p . ;o oy o . - _ ey .
Yk — wartos¢ otrzymana na wyjsciu dla i-tego neurony i p-tego wektora wejsciowego,
di’ — warto$¢ oczekiwana na wyjsciu dla i-tego neurony i p-tego wektora wejsciowego.

W/w algorytmy naleza do grupy gradientowych, ktore w sposob iteracyjny daza do

minimalizacji funkcji btedu.
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Autor pracy wybral ten rodzaj sieci na podstawie badan Szczurowskiej [72] [73] [74] [76],

ktéra wykazata ich wysoka przydatnos¢ w wykrywaniu wzorcOw mowy nieptynne;j.
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6. Algorytmy do automatycznego rozpoznawania nieptynnosci

w mowie ciagtej

Rozpoznawanie nieptynnosci realizowano wedtug nastepujacego planu:

1. parametryzacja plikow dzwigkowych algorytmem CWT,

2. uzyskanie sekwencji indeksow wygrywajacych neuronéw na podstawie
skalograméw CWT,

3. analiza tak wuzyskanych sekwencji i dobranie odpowiednich algorytméw
rozpoznawania dla kazdej grupy nieptynnosci,

4. zastosowanie miar oceny wynikOw rozpoznawania.

6.1. Parametryzacja sygna/u przy uzyciu CWT

Dla zadanej skali a, wartosci CWT zmieniajg si¢ sinusoidalnie, co wynika wprost ze
sposobu przemnazania falki przez sygnal dla kolejnych przesunie¢ b (patrz rys. 4.3.1:1).
Wida¢ to wyraznie na rys. 6.1:1, gdzie wartosci CWT rosng-zanikajg-rosng-zanikajg zamiast
utrzymywac si¢ na stalym poziomie. Dla uproszczenia pdzniejszego przetwarzania takiego
skalogramu wygtadzono go na zasadzie wyznaczania konturu oscylacji (co obrazuje rys. 6.1:1

oraz rys. 6.1:2):

ANV-NEP
Y2

rys. 6.1:1 Po lewej wartosci CWT,;, (0§ pionowa) dla jednej skali a i zmieniajacego si¢ b (0§ pozioma), po
prawej wyznaczony kontur dla wartosci [CWT, |
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rys. 6.1:2 U géry skalogram CWT® bez wygladzania, u dolu z wygladzaniem. Pionowa o$ to skala a zamieniona
na Hz (czyli o$ czestotliwosci), w poziomie wartosci b zamienione na sekundy (czyli o$ czasu). Zrzut ekranu z
programu WaveBlaster.

6.2. Tworzenie wektorow wejsciowych na podstawie skalogramu

cwr

W celu redukcji liczby sekwencji indeksow wygrywajacych neurondéw sieci Kohonena,
skalogram CWT podzielono na okna o szerokos$ci 23ms (przyjeto na podstawie prac
Suszynskiego [65] [68] [69] [70] [71]). W kazdym i-tym oknie wyznaczano S$rednig
arytmetyczng oddzielnie dla wartosci kazdej skali. Tak powstaly wektor (wz. 6.2.1) byt
nast¢pnie przekazywany do sieci Kohonena (patrz rys. 6.2:1).

V= {mean(]C\/\l‘I’ss’i |) meanQCWTSQJ |) meanQCV\/'I'ZL,,Qi |), meanQCW‘l’3713i |)}

wz. 6.2.1
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rys. 6.2:1 U géry jedno okno CWT? o szerokosci 23ms. U dolu schemat obrazujacy algorytm wyznaczajacy
sekwencje indekséw wygrywajacych neuronéw sieci Kohonena: 1) dzielenie CWT® na okna (tj. wektory V, gdzie kazdy
wektor odpowiada 23ms wypowiedzi); 2) przekazywanie okien (wektorow) do sieci Kohonena; 3) wyznaczanie
sekwencji wygrywajacych neuronéw.

6.3. Detekcja poczatku i korica fonacji

Po wyznaczeniu wektoréw vV (wz. 6.2.1), ale przed przekazaniem ich do sieci Kohonena,
nalezy wyznaczy¢ fragmenty fonacji. Jest to niezbedne, poniewaz wszystkie prezentowane
metody detekcji nieptynnosci bazuja na poréwnywaniu sasiadujacych fragmentow mowy

(brane sa pod uwage czasy tych fonacji, odstepy migdzy nimi).

Zastosowano prosty algorytm: wektor vV jest oznaczany jako cisza, jezeli wszystkie jego
warto$ci sg mniejsze od parametru ‘odcigcia szumoéw’. Bazujac na pracach Suszynskiego [65]
[68] [69] [70] [71] za punkt wyjscia dla tego parametru przyjeto wartos$¢
-55dB (gdzie maksymalna warto$¢ wynosi 0 dB — patrz wz. 4.3.1.2). Pozostate wektory sg
oznaczanie jako fonacja. Pojecie ‘fragmentu mowy’ definiujemy jako sekwencje wektorow

fonacji.
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rys. 6.3:1 Przyklad oscylogramu (u gory), skalogramu (u dotu) i automatycznie wyznaczonych fragmentéw
mowy (po Srodku). Zrzut ekranu z programu WaveBlaster.

6.4. Ocena W)/niké wrozpozna wania

Wyniki rozpoznawania zostaly obliczone za pomocg wzorow [2]:
czul = 7 przew = PTB
wz. 6.4.1
gdzie:
czul — czutos¢ (sensability),
przew — przewidywalnos¢ (predictability),
P — liczba poprawnie rozpoznanych nieptynnosci,
B — liczba ptynnych fragmentéw btednie oznaczonych jako nieptynne,

A — liczba nieptynnosci.

Zatem im wigksza czulos¢ tym wigcej poprawnie rozpoznanych nieptynnosci, natomiast
im wigksza przewidywalno$¢ tym mniej bledow. Parametry algorytmow rozpoznawania
dobierane sg tak, aby uzyska¢ jak najwieksze wartosci obu wspotczynnikow. Skupienie si¢
tylko na jednym, tj. optymalizacja algorytmu tak, aby czuto$¢ lub przewidywalnos¢ byta jak

najwieksza, zawsze powoduje nieproporcjonalny spadek wartosci drugiego wspotczynnika.

6.5. Wybor algorytmow oraz wyniki rozpoznawania

Rodzaje nieptynnosci analizowane w tej rozprawie istotnie rdznig si¢ od siebie — z tego
powodu autor pracy postanowil kazdy z nich analizowa¢ niezaleznie, aby jak najlepiej
dopasowaé algorytmy rozpoznawania do rodzaju wykrywanych cech. Proces ten mozna

podzieli¢ na cztery etapy:

49/109



1. Analiza materiatu dzwickowego — tj. czasow trwania nieptynno$ci w badanych
sygnalach, jak 1 czaséw przerw migdzy nimi, czasow ciszy przed lub po
nieptynnosci na podstawie obszernego zbioru nieptynnych wypowiedzi o0sob
jakajacych si¢ i poréwnaniu ich z plynnymi odpowiednikami. Na tym etapie
utworzono rozne statystyki czasowe, na bazie ktorych wyznaczano warunki
brzegowe dla analizowanych fragmentéw mowy.

2. Analiza wynikow parametryzacji fragmentéw nieptynnych oraz ich ptynnych
odpowiednikow. Na tym etapie szczegdtowo przeanalizowano skalogramy CWT dla
fragmentéw plynnych i1 nieptynnych jak rowniez ich sekwencje indekséw neuronow
wygrywajacych sieci Kohonena. Na tej podstawie zaproponowano algorytmy
rozpoznawania danej nieptynnosci.

3. Utworzenie procedur detekcji nieptynnosci, wyselekcjonowanie przestrzeni
parametrow, ktore bedg w nich zmieniane.

4. Przeprowadzenie rozpoznawania nieptynnosci w/w procedurami — wybranie
warto$ci poczatkowych dla parametrow oraz modyfikacj¢ tych wartosci w kolejnych
etapach testowania na podstawie analiz otrzymywanych wynikéw. Ostateczne

wyselekcjonowanie najlepszych wynikow rozpoznawania.

6.5.1. Metoda detekcji przedfuzeri

6.5.1.1.Materiat dzwiekowy

Jako materiat badawczy postuzyly nagrania dziesieciu 0sob w tym szesciu jgkajacych sig.
W nagraniach, metoda odstuchowa, odnaleziono wszystkie przedtuzenia, a nastepnie wycieto
je z czterosekundowym otoczeniem mowy ptynnej. W nagraniach ptynnych rowniez wycieto
cztero-sekundowe fragmenty (w sposob losowy). Wszystkie fragmenty zostaty potaczone
tworzac jedng wypowiedz trwajaca 18 min. 32 s. Statystyki liczby przedtuzen przedstawia
tab. 4.3.2-1. Odstuchowo (positkujac si¢ wykresem oscylogramu oraz spektrogramu STFT)

stworzono rowniez histogram czaséw trwania przedtuzen (rys. 6.5:1).

tab. 6.5-1 Liczba przediuzen w materiale badawczym.

ale|flglh|i|j|Im|n|o|s|sz|]s|u|w]|y|z|Z]|Z|Suma
1111 (8|12 (13|17|29|16|65|15|39|6 34|26 |46 |6 |15 | 373

D
=
o
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rys. 6.5:1 Histogram czaséw trwania przedluzen

Najkrotsze badane przedtuzenie trwato 226 ms, prawie wszystkie byty dtuzsze niz 250

ms.

6.5.1.2. Analiza wynikéw parametryzacji

Neurony sieci Kohonena grupuja podobne wektory wejsciowe (patrz rozdziat 5.1), dlatego
oczekiwano, iz na odcinkach z przedtuzeniami bedzie wygrywat tylko jeden neuron. Efekt ten
uzyskiwano tylko wtedy, jezeli liczba neuronow sieci (czyli jej rozmiar) byta zblizona do
liczby foneméw we fragmencie. Jezeli neuronéw byto za mato w stosunku do liczby
foneméw w sygnale wejsciowym — odmienne fonemy byly grupowane przez ten sam neuron
(czyli uzyskiwaliSmy wrazenie przedtuzenia w ptynnych fragmentach), jezeli neuronow byto
za duzo — kilka neuronow grupowato ten sam fonem (czyli uzyskiwalismy efekt ptynnosci we
fragmentach z zaburzeniami). Fragmenty z mowa ptynng posiadaja duzo wigksze
zroznicowanie fonemow od fragmentow tej samej diugosci zawierajacych przediuzenie,
poniewaz przedtuzenie wypetnia jego znaczng cze$¢. Poniewaz rozmiar sieci musi by¢ staly
dla catej wypowiedzi (tj. dla wszystkich fragmentow) dobranie rozmiaru sieci, ktora
odwzorowataby tylko jeden wygrywajacy neuron tylko dla odcinka z przedtuzeniem okazato

si¢ niemozliwe.

Z tego powodu, po wytrenowaniu sieci Kohonena wektorami CWT?, ale przed
wygenerowaniem sekwencji indeksOw neuronéow wygrywajacych, zastosowano dodatkowa,

autorska modyfikacje nazwang ‘redukcja sieci Kohonena’. Ideg ‘redukcji’ jest wygtadzenie
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sekwencji indeksow wygrywajacych neurondow sieci Kohonena na odcinkach, na ktorych

znajduje si¢ ten sam fonem (rys. 6.5:2).

4 i1 A

) s@ktl k| B bmp E*koh E"kac|Neuron: -1 |Neigh: [0 %[ cols [|er [|NET ["]nom []activ []correlate Vectors:171

DOs 0.186s 0.372s 0.557s 0.743s 0929 1.115 1.200s 1.486s 1.672s 1.858s 20435 22295 24155 2801s 2786s 2972s 3.158s 2.344s 35295 37155 3.901:

)s@ ) k| B bmp [ koh [ kac |Neuron: [-1 %] " Neigh: 0 0 E[Jcols [Jer []NET []norm []actv [] correlate Correl MAP Vectors:171

DOs 0.188s 0.272s 0557s 0.743s 0.929s 1.115 1.300s 1.488s 1.672s 1.858s 2043s 22295 2.415s 2601s 2786s 2972s 3.158s 32445 35295 37155 2.901:

rys. 6.5:2 Obrys wygrywajacego neuronu sieci Kohonena o rozmiarze 5x5 dla fragmentu ,,natomiast autorem
systemu ssssssstonecznego”. U gory obrys bez ‘redukcji’, u dotu z ‘redukcja’. Zrzut ekranu z programu WaveBlaster.

Procedura redukcji jest nastepujaca:

e Znajdz dwa najblizsze neurony Ka, kg (odlegtos¢ mierzona metryka Euklidesowa
pomigdzy wagami neuronow).

e Jezeli odlegto$¢ jest mniejsza niz zadany dystans € wypelnij wagi ‘stabszego’
neuronu zerami (tj. neuronu z nizsza ilo$cig przypisanych wektoréw wejsciowych).
Dzigki temu wektory wejsciowe ‘stabszego’ neuronu beda najprawdopodobniej
przypisywane ‘silniejszemu’ neuronowi. Proces ten obrazuje rys. 6.5:3 i wz. 6.5.1.

(Il < v T =0
w p.p., nicnierdb
wz. 6.5.1

gdzie:
k4, kg — wektory reprezentowane przez wagi neurondow Ka, Kg,

€ — dystans, czyli warto$¢ graniczna odleglosci pomigdzy wektorami k—A) i k—B).
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e Powtarzaj dwa poprzednie kroki dopoki istnieje para neurondéw, ktérych odlegtose

jest mniejsza od w/w progu.

wektory wejsciowe wektory wejsciowe

rys. 6.5:3 Sie¢ Kohonena przed redukcja (po lewej) i po redukcji (po prawej). Neurony z calej mapy (zielonej,
niebieskiej lub czerwonej) powinny by¢ grupowane przez najsilniejszy neuron z danej grupy.

Zauwazono, ze niskoczestotliwosciowe sktadowe skalogramu CWT (skale barkowe
B=1..3 odpowiadajace zakresowi 100-300 Hz) bardzo czesto rozpoczynaja si¢ trochg przed
fonacja 1 utrzymujg si¢ jeszcze po niej (rys. 6.5:4) utrudniajgc tym samym poprawng detekcje
fonacji. Z tego powodu zdecydowano si¢ na uzycie tylko 18 skal barkowych
(B=4,5,6,7,...,21).
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rys. 6.5:4 Oscylogram i skalogram CWT dla skal barkowych wypowiedzi ,,erie”. Czerwonymi prostokatami
zaznaczono niechciane wartosci CWT ‘wystajace’ poza fonacje. Zrzut ekranu z programu WaveBlaster.
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6.5.1.3.Procedura detekgji przedtuzen

Przyjeto nastepujaca procedure detekcji przedluzen (podkreslone elementy sa

parametrami algorytmu):

1) | wezytaj plik dzwiekowy

2) | oblicz wspétczynniki CWT? (wz. 4.3.1.2) dla skal barkowych (wz. 4.5.1)

3) | wykryj fragmenty mowy dla odcigcia szumow na poziomie -55dB (rozdziat 6.3) dla
szeroko$ci okna 23,2ms (rozdziat 6.2) 1 50% przesuniecia okna (50% dla zwigkszenia
rozdzielczos$ci wykrywania fonacji)
nastepnie kazdy fragment podziel na okna o szerokosci 23,2ms i 100% przesunigcia
okna i ponownie oblicz wektory (wz. 6.2.1)

4) | dla fragmentow mowy dtuzszych niz 200ms:

5) wytnij fragment CWT® z zadanym otoczeniem (otocz_wycinania)

6) zredukuj wspotczynniki CWT® do jednego indeksu neuronu zwycieskiego
w kazdym oknie dla sieci Kohonena o zadanym rozmiarze (rozm_Koh) i zadanym
sasiedztwie (sas_Koh). Sie¢ uczona byla przez 100 epok z liniowo malejacym
wspoétczynnikiem uczenia 0.20-0.10

7) dla tak wytrenowanej sieci Kohonena zastosuj ‘redukcje¢’ neuronéow z zadanym
dystansem (dyst_redukcji) i ponownie wygeneruj sekwencje indekséw neuronow
zwycigskich

8) jezeli w w/w sekwencji istnieje odcinek dtuzszy od zadanej dlugosci
(dl_sekwencji), w ktorym wygrywa tylko jeden neuron, oznacz go jako
przediuzenie

9) | na podstawie odstuchowych i automatycznych zaznaczen wygeneruj wspotczynniki
wykrywalnosci czul i przew (wz. 6.4.1)

W kroku 4) wartos¢ 200ms zostata przyjeta na podstawie histogramu przedstawionego na

rys. 6.5:1.

Jak wyjasniono w rozdziale 6.5.1.2, liczba foneméw we fragmencie, a tym samym

dhlugos¢ fragmentu, jak roéwniez parametry sieci Kohonena maja duze znaczenie przy
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generowaniu sekwencji indekséw neuronéw zwycieskich. Z tego powodu w kroku 5)
otoczenie wycinanego fragmentu mowy, czyli catkowita dlugo$¢ wycinanego odcinka
(otocz_wycinania) jest parametrem algorytmu. W kroku 6) rozmiar (rozm_Koh) i sasiedztwo

(sas_Koh) uczenia sg parametrami algorytmu.

W kroku 7) parametrem jest dystans (dyst_redukcji) algorytmu ‘redukcji sieci Kohonena’
(wz. 6.5.1).

Mimo, iz kazde przedtuzenie w badanym materiale jest dluzsze niz 226 ms to
odpowiadajagca mu sekwencja indeksow wygrywajacych utrzymujaca statg warto$¢ opisang
w kroku 8) nie musi spelnia¢ tego warunku — z tego powodu zdecydowano Si¢ na
wprowadzenie parametru dl_sekwencji oznaczajaca minimalng dlugo$¢ takiej sekwencji.
Nalezy pamigta¢, ze ustalenie parametru dl_sekwencji na zbyt mata wartos¢ spowoduje

nadmierne zaliczanie fragmentéw ptynnych do przedtuzen.

6.5.1.4.Wyniki rozpoznawania przedtuzeri

Wszystkie serie danych sprawdzano dla parametru dyst_redukcji = 0.30, 0.35, 0.40, 0.45,
0.50, 0.55.

tab. 6.5-2 Wyniki (w [%6]) automatycznego rozpoznawania przedtuzen. C — czul, P — przew (wzér 6.4.1), P1 —
otocz_wycinania, P2 — rozm_Koh, P3 — sas_Koh, P4 — dyst_redukcji, P5 — dI_sekwencji

P4=0.30 | P4=0.35 | P4=0.40 | P4=0.45 | P4=0.50 | P4=0.55
cleplclplc]prP|clpPr]c|P|c]P

seria 1
P1=0 P2=3x3 P3=2.5-0.5 P5=250 63 94 68 94 71 95 74 93 78 90 81 87
P1=0 P2=3x3 P3=2.5-1.0 P5=250 74 80 76 76 80 76 82 73 8 69 86 67
P1=0 P2=4x4 P3=2.5-0.5 P5=250 49 94 52 94 60 94 63 94 68 93 75 92
P1=0 P2=4x4 P3=2.5-1.0 P5=250 62 92 65 89 71 88 76 84 78 81 84 81

P1=0 P2=3x3 P3=2.5-0.5 P5=200 75 76 81 77 82 77 84 76 87 74 90 70
P1=0 P2=3x3 P3=2.5-1.0 P5=200 77 80 78 76 81 72 84 70 87 67 90 51
P1=0 P2=4x4 P3=2.5-0.5 P5=200 61 87 66 87 72 86 76 86 81 82 84 80
P1=0 P2=4x4 P3=2.5-1.0 P5=200 76 78 80 76 83 73 8 70 86 67 89 63
seria 2

P1=0 P2=5x5 P3=2.5-0.5 P5=250 37 95 43 95 52 98 57 96 62 96 68 95
seria 3

P1=1500 P2=3x3 P3=2.5-05P5=250 | 78 83 81 84 82 83 85 82 86 80 87 78
P1=1500 P2=3x3 P3=2.5-1.0P5=250 | 84 72 80 68 81 64 90 64 91 61 93 59
P1=1500 P2=4x4 P3=2.5-05P5=250 | 62 89 63 90 72 90 80 89 83 88 84 86
P1=1500 P2=4x4 P3=2.5-1.0P5=250 | 77 86 80 84 85 82 86 78 90 77 91 74

P1=1500 P2=3x3 P3=2.5-0.5P5=200 | 88 66 91 68 92 66 92 64 93 62 94 60
P1=1500 P2=3x3 P3=2.5-1.0P5=200 | 90 55 92 52 93 50 94 47 9% 45 96 43
P1=1500 P2=4x4 P3=2.5-05P5=200 | 77 81 81 80 87 80 89 77 92 73 94 73
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P1=1500 P2=4x4 P3=2.5-1.0P5=200 | 89 72 90 66 93 65 95 63 96 59 97 56

seria 4
P1=1500 P2=5x5 P3=2.5-05P5=250 | 49 92 63 93 65 93 66 91 74 91 77 88

seria 5
P1=1000 P2=4x4 P3=2.5-05P5=250 | 51 93 59 92 62 92 69 91 73 90 80 88
P1=1500 P2=4x4 P3=2.5-0.5P5=250 | 62 89 63 90 72 90 80 89 83 88 84 86
P1=2000 P2=4x4 P3=2.5-05P5=250 | 67 91 71 91 75 89 78 87 80 86 85 85
P1=2500 P2=4x4 P3=2.5-05P5=250 | 73 91 77 88 78 88 81 87 82 85 92 82
P1=3000 P2=4x4 P3=2.5-05P5=250 | 76 89 78 87 81 88 83 86 84 84 87 84
P1=3500 P2=4x4 P3=2.5-05P5=250 | 73 88 77 88 77 88 82 86 82 82 87 79

P1=2500 P2=5x5 P3=2.5-05P5=250 | 60 92 65 91 68 90 75 89 79 88 82 86
P1=3000 P2=5x5 P3=2.5-05P5=250 | 65 93 70 92 74 91 75 89 79 89 83 86
P1=3500 P2=5x5P3=2.5-05P5=250 | 69 93 72 91 72 90 77 89 82 87 82 83

W pierwszej serii testow sprawdzono konfiguracje:

e otocz_wycinania = 0 (czyli brak otoczenia),
e rozm_Koh = 3x3 oraz 4x4,
e sas_Koh=2.5-0.50raz 2.5-1.0,

e dl_sekwencji = 200ms oraz 250ms.

W wigkszosci przypadkéw dla wartosci dl_sekwencji =250 ms otrzymywano lepsze
rezultaty. Czulo$¢ byla mniejsza (czyli znaleziono mniej przedtuzen — co jest oczywiste
z racji wigkszego progu diugosci), ale przewidywalno$¢ byta wieksza (czyli algorytm robit
mniej btedow). We wszystkich przypadkach w konfiguracji sas_Koh=2.5-0.5 uzyskiwano
lepsza rozpoznawalno$¢ niz w sas_Koh =2.5-1.0. Rozmiar sieci rozm_Koh=3x3/4x4 nie

spowodowat wyraznych roznic.

Na wszelki wypadek w serii drugiej sprawdzono jeszcze sie¢ o rozmiarze 5x5 —

skorzystano z wnioskoéw z serii 1 i ustawiono sas_Koh=2.5-0.5, dl_sekwencji=250ms.

Uznano, ze wprowadzenie stalej szerokosci wektor otocz_wycinania = 1500ms moze
zupelie zmieni¢ zachowanie sieci, wigc postanowiono powtorzy¢ obie serie danych (seri¢ 1
i 2) z tym parametrem — tworzac serie 3 i 4. Wyniki okazaty si¢ by¢ takie same lub lepsze.

Widaé réwniez, ze sie¢ 4x4 radzi sobie lepiej od sieci 3x3.

Skoro stala szerokos¢ wycinanego fragmentu data bardziej obiecujace wyniki,
postanowiono doktadniej zbada¢ parametr otocz_wycinania — przyjeto wartosci 1000ms,
1500ms, 2000ms, 2500ms, 3000ms, 3500ms. Kolejnym wnioskiem bylo ustawienie

konfiguracji na rozm_Koh =4x4, sas_Koh =2.5-0.5, P5=250ms. Dodatkowo zbadano jeszcze
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wickszg sie¢ (5x5), aby liczba neuronow sieci lepiej odpowiadata ilosci foneméw we
fragmencie, poniewaz dla dluzszych fragmentow zwigksza si¢ liczba zawartych w nim

fonemow (patrz rozdziat 6.5.1.2).

Dla wszystkich serii zwigkszanie parametru dyst redukcji dawato lepsze rezultaty,
tj. wzrost czutosci byl bardziej znaczacy niz towarzyszacy mu spadek przewidywalnosci.
Wicksze warto$ci nie byly sprawdzane, poniewaz w wigkszosci przypadkoéw spadek

przewidywalnosci stawat si¢ zbyt duzy.

Najlepszy wynik uzyskano na poziomie czul=92%, przew=82%.

6.5.2. Metoda detekcji powtérzeri glosek

6.5.2.1.Materiat dzwiekowy

Jako material badawczy postuzyly nagrania dziewigciu 0sob jakajacych sie (jedna kobieta,
pigciu mezczyzn oraz trzech chtopcéw). W nagraniach, metoda odstluchows, odnaleziono
wszystkie powtorzenia, a nastgpnie wycigto je z czterosekundowym otoczeniem mowy
ptynnej. Wszystkie fragmenty zostaty potaczone tworzac jedng wypowiedz trwajaca 9 min. 43
s. Statystyki liczby powtdorzen przedstawia tab. 6.5-3. Odstuchowo (positkujac si¢ wykresem
oscylogramu oraz spektrogramu STFT) stworzono réwniez histogramy czasow trwania

powtarzanych glosek (rys. 6.5:5) oraz przerw pomig¢dzy powtorzeniami (rys. 6.5:6):

tab. 6.5-3 Liczba wystapien par glosek w materiale badawczym, z ktérych druga jest powtérzeniem pierwszej.

bjd|g|k|[n|jo|p]| t |Suma
2316 (10(82| 2| 1|66]|104| 294
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Liczba powtodrzen gtosek
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rys. 6.5:5 Histogram czasu trwania powtarzanej gloski

Najdtuzsza zaburzona gloska trwata 131 ms.
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rys. 6.5:6 Histogram czasu miedzy powtorzeniami glosek
Jak wida¢, przerwy miedzy powtdérzeniami moga by¢ bardzo dlugie — zatem nie da si¢
ustali¢ ich gornej granicy. Aby ustali¢ ich dolng granice, przyjrzyjmy si¢ poczatkowym

wartosciom histogramu z rys. 6.5:6.
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rys. 6.5:7 Histogram czaséw miedzy powtorzeniami glosek — poczatkowe zbiory
Wszystkie przerwy trwaja co najmniej 30 ms.
6.5.2.2. Analiza wynikéw parametryzagji

Na podstawie histogramu czasow trwania powtarzanej gtoski (rys. 6.5:5), za maksymalng

akceptowalna dlugos¢ gloski przyjeto warto§¢ 200 ms.

Sekwencja indeksow wygrywajacych neurondéw sieci Kohonena dla powtoérzen glosek jest

dos¢ charakterystyczny: krotkie wzniesienie otoczone ciszg (przyktad na rys. 6.5:8).
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rys. 6.5:8 Sekwencja indeksow wygrywajacych neuronéw sieci Kohonena dla wypowiedzi ,,tak p p p
przynajmniej twierdzili”. Zrzut ekranu z programu WaveBlaster.

Nie zauwazono wyraznych roznic miedzy sekwencjami indekséw wygrywajacych
neuronéw nieptynnych powtérzen glosek, a pojedynczymi, ptynnie wypowiadanymi
‘i’

spojnikami (takimi jak ‘i’, ‘@’), dlatego zdecydowano si¢ skorzysta¢ z doswiadczen

Szczurowskiej [74] [76] i uzyto perceptronu 3-warstwowego.

W tym celu skorzystano z narzgdzia Intelligent Problem Solver pakietu STATISTICA
(modut Neural Networks) [64]. Dla zadanych danych wejsciowych sprawdza on rozne
rozmiary sieci oraz rézne kombinacje algorytméw uczenia. Jak uzasadniono w poprzednim
akapicie — ustawiono opcje przeszukiwania tylko perceptronéw 3-warstwowych. Narzedzie to
nie uzywa wszystkich wektorow do uczenia sieci. Uczenie takie doprowadziloby do
dopasowania sieci do danych wejsciowych, zatracajac tym samym umiejetnos¢ generalizacji
cech. Sie¢ nauczytaby si¢ w 100% wszystkich danych wejsciowych (ich szczegdétow) i nie
poradzitaby sobie z rozpoznawaniem innych danych (czyli z generalizowaniem cech). Z tego

powodu dane wejsciowe sg losowo dzielone na trzy grupy:

e 7bior uczacy (50% wektorow),

e zbidr weryfikujacy (25% wektorow),
e 7zbidr testujacy (25% wektorow).
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Dla kazdego zbioru wylicza si¢ niezaleznie warto$¢ btedu (wz. 5.2.3). Algorytmy uczenia
(tJ. modyfikacji wag) uzywaja tylko wektoréw ze zbioru uczgcego, dzigki temu nie uczymy
wszystkimi danymi wejsciowymi. Wektory weryfikujace nie biorg udzialu w modyfikowaniu
wag sieci (czyli bezposrednio nie trenujg sieci), natomiast na jego podstawie, po zakonczeniu
kazdej epoki uczenia, wyznaczany jest blad uczenia. Proces ten sprawdza umiejetnosé
generalizacji sieci, poniewaz wektory te nie biorg udzialu w nauczaniu. Wartosci btedu zbioru
weryfikujacego stuza zatem do wewnetrznych decyzji algorytmu, w jaki sposéb dobierac
kolejne parametry uczenia sieci oraz kiedy przerwac uczenie — nastgpuje przeuczenie sieci.
Z taka sytuacja mamy do czynienia wtedy, gdy btad wyznaczony na podstawie zbioru
uczacego maleje, natomiast btad na podstawie zbioru weryfikujacego najpierw malat, a potem

zaczyna rosng¢. Zbidr testowy stuzy do ostatecznej oceny uzyskanej sieci.

Aby zwigkszy¢ wiarygodnos$¢ otrzymywanych wynikow, mimo iz STATISTICA uzywa
tylko 50% wektorow do uczenia, postanowiono przekazaé jej tylko czes¢ wektoréw
wejsciowych. Sygnal wejSciowy podzielono na 3 pliki o zblizonym czasie trwania (liczbe
nieptynnosci w kazdym pliku opisuje tab. 6.5-4), a nast¢pnie w pakiecie STATISTICA uzyto
tylko wektorow utworzonych z plikéw plik2 i plik3.

tab. 6.5-4 Liczba wystapien powtorzen glosek w materiale badawczym z podzialem na pliki

plik czas trwania b | d g k |njo]| p t suma
plikl 3min. 12s. 3 3 33 20 11 70
plik2 3min. 20s. 1 |3 15 17 59 95
plik3 3min. 11s. 19 | 3| 7 34 | 21| 29 34 129
Lacznie 9min. 43s. 23 | 6] 10 | 82 | 2 |1 | 66 | 104 294

Zauwazono, iz duzy wplyw na wyniki ma algorytm detekcji poczatku i konca fonacji
(opisany w rozdziale 6.3). To wtasnie na podstawie fragmentow fonacji wycinane sg odcinki
CWT, z ktorych tworzone sa sekwencje wygrywajacych neuronéw sieci Kohonena,
uzywanych przez perceptron. Powtérzenia glosek sg bardzo krotkie, czgsto o matym
natezeniu | Czasami nastepujg tak szybko po sobie, ze mozna by uznaé¢ je za jedna,
nieprzerwang fonacje¢ — dlatego detekcja fonacji powinna by¢ bardzo czuta. Jednocze$nie
nalezy unika¢ dzielenia ptynnych wyrazow na kilka fragmentéw fonacyjnych, wiec nie moze
by¢ zbyt czula. Nalezy zatem wycia¢ jak najwigksza liczbe nieptynnosci przy jak
najmniejszym stopniu fragmentowania plynnych wyrazéw. W zwigzku z tym dobor
parametrow detekcji fonacji znaczaco wplywa na ilo§¢ poprawnie wycietych powtdrzen

glosek. Z tego powodu, przed wlasciwymi badaniami detekcji tego rodzaju nieptynnosci,
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przeprowadzono badania doboru parametrow algorytmu detekcji fonacji. Za istotne uznano

czas, jaki dzieli wycinany fragment z nastegpnym fragmentem oraz parametr odcigcia szumow

(rys. 6.5:9).

rys. 6.5:9 Skalogramy CWT wypowiedzi ,.k koryncie”: po lewej dla odcig¢cia szuméw na poziomie -53dB, po
prawej na poziomie -55dB. Ze wzgledu na szumy dla warto$ci -55dB, pomi¢dzy powtérzeniem gloski ‘k’, pierwsza
gloska ‘K’ potraktowana by byla, jako cze¢s¢ wyrazu ‘koryncie’ i nie zostalaby wycieta — tym samym powtorzenie
gloski nie zostaloby rozpoznane.

Poprawno$¢ wyodrgbniania fragmentéw z przedtuzeniami oraz powtdrzeniami sylab, jako
fonacji duzo dtuzszych i o silniejszym natgzeniu, nie musi by¢ tak czule — tym samym taka

analiza byta dla nich niepotrzebna.

Tak samo jak w przypadku skalogramow zawierajacych przedtuzenia, tu roéwniez
zauwazono, ze niskoczestotliwosciowe skladowe skalogramu CWT bardzo czg¢sto
rozpoczynaja sie troche przed fonacjg i utrzymuja si¢ jeszcze po niej (rys. 6.5:4), utrudniajac
tym samym poprawng detekcje fonacji. Wyodrebnianie fonacji powtdrzen glosek musi by¢
duzo bardziej precyzyjne w czasie, z tego powodu usuni¢to dwie dodatkowe skale

niskoczestotliwosciowe zostawiajac 16 skal barkowych (B=6,7,...,21).

6.5.2.3.Procedura detekcji powtérzen gtosek

Przyjeto nastepujaca procedure detekcji powtdrzen glosek (podkreslone elementy sg

parametrami algorytmu):

1) wczytaj plik dzwigkowy

2) oblicz wspotczynniki CWT® (wz. 4.3.1.2) dla skal barkowych (wz. 4.5.1)

3) wykryj fragmenty mowy (fonacje) dla zadanego odcigcia szuméw (poziom_szumow)

I zadanej minimalnej przerwy pomigdzy wyrazami (min_przerwa) — dla szerokosci
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okna 23,2ms i 50% przesunigcia okna
nastepnie kazdy fragment podziel na okna o szerokosci 23,2ms i 100% przesuniecia

okna i ponownie oblicz wektory (wz. 6.2.1)

4) dla fonacji z plikow plik2 i plik3 (czyli okoto 75% danych) krétszych niz 200ms:

5) wytnij fragment CWT® z zadanym otoczeniem (otocz_wycinania) — kazdy

fragment z zaburzeniem sktadat si¢ z 500 milisekundowego prefixu, nastepnie
nieptynnosci oraz postfixu odpowiedniej dlugosci tak, aby tgczna dlugosé

byta rowna zadanemu otoczeniu

6) zredukuj CWT® do sekwencji indeksow wygrywajacych neuronéw sieci
Kohonena — na podstawie wynikow wstepnych testow uzyto tylko 16 skal
barkowych: 6,7,..21 oraz tylko sieci 5x5 uczong dla 100 epok przy wsp.
uczenia 0.20-0.10 i wsp. sgsiedztwa 2.5-0.5.

7) manualnie oznacz fragment jako ptynny/nieptynny

8) uzywajac narzedzia ,Intelligent Problem Solver” pakietu STATISTICA znajdz
najlepszy perceptron 3-warstwowy dla danych z kroku 7) i wyeksportuj jego wagi do

programu WaveBlaster

9) dla 100% wyrazoéw krotszych niz 200ms:

10) wytnij fragment CWT° i wygeneruj sekwencje indeksow wygrywajacych

neuronOw sieci Kohonena

11) uzywajac nauczonego perceptronu oznacz fragment jako ptynny/nieptynny

12) | na podstawie odstuchowych i automatycznych zaznaczen wygeneruj statystyki

wykrywalnosci

W  kroku 3) zasadno$¢ uzycia parametrow odciecia szumow (POziom_szumow)

i minimalnej przerwy pomi¢dzy wyrazami (min_przerwa) wynika z opisu w poprzednim
rozdziale (patrz rys. 6.5:9).

W kroku 4) warto$¢ 200ms zostata przyjeta na podstawie histogramu przedstawionego na

rys. 6.5:5, natomiast pliki plik1, plik2, plik3 sa opisane w tab. 6.5-3.

Jak wyjasniono w rozdziale 6.5.1.2, liczba fonemoéw we fragmencie, a tym samym

dhugosé¢ fragmentu ma duze znaczenie. Z tego powodu w kroku 5) otoczenie wycinanego
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fragmentu mowy, czyli catkowita dlugos¢ wycinanego odcinka (otocz_wycinania), jest

parametrem algorytmu.

6.5.2.4.Wyniki rozpoznawania powtérzen gtosek

W pierwszej serii badan sprawdzono trafno$¢ wyodrebniania nieptynnych glosek — czyli
krok 3) procedury detekcji powtorzen glosek (rozdziat 6.5.2.3). Nie badano zatem
wspotczynnikdw rozpoznawania nieplynno$ci, tylko ile zaburzonych glosek zostato
poprawnie wyodr¢bnionych przez algorytm jako niezalezne fonacje oraz ile przy tym zostato

utworzonych fragmentow odpowiadajacych ptynnym fonacjom.

tab. 6.5-5 Pierwsza seria testow. Liczba i procent wyodrebnionych powtorzen, oraz fragmentéw oznaczonych
jako plynne dla plikéw plikl, plik2, plik3 dla parametréw G1 - poziom_szumow_G2 — min_przerwa

plik liczba wyodrgbnionych
powtorzen | ptynnych | powtérzen | pltynnych | powtérzen | ptynnych
glosek fragm. glosek fragm. glosek fragm.
G1=55dB G2=50ms G1=54dB G2=50ms G1=53dB G2=50ms
plikl 50 71% 95 66 94% 123 65 93% 139
plik2 74 78% 92 83 87% 129 82 86% 139
plik3 98 76% 58 121 94% 132 116 90% 139
suma | 222 76% 245 270 92% 384 263  89% 417
G1=55dB G2=40ms G1=54dB G2=40ms G1=53dB G2=40ms
plikl 56  80% 134 68  97% 144 67 96% 162
plik2 77  81% 126 84 88% 146 85 89% 154
plik3 1104 81% 77 121 94% 146 116 90% 153
suma | 237 81% 337 273 1 93% 436 268  91% 469
G1=55dB G2=30ms G1=54dB G2=30ms G1=53dB G2=30ms
plikl 56  80% 134 70  100% 165 69  99% 189
plik2 77  81% 126 91  96% 168 89  94% 178
plik3 104 81% 77 122 95% 161 117 91% 174
suma | 237 81% 337 283  96% 494 275  94% 541
G1=55dB G2=0ms G1=54dB G2=0ms G1=53dB G2=0ms
plikl 59 84% 170 70 100% 199 70 100% 226
plik2 87  92% 168 93  98% 197 91 96% 209
plik3 98 76% 111 122 95% 188 118 91% 199
suma | 244 83% 449 285 97% 584 279  95% 634

Wyniki badan zamieszczone w tab. 6.5-5 maja duze znaczenie w dalszym postgpowaniu.
Detekcja powtdorzen glosek operuje na wyodrebnionych fonacjach, wigc jezeli poprawnie
wyodrebniono by tylko 60% wszystkich nieptynnych glosek, mozna by bylo osiggaé
wspotczynniki rozpoznawania co najwyzej na poziomie 60%. Na podstawie tych wynikow,

w dalszej czesci bada¢, zdecydowano si¢ wykorzysta¢ konfiguracje:
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e poziom_szumow =55dB min_przerwa =50ms (najmniej wyodrgbnionych
nieptynnosci, ale rowniez najmniej fragmentow ptynnych),

e poziom szumoéw =54dB min_przerwa =50ms (najlepszy kompromis pomi¢dzy
liczbag wyodrebnionych nieptynnosci a liczbg ptynnych fragmentoéw),

e poziom szuméw =54dB min_przerwa =0ms (najwi¢cej Wyodr¢bnionych

nieptynnosci, niestety bardzo duzo fragmentoéw ptynnych).

W drugiej serii badan, za pomoca pakietu STATISTICA, szukano najlepszego
3-warstwowego perceptronu — czyli krok 8) procedury detekcji powtérzen glosek (rozdziat
6.5.2.3). Fragmenty byly wycinane z otocz_wycinania rownym: 700ms, 1000ms, 1500ms,
2000ms, 2500ms, 3000ms. Kazdy fragment z zaburzeniem zawierat 500 milisekundowy
prefix, nastepnie nieptynnos¢ oraz postfix odpowiedniej dtugosci tak, aby taczna dlugos¢ byta
réwna zadanemu otoczeniu. Ponizsza tabelka przedstawia wyniki rozpoznawania sumaryczne

oraz osobne dla kazdego ze zbiorow uczacy/weryfikujacy/testowy (znaczenie zbiorow

rozdziat 6.5.2.2).
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tab. 6.5-6 Wspolczynniki rozpoznawania fragmentéw plynnych i fragmentéw z powtérzeniami dla plikow
plik2 i plik3 przez sieci w pakiecie STATISTICA. G1 - poziom_szuméw, G2 —min_przerwa, G3 — otocz_wycinania. sie¢
MLP zawiera numer porzadkowy oraz ilo§¢ neuronéw w warstwach, algorytm uczenia: BP100 oznacza wsteczng
propagacje dla 100 epok, CG20b oznacza metode gradientéw dla 20 epok.

3 sieé MLP algoryt_m G1| tacznie[%] uczacy[%] weryfikujacy  testujacy[%]

uczenia G2 powt. plynne powt. plynne powt. ptynne powt. plynne
700ms | 1 | 31-130-1 BP29h 2 98,2 97,7 994 990 976 964 965 964
1000ms | 2 | 44-91-1 | BP100,CG20b % 98,8 99,2 996 999 979 988 981 98,0
1500 ms | 3 | 65-78-1 | BP100,CG37b ™| 995 980 1000 998 994 965 998 965
2000 ms | 4 | 87-87-1 | BP100,CG28b Q| 993 992 1000 1000 985 989 989 980
2500 ms | 5 | 108-74-1 | BP100,CG44b ﬁ 99,7 99,3 1000 100,0 99,2 994 99,7 979
3000 ms | 6 | 130-130-1 | BP100,CG15b o 99,1 99,8 99,8 100,0: 984 99,4 98,6 998
700ms | 7 | 31-130-1 BP33b 2 97,1 97,7 979 990 955 96,2 97,0 965
1000 ms | 8 | 44-91-1 | BP100,CG20b % 99,8 984 1000 996 995 97,7 99,7 96,6
1500 ms| 9 | 65-83-1 |BP100,CG28b ™| 994 995 1000 1000 985 989 990 992
2000 ms | 10| 87-74-1 | BP100,CG55b Q 99,8 98,6 1000 100,0: 99,6 96,7 99,7 97,7
2500 ms | 11 | 108-100-1 | BP100,CG42b % 998 98,8 100,0 100,0: 994 975 : 999 975
3000 ms | 12 | 130-98-1 | BP100,CG49b o 99,5 99,7 1000 100,0: 99,2 993 99,0 995
700 ms |13 | 31-130-1 BP14b g 97,3 980 981 991 96,1 9655 96,8 974
1000 ms | 14 | 44-130-1 BP30b % 98,8 98,8 998 99,7 97,7 98,0 98,0 97,7
1500 ms | 15| 65-101-1 | BP100,CG25b ™| 993 994 1000 1000 986 982 985 99,6
2000 ms | 16| 87-99-1 | BP100,CG42b Q| 999 97,7 1000 1000 99,8 951 997 959
2500 ms | 17 | 108-130-1 BP95h % 99,9 982 1000 100,0 998 96,5 998 964
3000 ms | 18 | 130-98-1 | BP100,CG56b o 1000 97,8 100,0 1000 99,9 946 999 96,9

Jak wida¢ wszystkie sieci idealnie roznicujg wektory z grup ptynne/nieptynne — réwniez
w zbiorze testujacym. Dzieje si¢ tak dzieki algorytmowi wyodrebniania fonacji — wszystkie
wektory nieplynne podawane na perceptron mialy fragment nieptynny w tym samym miejscu.
Dzigki tak klarownym danym wejSciowym, perceptron nie musiat dodatkowo wyucza¢ si¢
rozpoznawania nieptynnosci w dowolnym miejscu wektora wejsciowego. To dowodzi

zasadnosci uzywania w/w algorytmu.

Po wyeksportowaniu wszystkich 18 modeli z pakietu STATISTICA do programu
WaveBlaster, przeprowadzono trzecig seri¢ badan tj. detekcj¢ nieptynnosci na catym zbiorze
wejsciowym przy uzyciu nauczonych perceptronow — czyli krok 11) procedury detekcji

powtorzen glosek (rozdziat 6.5.2.3).
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tab. 6.5-7 Wyniki rozpoznawanie powtorzen glosek w mowie ciaglej dla 18 sieci MLP z tabeli 6.5-5. czul, przew

(wz. 6.4.1), G1 - poziom_szumdéw, G2 — min_przerwa, G3 — otocz_wycinania

G3  sie¢ Gl/G2 plikl plik2 plik3 tacznie

czul  przew czul  przew czul  przew czul  przew
700 ms 1 71% 79% 75% 98% 75%  95% 74%  92%
1000ms 2 @ 2 64% 71% 76% 97% 76% 99% 73% 91%
1500 ms 3 D 72% 66% 7% 94% 76%  95% 75%  86%
2000ms 4 A 67% 68% 77% 98% 75%  98% 74% 89%
2500ms 5 OO 74% 67% 7% 96% 76%  96% 76% 87%
3000ms 6 60% 65% 77% 98% 76%  99% 73% 89%
700 ms 7 52% 74% 85% 93% 92% 93% 80% 89%
1000ms 8 @ e 62% 75% 87% 93% 93% 97% 84% 91%
1500ms 9 I3 70% 83% 87% 98% 93% 98% 86% 95%
2000ms 10 1L 4 2% 70% 87% 96% 93% 93% 86% 88%
2500ms 11 ©O©9 75% 72% 87% 96% 93% 96% 87% 90%
3000ms 12 60% 71% 87% 96% 93% 96% 83% 91%
700ms 13 58% 67% 94% 93% 93% 93% 85% 87%
1000 ms 14 @ 2 61% 76% 94% 98% 92% 98% 85% 93%
1500ms 15 & Q 67% 75% 94% 97% 93% 98% 87% 92%
2000ms 16 1L U 44% 72% 91% 98% 90% 99% 79% 94%
2500ms 17 OO 60% 72% 93% 100% 91% 100% 84% 94%
3000ms 18 51% 69% 88% 100% 93% 100% 81% 94%

Wiyniki dla plikow plik2 i plik3 sa zgodne z oczekiwaniami. Perceptrony rozpoznaja

bardzo dobrze, ale jak napisano wczesniej w tym akapicie, wyniki rozpoznawania mogg by¢

co najwyzej tak dobre jak trafno$¢ wyodrgbniania fragmentéw nieptynnych. Zgodnie z tab.

6.5-5 konfiguracja:

poziom_szumow=550B  min_przerwa=50ms  wyodrebnita  poprawnie  76%
z wszystkich nieptynnosci
poziom_szuméw =54dB min_przerwa =50ms wyodrebnita poprawnie 92%
z wszystkich nieptynnosci
poziom_szumow =54dB min_przerwa =0ms wyodrebnita poprawnie 97%

z wszystkich nieptynnos$ci

Zatem wyniki dla plik2 i plik3 oscyluja wokot w/w wartosci.

Wyniki rozpoznawania dla pliku pierwszego powinny by¢ réwnie dobre. Po

doktadniejszej analizie okazalo si¢, ze plik ten zwiera kilka bardzo szybkich serii

wielokrotnych powtorzen (jak ,,p p p p p poszedt”). O ile algorytm detekcji fonacji poradzit

sobie z ich wyodrebnieniem, 0 tyle perceptron juz nie poradzit sobie z ich rozpoznaniem.

Perceptron zawiodt dla wszystkich powtorzen w poszczegdlnych seriach, dlatego kazda seria
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zmniejszata liczbe detekcji o kilka elementéw — przy tak matym pliku, 2-3 serie (kazda po 4-5
powtdrzen) drastycznie obnizyly wspotczynnik rozpoznawania. Widaé zatem, ze o ile
wigkszo$¢ powtdrzen jest rozpoznawana doskonale, o tyle dla bardzo szybko powtarzanych
glosek (tj. serii), ktére niemalze zlewajg si¢ w jedng nieprzerwang fonacje¢ (praktycznie nie ma

miedzy nimi ciszy) nalezatloby opracowa¢ inny algorytm.

Najlepszy uzyskany wynik rozpoznawania dla wszystkich plikow wynosi: czul=86%,
przew=95%.

6.5.3. Metoda detekcji powtorzeri sylab

6.5.3.1.Materiat dzwiekowy

Jako material badawczy postuzyly nagrania pigciu 0sob jakajacych si¢ (jedna kobieta,
dwoch mezczyzn oraz dziewczynka 1 chlopiec). W nagraniach, metoda odstuchowa
(positkujac si¢ wykresem oscylogramu oraz spektrogramu STFT), odnaleziono wszystkie
powtdrzenia a nastgpnie wycieto je z otoczeniem mowy plynnej (facznie majacy dtugosé 4
sekundy). Wszystkie fragmenty zostaly potaczone tworzac jedng wypowiedz trwajaca 5 min.
26 s. Statystyki liczby powtorzen przedstawia tab. 6.5-8. Stworzono rowniez histogramy
czasOw trwania powtarzanych sylab (rys. 6.5:10) oraz przerw pomiedzy powtorzeniami

(rys. 6.5:11):

tab. 6.5-8 Liczba powtorzen sylab w materiale badawczym.

liczba | typ sylaby

1 am, bo, co, dio, dol, dzie, e, go, ja, ni, o, od, pa, pos, pra, prz, prze, ra, sa, sa, tam,
te, tro, wo, zje, zo

ba, by, chlo, do, im, wie, zie, zni, Ze

be, je, kie, ta

ko, mo, na, nie, wy

aa

DB IWIN

ka, ma, po

Lacznie powtorzen sylab: 106

YLaczna liczba fonacji: ~570
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rys. 6.5:10 Histogram czasu trwania powtarzanej sylaby
Ze statystyk wynika, ze zaburzone sylaby trwaja od 77 do 455ms.
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rys. 6.5:11 Histogram czasow trwania przerw miedzy powtorzeniami sylab

Najkrotsza przerwa trwa 18 ms.

Sprawdzanie powtorzen sylab zawsze potrzebuje dwoch fragmentow fonacji — pierwszej
i drugiej sylaby, dlatego stworzono histogram ,,r6znic czasow trwania miedzy pierwsza
a drugg powtarzang sylabg” (rys. 6.5:12). Jezeli drugi fragment jest krotszy to roznica jest
ujemna, jezeli drugi fragment jest dtuzszy to rdznica jest dodatnia (Czyli od dtugosci drugiej

sylaby odejmuje si¢ dhugos¢ pierwszej).
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rys. 6.5:12 Histogram réznic czasow trwania migedzy pierwsza a drugg powtarzang sylabg

Ze statystyk wynika, ze w badanym materiale druga sylaba moze by¢ co najwyzej krotsza

0 143 ms, a dluzsza co najwyzej o 95 ms.

6.5.3.2.Analiza wynikéw parametryzagji

Na podstawie histogramu ,,czasow trwania powtarzanych sylab” (rys. 6.5:10), przyj¢to iz

dlugos$¢ sylaby moze si¢ waha¢ pomigdzy 70 a 500ms.

Wprowadzono za to inny parametr — minimalna ro6znica czasow powtarzanych sylab (rys.
6.5:12). Uznano, ze jej najmniejsza warto$¢ rowna -143ms to przypadek odosobniony
1 przyjeto minimalng granicg réwng -100ms. Mimo iz druga sylaba byla co najwyzej dtuzsza
0 95 ms od pierwszej, uznano, ze druga sylaba moze by¢ poczatkiem catego wyrazu, ktory

moze by¢ bardzo dtugi — wiec nie wprowadzono gérnego ograniczenia dla tego parametru.

Powtarzane sylaby generuja podobne wartosci wspotczynnikow CWT, dlatego
oczekiwano, ze odpowiadajace im sekwencje indeksow wygrywajacych neurondéw sieci
Kohonena beda rowniez zblizone. Dzigki temu, traktujac w/w sekwencje indeksow jako
wektory n-wymiarowe, bedzie mozna wylicza¢ odlegto$¢ miedzy nimi (powinna by¢ mata)
lub wylicza¢ dla nich warto$¢ korelacji (powinna by¢ wysoka). Niestety, mimo podobienstw
na poziomie wspotczynnikow CWT, nie udato si¢ uzyskaé satysfakcjonujacych wynikéw na
podstawie w/w wektorow. W tej sytuacji zdecydowano si¢ na korelowanie wartos$ci
skalogramu CWT (bez udziatu sieci Kohonena). W tym celu, po wykryciu wszystkich fonacji
i pozostawieniu tylko sgsiadujgcych par sylab spetniajacych w/w kryteria — dostosowano
dlugo$¢ drugiego fragmentu w kazdej parze (zwigkszono go poprzez doklejenie sygnatu

znajdujacego si¢ zaraz za nim lub zmniejszono poprzez obcigcie konca tej fonacji), aby byt
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rowny dhugosci pierwszego wyrazu. W ten sposob oba fragmenty trwaja tyle samo — maja tyle

samo okien i zawieraja tyle samo skal w kazdym oknie (patrz rys. 6.5:13).

Tak jak w przypadku detekcji powtorzen glosek, zastosowano 16 skal barkowych
(B=6,7,....21).

VA VA |.. VB VB |..
VA |.. VB |..

Xt dgun, Phugs. 4 b Vo Sigen, 4539 7 vabar DD e D O
SR wev R bevg A e ICIE SRR O NS L RTE B
een |

rys. 6.5:13 Prezentacja sposobu wyedrebniania sasiadujacych sylab w wypowiedzi ,,garnuszek imim im
mniej”. Po wyodrebnieniu, pierwsza sylaba VA i druga sylaba VB sa reprezentowane przez ta sama liczbe skal
(wiersze) i okien (kolumny). Zrzut ekranu z programu WaveBlaster.

Nastepnie dla kazdej pary tak skonstruowanych wektoréw VA i VB wyliczono wartos¢
korelacji [67]:

Yty (v, — VA) (VB — VB)

C =
[Em s va, - vay sz n v, - vBY

wz. 6.5.2

(6.5-2)

gdzie:
L — liczba skal,
N — liczba okien
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VAijj, VBijj — warto$¢ CWT® we fragmencie A / B dla j-tej skali w i-tym oknie,
VA, VB — warto$¢ $rednia wszystkich wyrazen VAj/ VBjj,

Ponizej przedstawiono przyktadowy wykres (rys. 6.5:14) wspotczynnikow korelacji,
wyliczonych dla sylab wyodr¢bnionych w sposdb opisany wyzej. Na rysunek naniesiono
réwniez warto$¢ graniczng G=0.66 najoptymalniej oddzielajaca zbior ptynny od nieptynnego.
Aby ja wyznaczy¢, nalezy dla kazdego punktu na wykresie wyznaczy¢ lini¢ pozioma
przechodzacg przed ten punkt — reprezentuje ona graniczng wartos¢ wspotczynnika korelacji.
Nastepnie nalezy zliczy¢ 1ilos¢ poprawnie pogrupowanych punktow, tj. liczbe
wspotczynnikéw korelacji wigkszych od tej granicy odpowiadajacych powtorzeniom
nieptynnym oraz liczb¢ wspdtczynnikéw  korelacji  mniejszych od tej granicy
odpowiadajacych powtorzeniom ptynnym (czyli sgsiadujace sylaby sa rozne). Za wartos¢
G przyjmujemy warto$§¢ graniczng wspotczynnika korelacji, dla ktorego liczba punktow

poprawnie pogrupowanych jest najwigksza.

Zauwazono, ze wspotczynniki korelacji dla powtorzen sylab maleja wraz z dlugoscia
sylab, dlatego postanowiono réowniez wyznacza¢ przyblizong optymalng lini¢ graniczng
L=cx+d, w tym przypadku rowng: L= -0.00000340287x + 0.769797. Zbior badanych
prostych otrzymujemy generujac proste przechodzace przez kazda pare punktow wykresu.

Metoda wyznaczania najlepszej prostej jest taka sama jak dla wartosci G.

1 wsp. korelacji
+ + + + *
+
gxt ey 7T
0,8 +x Tk +$+; 3 FPToet T +
+ o+ o+ oy X s + + + + + T
“Mee.,, +..x * XEx T £ &+ & .
=Xt —%'— e T I N i - e e e e e - - - - - - - -
X + % X % Steedk.., .. X * x
016 x x ¥ x X x x X ¥ L 2 STRI +
x T X X ¥ x o T e x x
% * X X § % x X M S TR, .,
X x X Ttteeee.,, ..
o % o ¥ % o X % x % e —
0,4 ¥ x X X ¥ x 2 x X % oo e
4 X + x X X % X X
% ¥ x X x X 5 x
X x 5 X x X ox % x X x x x %
¥ 0x x %X " *oox X X x
0,2 2 % ox x x x x
x X
X X % x X N X ¥
X % x % * % x
X X X
0 bs " X % X X X
X
T 50 160 150 200 250 , 300 350 400 450 500
X
-0,2 czas twania sylaby [ms]
x  Plynne +  Powtdrzenia = ceeceeee Linia graniczna L=cx+d = = = Wartosc¢ graniczna G

rys. 6.5:14 Wykres wartosci wspolezynnikow korelacji dla kolejnych sylab ptynnych X oraz nieptynnie
powtérzonych +. Na wykresie wyznaczona optymalna warto$¢ graniczna oraz linia graniczna.
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6.5.3.3.Procedura detekcji powtérzen sylab

Przyjeto nastgpujaca procedurg detekcji powtorzen sylab (podkreslone elementy sa

parametrami algorytmu):

1) wczytaj plik dzwigkowy

2) oblicz wspotczynniki CWT® (wz. 4.3.1.2) dla zadanych skal barkowych

(skale_barkowe) i falki Morleta o zadanej czg¢stotliwosci srodkowej (Fc)

3) wykryj fragmenty mowy (fonacje) dla szerokosci okna 23,2ms i 50% przesunigcia

okna

nastepnie kazdy fragment podziel na okna o szerokosci 23,2ms i 100% przesuniecia

okna i ponownie oblicz CWT®

4) dla kazdej pary sasiadujacych fragmentow z ktérych:

e pierwszy jest dluzszy niz 70ms i krotszy niz 500ms

e drugi jest krotszy od pierwszego o co najwyzej 100ms

5) wyodrebnij odpowiadajacy fragment CWT® dla tych wyrazow dla zadanego

odciecia szumow (odc szumow)

6) oblicz ich wspotczynnik korelacji (wz. 6.5.2)

7) wyznacz optymalng warto$¢ graniczng G oraz lini¢ graniczng L=cx+d korelacji

(rys. 6.5:14), oddzielajaca ptynne i nieptynne powtorzenia sylab

8) dla tak wyznaczonej granicy korelacji, oznacz automatycznie pary sylab jako

ptynne/nieptynne

9) na podstawie odstuchowych 1 automatycznych zaznaczen wygeneruj statystyki

wykrywalnosci

W tej serii badan autor pracy skupit si¢ nad parametryzacja samego CWT, dlatego
wprowadzono zmienne skale (skale_barkowe) oraz zmienng czestotliwos$¢ srodkowa (Fc)
w kroku 2).

Ograniczenia czasowe w kroku 4) wynikajg z analizy histogramow opisanych w rozdziale
6.5.3.2.
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Korelujemy cate fragmenty fonacji (sylaby), dlatego stwierdzono, ze czulo$é
wyodrebniania wyrazoéw (tj. doktadno$¢ wyszukiwania poczatku i konca fonacji) moze miec
znaczenie. Z tego powodu wprowadzono parametr odcigcia szumow (odc szumow)

w kroku 5).

6.5.3.4.Wyniki rozpoznawania powtérzen sylab

W pierwszej serii testow sprawdzono wplyw nastepujacych parametrow na wyniki

rozpoznawania:

e poziom odcigcia szumow (odc szumow) dla wartosci: -53dB, -54dB, -55dB,
-56dB, -57dB, -58dB

e liczbe skal barkowych (skale_barkowe) dla opcji:
o bez 0 0:B=1..22 =>~120Hz — ~10200Hz,
o bez 1 0:B=1..21 =>~120Hz — ~8000Hz,
o bez 1 1:B=2..21 =>~200Hz — ~8000Hz,
o bez 1 2:B=3..21 =>~300Hz — ~8000Hz,
o bez 1 3:B=4..21 =>~400Hz — ~8000Hz,
o bez 1 4:B=5..21 =>~510Hz — ~8000Hz,
o bez 1 5:B=6..21 =>~630Hz — ~8000Hz,
o bez 1 6:B=7..21 =>~760Hz — ~8000Hz,

gdzie bez X Y oznacza pomini¢cie X skrajnych wysoko-czestotliwosciowych
skal i Y skrajnych nisko-czestotliwosciowych skal (na przyktad bez 1 0
oznacza pomini¢cie skali barkowej 22, bez_1 3 oznacza pominigcie skal

barkowych 22, 3, 2, 1).
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tab. 6.5-9 Wyniki automatycznego rozpoznawania powtorzen sylab — seria pierwsza dla Fc=20Hz. czul, przew,

P, B —patrzwz. 6.4.1; G, ¢, d — patrz rys. 6.5:14; S1 — skale_barkowe, S2 — odc_szuméw.

S2 S1 G P B czul przew C d P B czul przew
bez 00 07 74 28 70% 73% -2,94635E-05 0,784183 88 43 83% 67%
bez 10 071 72 23 68% 76% -2,66415E-05 0,766188 88 43 83% 67%
m bez 11 069 75 25 71% 75% -1,92166E-05 0,777467 77 22 73% 78%
3 bez 12 067 74 27 70% 73% -3,05874E-05 0,797238 76 19 72% 80%
w0 bez 13 064 80 28 75% 74% -2,11768E-05 0,763394 74 14 70% 84%
bez 14 066 74 18 70% 80% -0,000024416 0,748644 77 15 73% 84%
bez 15 065 74 15 70% 83% -3,35757E-05 0,733708 85 25 80% 77%
bez 16 066 72 15 68% 83% -2,64775E-05 0,772354 80 27 75% 77%
bez 00 07 78 31 74% 72% -1,82942E-05 0,761543 86 38 81% 69%
bez 10 07 76 31 72% 71% -2,94212E-05 0,784531 88 43 83% 67%
m bez 11 069 77 27 73% 74% -2,83063E-05 0,834954 73 16 69% 82%
g bez 12 068 75 27 71% 74% -3,23934E-05 0,811601 78 21 74% 79%
' bez 13 066 78 22 74% 78% -2,08754E-05 0,776850 74 12 70%  86%
bez 14 066 76 20 72% 79% -2,26489E-05 0,743577 80 18 75% 82%
bez 15 066 74 14 70% 84% -2,78401E-05 0,764261 78 13 74% 86%
bez 16 066 74 19 70% 80% -2, 40156E-05 0,726125 74 15 70% 83%
bez 00 0,71 76 29 72% 72% -0,000025202 0,789729 87 40 82% 69%
bez 10 071 76 29 72% 72% -1,78139E-05 0,76548 86 38 81% 69%
M bez 11 07 76 26 72% 75% -1,58039E-05 0,779944 77 21 73% 79%
E bez 12 069 75 26 71% 74% -2,09902E-05 0,750872 85 32 80% 73%
' bez 13 067 78 23 74% T77% -3,90384E-05 0,810985 83 25 78% 77%
bez 14 067 76 19 72% 80% -2,92527E-05 0,771779 80 17 75% 82%
bez 15 066 77 15 73% 84% -1,54502E-05 0,720302 79 13 75% 86%
bez 16 067 76 18 72% 81% -2,99003E-05 0,762243 79 16 75% 83%
bez 00 0,72 76 28 72% 73% -2,37818E-05 0,790665 87 40 82% 69%
bez 10 072 76 27 72% 74% -1,83487E-05 0,771577 86 39 81% 69%
m bez 11 072 75 24 71% 76% -2,60678E-05 0,84059 73 15 69% 83%
§ bez 12 068 79 33 75% 71% -2,07705E-05 0,757224 85 32 80% 73%
' bez 13 068 78 22 74% 78% -3,66817E-05 0,84365 75 13 71% 85%
bez 14 068 76 18 72% 81% -0,00003051  0,780063 81 17 76% 83%
bez 15 067 77 15 73% 84% -3,68778E-05 0,811599 80 13 75% 86%
bez 16 068 76 20 72% 79% -3,24334E-05 0,797230 77 16 73% 83%
bez 00 073 76 28 72% 73% -2,569823E-05 0,800018 87 42 82% 67%
bez 10 073 75 27 71% 74% -2,79983E-05 0,804565 88 44 83% 67%
a bez 11 0,73 75 24 71% 76% -0,000026968 0,840283 78 21 74% 79%
= bez 12 068 81 34 76% 70% -2,74772E-05 0,821556 78 18 74% 81%
0 bez 13 069 78 22 74% 78% -0,000022343 0,807316 74 12 70% 86%
bez 14 068 77 19 73% 80% -2,88979E-05 0,810073 78 13 74% 86%
bez 15 066 81 20 76% 80% -3,25545E-05  0,806083 80 13 75% 86%
bez 16 067 79 19 75% 81% -2,87840E-05 0,816478 78 13 74% 86%
bez 00 0,73 77 32 73% 71% -2,39623E-05 0,793158 88 43 83% 67%
bez 10 075 72 24 68% 75% -0,00002631  0,799879 89 45 84% 66%
as) bez 11 072 77 30 73% 72% -2,77439E-05 0,847547 78 22 74% 78%
§ bez 12 07 79 31 75% 72% -2,61473E-05 0,825186 78 19 74% 80%
' bez 13 069 79 24 75% 77% -3,39391E-05 0,835328 80 20 75% 80%
bez 14 066 82 26 77% 76% -0,000032016 0,829123 79 14 75% 85%
bez 15 067 81 21 76% 79% -6,57913E-06  0,699621 83 17 78% 83%
bez 16 067 79 23 75% 77% -5, 91344E-06 0,775229 80 17 75% 82%
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W tab. 6.5-9 wida¢, ze najlepsze rezultaty uzyskujemy zawsze dla parametru
skale_barkowe=bez 1 5 (B=6..21 => ~630Hz — ~8000Hz). Dla odc_Szumow réwnemu:
-55dB, -56dB, -57dB, -58dB wyniki sg zblizone do siebie (ewentualny wzrost czutosci czul
odbywa sie proporcjonalnym spadkiem przewidywalnosci przed). Na tej podstawie

przeprowadzono drugg seri¢ badan dla konfiguracji:

e skale_barkowe=bez 1 5, odc szuméw=-55dB,
e skale_barkowe=bez 1 5, odc szuméw=-58dB,

e skale_barkowe=bez_1 5, odc szumow=-60dB.

Dla kazdej z w/w konfiguracji przetestowano 80 roznych czestotliwo$ci srodkowych falki
Morleta (patrz wz. 4.2.1), tj. Fc = 1Hz, 1.5Hz, 2Hz, 2.5Hz, ..., 39.5Hz, 40Hz. Z powodu duzej
liczby wynikow (3 konfiguracje x 80 czgstotliwosci = 240 wierszy) przedstawiono tylko

najlepsze rezultaty:

tab. 6.5-10 Wyniki automatycznego rozpoznawania powtérzen sylab — seria druga. czul, przew, P, B —wz. 6.4.1;
G, ¢, d—patrz rys. 6.5:14; S1 — skale_barkowe, S2 — odc_szumdow.

konfiguracja

$2/S1 Fc G P B czul przew c D P B czul przew
215 064 81 22 76% 79% -3,42651E-05 0,804401 81 12 76% 87%

m 22 067 78 15 74% 84% -2,13996E-05 0,747141 83 15 78% 85%
E :I 275 064 77 12 73% 87% -2,84418E-05 0,719641 83 16 78% 84%
C 3 28 062 82 24 T1% T1% -3,94934E-05 0,817231 78 10 74% 89%
34 065 77 14 73% 85% -0,000022104  0,7301 77 10 73% 89%

19 063 85 28 80% 75% -1,58883E-05 0,713655 83 17 78% 83%

215 063 88 34 83% 72% -198112E-05 0,794358 77 9 73% 90%

an} :| 22 068 80 21 75% 79% -2,31846E-05 0,788836 81 15 76% 84%
§ o 275 068 76 10 72% 88% -1,90554E-05 0,745788 80 9 75% 90%
3 28 066 81 22 76% 79% -3,87081E-05 0,834098 80 12 75% 87%
34 067 78 14 74% 85% -7,6241E-06  0,686152 82 16 77%  84%

395 061 84 19 79% 82% -5,02341E-06 0,623314 86 20 81% 81%

19 07 76 15 T72% 84% -1,46308E-05 0,726024 84 18 79% 82%

o 215 068 83 25 78% 71% -3,42921E-05 0,849908 83 17 78% 83%
§ \—|: 275 064 85 22 80% 79% -1,14104E-05 0,728771 81 12 76% 87%
o N 28 066 83 28 78% 75% -3,70733E-05 0,855078 78 11 74% 88%
< 345 06 87 33 82% 73% -4,88875E-05 0,888054 75 8 71% 90%
395 063 84 18 79% 82% -2,01145E-06  0,635653 86 17 81% 83%

Po drugiej serii testow (tab. 6.5-10) wida¢, ze najlepsze rezultaty otrzymujemy dla Fc
w okolicach 21Hz, 28Hz, 34Hz i 40Hz. Najlepszy wynik sens=81%, pred=83% uzyskano dla
warto$ci Fc=39,5Hz.
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W wynikach obydwu serii wida¢ rowniez, ze stosowanie linii granicznej L, zamiast
warto§ci  granicznej G, ma sens, gdyz zwigksza oba wspotczynniki czutosci

I przewidywalnosci 0 kilka procent.
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7. Program do analizy i rozpoznawania nieplynnoéci mowy

Autor rozprawy stworzyl program ,,WaveBlaster” — w ogromnej mierze utatwiajacy

proces badawczy.

Funkcjonalno$¢ prezentowanego programu obejmuje wiele algorytmow, paneli
konfigurujacych 1 wizualizujagcych wyniki tych algorytméw, paneli umozliwiajacych
wczytywanie oraz zapis wszelakich danych wej$ciowych, wyjsciowych i konfiguracyjnych.
Duza cze$¢ tak rozbudowanej aplikacji byta tworzona na potrzeby badan prowadzonych pod
katem tej rozprawy — mMimo, ze ostatecznie wykorzystano tylko niewielkg jej cze$¢ do
napisania tej pracy (obrazuje to jak wiele analiz i opcji bylo sprawdzanych, zanim autor
uzyskat satysfakcjonujace wyniki rozpoznawania nieplynnosci w mowie ciaglej). Dzigki
temu, ze WaveBlaster zawiera roznorakie algorytmy z bogata liczba opcji do ich konfiguracji
(DWT/CWT z duza iloscig falek, analiza Fouriera, analiza liniowej predykcji, generowanie
modelu traktu glosowego, detekcja formantow, wyliczanie filtrow tercjowych, mapy
Kohonena, algorytmy pre-empfazy, korelacji, k-Means, wyliczanie energii i obwiedni
sygnalu) — program ten stat si¢ ogdlnym narzedziem do analizy sygnatéw (na przyktad
sygnalu EMG [45]). Mimo, iz stworzenie narzedzia WaveBlaster pochtoneto bardzo duzo
czasu, przyspieszyto to (lub wrecz umozliwito) uzyskanie satysfakcjonujacych wynikow
badan. Dzigki tatwej 1 szybkiej obshudze, przeprowadzono nim niezliczong ilos¢
eksperymentow (analizy i wyniki przedstawione w tabelach tej rozprawy stanowig niewielka
ich cz¢sc).

Wszystkie komponenty programu, mimo iz dos¢ liczne, sg ze sobg powigzane. Dzigki
temu szukajac zaleznoS$ci, regularnosci w badanym sygnale, mozemy oglada¢ dane z wielu
perspektyw (powigkszanie, pomniejszanie, przesuwanie, zmiana koloréw 1 skal). Doktadny
system skal i miar jest bardzo przydatny w poszukiwaniu/ogladaniu cho¢by najmniejszych
szczegotow. Wszystkie wykresy sg sprzezone ze sobg (powigkszanie, pomniejszanie,
przesuwanie, zaznaczanie), w zwigzku z tym, dla wybranego fragmentu mozemy
jednoczesnie ogladac i poréwnywac wyniki wielu analiz (oscylogram, spektrogramy, widma,

obrys sieci Kohonena) — co jest bardzo przydatng funkcjonalnoscia.

Prawie wszystkie badania przedstawione w niniejszej rozprawie zostaty przeprowadzone
z wykorzystaniem tego programu. Wyjatek stanowi wyszukiwanie najlepszego perceptronu
przy detekcji powtorzen glosek, gdzie dodatkowo uzyto pakietu STATISTICA.

78/109



8. Podsumowanie

8.1

Przeglad uzytych metod

Autor pracy opracowal algorytmy rozpoznawania trzech rodzajow nieptynnosci,

najczesciej badanych przez naukowcoéw (wnioski z rozdzialu 3 opisujacego obecny stan

badan), tj. przedtuzen, powtorzen glosek, powtdrzen sylab. Dla kazdego rodzaju opracowano

odrebng procedure rozpoznawania. We wszystkich procedurach:

sygnat dzwickowy najpierw parametryzowano ciagla transformatg falkowg przy
wykorzystaniu falki Morlet20 (Morlet39,5 dla powtorzen sylab) oraz skal
barkowych,

nastepnie dzielono go na okna i usredniano wartosci skal tworzac szesnasto lub

osiemnasto elementowe wektory (w zaleznos$ci od procedury),

wektory o warto$ciach ponizej ‘odcigcia szumoéw’ oznaczano jako cisze,

wyznaczajac na tej bazie fragmenty fonacji,

dzigki dodatkowym  kryteriom charakterystyk czasowych nieptynnosci
(wyznaczonych na podstawie analizy materiatu dzwickowego), redukowano

fonacje nie spetniajace czasowych warunkow brzegowych.

W przypadku detekcji przedtuzen:

zmniejszano wymiar wektorow za pomocag sieci Kohonena z nowatorskim,
zmodyfikowanym  algorytmem trenujacym (‘redukcja neurondéw  sieci

Kohonena’),

wyszukiwano fragmentow, w ktorych indeks wygrywajacego neuronow
utrzymywal si¢ zadany parametrem czas trwania i oznaczano je, jako

przedluzenia.

W przypadku detekcji powtérzen glosek:

zmniejszano wymiar wektorow za pomoca sieci Kohonena z nowatorskim,

zmodyfikowanym algorytmem trenujacym (‘zerowanie pierwszego neuronu’),
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o klasyfikowano wektory do zbioréw powtoérzenie gloski/ptynnos¢ przy uzyciu

wielowarstwowego perceptronu.
W przypadku detekcji powtorzen sylab:
e obliczano wartos$ci korelacji sgsiadujacych fonacji,

e na podstawie wartosci granicznej korelacji (lub linii granicznej), klasyfikowano

fonacje do zbioréw powtorzenie sylaby/ptynnos¢.

Mimo iz w/w procedury réznig si¢ od siebie, dzicki temu, ze bazujaca na wspolnych
algorytmach parametryzacji i podobnej metodologii, sg do siebie zblizone — stanowigC niejako

rodzing procedur.

82 Podsumowanie wynikow rozpoznawania

Jako, ze w mowie plynnej zbior wektorow zawierajacych niepltynnos¢ jest duzo mniejszy
od liczby wszystkich analizowanych wektorow, autor pracy uznal, iz pojedynczy parametr
oznaczajacy liczbe wykrytych nieptynno$ci bylby wysoce niewystarczajacy. Nie
odzwierciedlatby on liczby pomylek w mowie ptynnej, ktory przy takiej dysproporcji
wektorow ptynnych do nieptynnych jest rownie wazny. Z tego powodu, do oceny
rozpoznawania zaburzen zastosowano [2] wspotczynniki czutosci (warto$¢ proporcjonalna do
liczby wykrytych nieplynno$ci) i przewidywalnosci (warto§¢ odwrotnie proporcjonalna do

liczby popetnionych bledow w mowie ptynnej).

Do badan uzyto nagrania dwudziestu osob jakajacych si¢ oraz czterech oséb zdrowych.

Charakterystyke uzytego materiatu dZzwigckowego przedstawia ponizsza tabelka:

tab. 8.2-1 Analiza badanego materialu dzwigkowego dla poszczegolnych rodzajow nieplynnosci

rodzaj nieplynnosci | laczny czas trwania nagran | liczba nieplynnosci
przedtuzenia 18 min. 32 s. 373
powtdrzenia glosek 9 min. 43s. 294
powtorzenia sylab 5 min. 26 s. 106

Wida¢, ze analizowany materiat byl do$¢ obszerny i zrdznicowany, zatem wydaje si¢, ze
opracowane metody powinny by¢ uniwersalne, tj. powinny by¢ tak samo skuteczne dla

dowolnych wypowiedzi — oczywiscie wypowiedzi w jezyku polskim. Trudno powiedziec,
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jakie wyniki moglibySmy uzyska¢ dla innego jezyka — z racji pojawiania si¢ w nim innych

fonemow i innych ich sekwencji, odpowiedz nie jest oczywista.

Uzyskano nastepujace wyniki rozpoznawania:

tab. 8.2-2 Najlepsze wyniki rozpoznawania poszczegélnych rodzajow niepltynnosci

rodzaj
. _ . | czulo§¢ | przewidywalno$¢ konfiguracja parametréow
nieplynnosci

falka Morleta20
okno 23,2 ms, 100% przesunigcia
18 skal barkowych: 4-21
poziom odci¢cia szumow: 55dB
otoczenie wycinania: 2,5s.
rozmiar sieci Kohonena: 4x4
sgsiedztwo uczenia sieci: 2,5-0,5
wspotczynniki uczenia: 0,2-0,1
przedtuzenia 92% 820 dhugo$¢ uczenia: 100 epok
dystans redukcji sieci: 0,55
minimalna dtugo$¢ sekwencji 250ms

otoczenie wycinania 2000ms
wykrywanie fonacji:
falka Morleta20
okno 23,2 ms, 50% przesunigcia

18 skal barkowych: 4-21

poziom odcigcia szumow: 55dB

falka Morleta20
okno 23,2 ms, 100% przesunigcia
16 skal barkowych: 6-21
poziom odcigcia szumoéw 54dB

powtdrzenia
86% 95% otoczenie wycinania 1,5s

glosek
rozmiar sieci Kohonena: 5x5

sgsiedztwo uczenia sieci: 2,5-0,5

wspotczynniki uczenia: 0,2-0,1

dtugos$¢ uczenia: 100 epok
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perceptron: MLP 65-83-1
uczenie perceptronu: BP100,CG28b

minimalna przerwa miedzy fonacjami 50ms

wykrywanie fonacji:
falka Morleta20
okno 23,2 ms, 50% przesunigcia
16 skal barkowych: 6-21

poziom odcigcia szumoéw 54dB

falka Morleta39,5
okno 23,2 ms, 100% przesunigcia
16 skal barkowych: 6-21
poziom odciecia szumow 60dB

linia graniczna korelacji zblizona do prostej

powtorzenia 81% 83% y=0,635650

sylab
wykrywanie fonacji:

falka Morleta20
okno 23,2 ms, 50% przesunigcia
16 skal barkowych: 6-21

poziom odcigcia szumow 55dB

Zaproponowane procedury rozpoznawania sg w pelni automatyczne — fragmenty na
zadnym etapie nie sg manualnie (odstuchowo) segmentowane ani oznaczane. Podejscie
polegajace na automatycznym i sekwencyjnym wycinaniu duzej liczby wektorow mowy
ptynnej powoduje, Ze sa one bardzo zréznicowane i czgsto sg bardzo podobne do wektorow
mowy zaburzonej — co stanowi duzg trudnos$¢. Z tego powodu, w poczatkowych fazach
tworzenia kazdej z procedur, wyniki rozpoznawania byty bardzo niskie, mimo iz wzorowano
si¢ na sprawdzonych przez innych badaczy rozwigzaniach. Z tego wzgledu powstata potrzeba
opracowania i weryfikacji nowych algorytméw, dzigki ktorym uzyskano wysoka skuteczno$¢

identyfikacji nieptynno$ci w mowie cigglej.
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8.3 Whnioski koricowe

Realizujac cel pracy, udalo si¢ stworzy¢ program automatycznie rozpoznajacy
nieplynnos$ci w mowie ciaglej z jednoczesnym, precyzyjnym wyznaczaniem poczatku i konca

kazdego zaburzenia.

Parametryzowanie sygnalu mowy algorytmem ciggtej transformaty falkowej jest dobrym
rozwigzaniem, dzigki ktéremu mozemy elastycznie wybiera¢ pasma czestotliwosci, w ktorych
chcemy wyznaczy¢ wspotczynniki spektrogramu. Parametryzacja taka wraz z zastosowaniem
modelu percepcyjnego, polegajagcym na wyliczaniu spektrogramu dla skal barkowych, ktore
odzwierciedlajg charakterystyke stluchowg czlowieka, przyniosta zamierzone rezultaty —

wyniki rozpoznawania nieptynnos$ci sg wysokie.

Sieci Kohonena bardzo dobrze nadaja si¢ do redukcji danych wejsciowych. Uzyskiwane
sekwencje wygrywajacych neuronéw bardzo upraszczaja posta¢ danych, czyniac je
tatwiejszymi do dalszej analizy. Przy dodatkowej modyfikacji algorytmu wuczenia
otrzymywano bardzo dobre (tj. tatwe do sklasyfikowania) odwzorowania przedtuzen
i powtorzen glosek. Powtorzenia sylab nie sg juz tak dobrze odwzorowywane (przynajmniej
przy testowanych przez autora konfiguracjach parametréw sieci Kohonena) — to znaczy
przebiegi wygrywajacych neurondw sieci Kohonena dla takich samych sylab sa istotnie
rozne. Natomiast algorytm korelacyjny zastosowany bezposrednio dla parametrow CWT (bez

redukcji sieciami Kohonena) — generuje bardzo wysokie wspotczynniki korelacji.

Program WaveBlaster ma charakter badawczy. Zawiera bardzo duzo opcji oraz wylicza
réznorodne (czesto nadmiarowe) wspoiczynniki, poniewaz jest to niezbedne w procesie
wyszukiwania zalezno$ci mi¢dzy danymi, tym samym optymalizujac proces wyszukiwania
nieptynnosci. W kolejnym kroku nalezatoby znacznie uprosci¢ interfejs uzytkownika, ktory
na razie jest ukierunkowany na zastosowania naukowe — dzigki czemu, mogiby zaczaé byc
stosowany przez logopedow. Nalezaloby rowniez zoptymalizowaé program WaveBlaster,
zarowno pod katem szybkosci dziatania jak rowniez pod katem potrzebnej pamigci RAM tak,
aby mogl zacza¢ byc¢ efektywnie stosowany na mniej wymagajacych maszynach, dzieki

czemu moglby by¢ powszechniej stosowany.
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10. Dodatek A

Ponizej przedstawiono opis programu WaveBlaster. Nie jest to petna specyfikacja — ma
ona raczej charakter pogladowy, ulatwiajacy nawigowanie po nim 1 obrazujaca jego

mozliwo$ci.
70.1. Ogolny opis programu WaveBlaster

Widok programu mozna podzieli¢ na 6 obszaréw (patrz rys. 10.1:1):

A — obszar menu

B — obszar przyciskow widoczno$ci paneli

C — obszar informacji pozycji kursora myszy
D — obszar opcji paneli

E — obszar paneli

F — obszar statusu i wskaznika postepu

EleAcdion yAY ]
. - — —y i
XX R = 2R A EL Y: = Select width: 1
F i t;@ &4 S
£ 3 B3 patclose
urrentfile:  0: E
B pat [l pat [l pat-overwritd
Silence: EI Fill
‘ 2 B — 8 0sp
Pattern: B

verwrite Add | [>>>| | Delete

A Ebmp 3 [x] @) LF ) PAI () £ () O 81 timel2| (=)} (=) ei 100 %[ LU=

et pattern firstSample lastSample

D ||E

rys. 10.1:1 Gléwny widok programu WaveBlaster

93/109



70.1.1.A — obszar menu

m Action | File Fitaileis} D:/Moje/waveblaster/wav/blknn/allblknnl.wav ,Fs=22050 Hz
y T t 1

= Opensound O - ‘.rﬂ sett open P x - . -
:lﬁ’r Open pattern P T sett save

«. fullscreen F1 | ' @ script ) m k »w
Exit ¥ start/stop S -

& bitmap save B I s m— .

s Las u -~ . - . p a u . -

rys. 10.1:2 Widok pozycji menu programu WaveBlaster

Z poziomu menu mozna kolejno:

e Open sound —wczytaé plik z sygnatem w formacie WAV
e Open pattern — wczytac plik ze wzorcami
o fullscreen — przejs¢ w tryb pelnoekranowy
e Exit — zamkna¢ program
e sett open — otworzy¢ plik konfiguracyjny
e sett save — zapisac plik konfiguracyjny
e script — uruchomic¢ skrypt z pliku
e start/stop — rozpoczaé/zatrzymac odtwarzanie zaznaczonego fragmentu pliku WAV
e Dbitmap save — zapisa¢ biezacy widok programu do pliku w formacie BMP
Ponadto na pasku menu wys$wietla si¢ Sciezka 1 warto$¢ czestotliwosci probkowania

otwartego pliku.

10.1.2.B — obszar przyciskow widocznosci paneli

] ] 20 I T o (o[22 e e PR R 0 5 e X

rys. 10.1:3 Przyciski widocznos$ci paneli programu WaveBlaster. Stan po lewej oznacza, ze wszystkie panele sa
widoczne, po prawej, Ze wszystkie sa ukryte.

Kazdy panel mozna pokaza¢ lub ukry¢. Dzigki temu mozemy pracowac tylko z panelami,
ktére sa nam potrzebne, a pozostale nie zajmuja nam miejsca na ekranie. Przyciski te

pokazuja/ukrywaja kolejno panele:

e malego oscylogramu
e duzego oscylogramu
®  WZOrcow

e analizy Fouriera
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e analizy falkowej

e widm analiz Fouriera, falkowej i liniowej predykcji
e analizy liniowej predykcji

e wizualizacji traktu gtosowego

e sieci Kohonena

e komunikatow

Panele te beda opisywane w kolejnych rozdziatach.

10.1.3.C — obszar informacji pozycji kursora myszy
X: 441pix, 2027234sp, 91938 0ms ¥: 17pix, 13,8818 value  1641094(74426 0ms)-2142156(37149.9ms)  Selection width: 501062sp(22723 9ms)

rys. 10.1:4 Wyswietlane informacje zwiazane z pozycja kursora myszy oraz zwiazane z zaznaczeniem
dowolnego wykresu

Najezdzajac myszka nad dowolny wykres, mozemy odczyta¢ wartosci osi X 1 Y, zarowno
w pikselach jak i jednostkach osi tego wykresu, zwigzane z ta pozycjg na danym wykresie.
Tak samo rzecz si¢ ma z tworzeniem zaznaczenia (poprzez przecigganie prawym przyciskiem

myszy nad dowolnym wykresem).

10.1.4.D — obszar opcji paneli

ENr R ReErry |

I

-a
rys. 10.1:5 Widok zakladek grupujacych opcje konfiguracji algorytmoéw programu WavebBlaster

Wigkszos¢ paneli przedstawia wyniki algorytmow parametryzowanych duzg liczba

zmiennych. Opcje te zostaty zgrupowane w tym wtasnie obszarze na zaktadkach.

Dzigki takim samym ikonom zaktadek i paneli, tatwiej zorientowa¢ si¢, ktdre opcje sa

uzywane przez ktore panele. Tak wigc mamy kolejno zaktadki opcji:
®  WZOrcow
e analizy Fouriera i liniowej predykcji
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e analizy falkowej
e sieci Kohonena
e automatycznego rozpoznawanie nieptynnosci

Szczegotowy opis opcji znajduje si¢ w rozdziatach z opisem paneli.

10.1.5.F — obszar paneli

X: 92pix, 8860sp, 401.8ms Y: Opix, 11025 Hz 37928(1 720.1ms)--45686(2071 Sms) Selection width: 7738sp(351.8ms)
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108 1 Kohc : Initializing KohonenNN: 5x5x16 KMeans:N gauss:N onlyPositive:Y normEachRow:N sortNeurons:N 1

109 1 waveletscowr__ :Recalculating frequencies in DWT scales tree for wavelet WaveletMorlet2_

110 T KohonenNN : Triggering KohonenNN learming for data from: Wavelet_spectrums

1111 selectedsuffer_: Normilizing selected buffer -> onlyPositive:Y, nomEachRow:N.

1121 XohonenNN : Computation settings: (net size: 5x5. vector size: 171x16. |: [epochs:100. learn 0.20-0.10. neighbour 2.5-0.5]. II: [epochs: 0]. normalized (+). to:’;:

L4l ]

rys. 10.1:6 Przykladowy widok obszaru z panelami programu WaveBlaster

Kazdy panel mozna pokazaé/ukryé, co bardzo ulatwia prace — w jednym momencie
potrzebujemy zazwyczaj tylko 2-3 panele. Efekt pracy ze wszystkimi panelami moze by¢
mato czytelny (patrz rys. 10.1:6).
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Jak napisano w poprzednim rozdziale, opcje algorytmow sg umieszczone w zaktadkach po
lewej stronie. Ponadto wigkszo§¢ paneli posiada jeszcze opcje dotyczace sposobu
wyswietlania wynikow (opcje zapisu parametréw, skalowania lub edycji obrazu), ktore sg

umieszczane juz na poszczegdlnych panelach.

Panele najczesciej posiadajg jeszcze obstuge klawiatury i myszy specyficzng dla kazdego

panelu, czyli obstuguja w réznoraki sposéb przyciski myszy lub skroty klawiaturowe.

Poniewaz WaveBlaster jest ukierunkowany do obstugi tylko jednego pliku w danej chwili,
wszystkie analizy mogg dotyczy¢ tego samego pliku (wczytanie nowego pliku usuwa
dotychczasowe analizy). Dzigki temu zatozeniu, o§ czasu wszystkich paneli jest sprzezona —
czyli nawigacja w dowolnym panelu powoduje ustawienie si¢ innych analiz w samy miejscu

0Si czasu.

10.1.6.F — obszar statusu i wskaznika postepu

Computing FFT | | 53%

rys. 10.1:7 Pasek statusu i postepu programu WaveBlaster

Status kazdego wykonywanego algorytmu oraz jego procentowy stan postepu jest
przedstawiany na samym dole okna programu. Niektore algorytmy sg ztozone i mogg trwac
dos¢ dhugo (szczegdlnie dla wiekszych plikdéw) — pasek ten umozliwia $ledzenie postgpow

procesu przetwarzania.

70.2. Panel oscylogramu

025 045 ©0Bs 08 10s 125 145 16s 18 20s 2

245 28s 28 30s 32 34 38 38 4l

Ed*wav B"bmp | channel 1 || = 2 time ][ 1) (=) 8100 %)= ] [I[+]| ® @ playspeed x1[¥| # 4N
29800 ! - : - : - - - l— 1
25500 ‘ ‘ ‘ 2
22200 - ' - . . . 3
18500 5

14800
11100
7400
3700
0
-3700
-7400
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14800
18500
22200
25900
29800

1445 153s 1625 171s 180s 189s 1985 207s 216s 2355 2345 2435 2825 261s 270s 2795 288s 2975 306s 3455 32345 333
£ 3

rys. 10.2:1 Panele oscylograméw programu WaveBlaster
Mamy do dyspozycji dwa panele prezentujace dane wejsciowe:
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e Panel wigkszy - jego zastosowaniem jest doktadna analiza danych wejsciowych,
e Panel mniejszy — prezentuje zawsze caty plik i ma on ulatwia¢ nawigacj¢ po nim.

Dzigki matym rozmiarom, pozostate panele moga by¢ wigksze 1 tym samym

czytelniejsze.
/ Io .
70.3. Panele analizy Fouriera
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rys. 10.3:1 Panele prezentujace wyniki analizy Fouriera programu WaveBlaster
Analiz¢ Fouriera mozna skonfigurowaé standardowymi parametrami: szeroko$¢
i przesuniecie okna, funkcja okna, poziom odcigcia szumow. Oprocz uzycia FFT/DFT (jezeli
szerokos$¢ okna jest potega liczby 2, wykonuje si¢ FFT) mamy tez opcje obliczania filtrow
tercjowych. Ustawiajac si¢ w dowolnym miejscu oscylogramu, mozemy doktadnie obejrzec

jego przekrdj (czyli widmo) — pokaze si¢ ono na ,,panelu widm”.
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70.4. Panele analizy liniowej predykcji
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rys. 10.4:1 Panele prezentujace wyniki analizy liniowej predykcji programu WaveBlaster

Analize¢ liniowej predykcji mozna skonfigurowaé parametrami: szeroko$¢ i przesunigcie
okna, funkcja okna, rzad predykcji oraz poziom odcigcia szumow. Oprocz prezentacji
spektrogramu lub jego poszczegdlnych przekroi (widm), mozemy rowniez zobaczy¢ wykresy
wspotczynnikow liniowej predykeji oraz wspotczynnikéw PARCOR. Dostepna jest tez

wizualizacja modelu traktu gtosowego wyliczanego na podstawie wspotczynnikow PARCOR.

Mozna tez skorzysta¢ z algorytmu wyznaczania formantéw: parametrami algorytmu sa
wspolczynniki F i B, natomiast wyniki sg wizualizowane zar6wno na spektrogramie, jaki i na

widmach.
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70.5. Panele transformaty falkowej
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rys. 10.5:1 Panele prezentujace wyniki analizy CWT programu WaveBlaster
Najwazniejszymi parametrami jest oczywiscie rodzaj i typ falki. Mamy tez do dyspozycji
na przyklad szeroko$¢ okna, potrzebng do wyznaczania wektorow (rozdziat 6.2), czy wartos¢

odcigcia szumow.

Wicksza czesé panelu opcji zajmujg komponenty edycji skal, ktére mozemy:

e wcezytywaé/zapisywac do pliku,
e generowac na podstawie regut takich jak ilos$¢ skal czy krok skali,
e edytowa¢ kazda komorke tabeli ze skalami, co spowoduje automatyczne

przeliczenie pozostatych wartosci skal.
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rys. 10.5:2 Panele prezentujace wyniki analizy DWT programu WaveBlaster

Falki dyskretne moga by¢ uzyte w dyskretnej transformacie falkowej. Poniewaz warunki,
jakie musza spetnia¢ wartosci skal, sa Scisle okre$lone — tabelka ze skalami jest tylko do
odczytu. Do tworzenia i usuwania skal stuzy komponent edycji drzewa binarnego (stworzony

od podstaw przez autora programu).

70.6. Panel widm

B ts W lps Wl wvs *bmeﬂ}b %ﬁin] D&@JOD"/:;D Dfo mod () Jrez () [ima || cols
0 - :
L RN - ‘d\hndn\m Ar43
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(BB 73]
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45

55 J
[dB)[¢2]04 08

SRCINC J o sy | T . NS S O RO S
4A4 48 52 56 60 64 68 72 76 80 84 88 92 96 100 104 108

16 20

a2’ 24 28 32 19
rys. 10.6:1 Panel widm Fouriera, liniowej predykcji i analizy falkowej programu WaveBlaster

Poniewaz analiza czgstotliwo$ciowa sygnatu jest podstawa wszystkich badan zawartych
w tej rozprawie, na funkcjonalno$¢ tego panelu polozono specjalny nacisk. Umozliwia on

doktadne powigkszanie, mierzenie, porownywanie i zapis widm wszystkich analiz.
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70.7. Panel sieci Kohonena
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rys. 10.7:1 Panele zwigzane z funkcjonalno$cig sieci Kohonena programu WaveBlaster
Funkcjonalno$¢ zwigzana z siecig Kohonena jest rowniez bardzo rozbudowana. Szeroki
zakres sposobOw inicjowania, parametréw uczenia jak i metod post-procesowania sprawiaja,
ze panel opcji jest rozbudowany. Liczny jest tez zbidr opcji na samym panelu, umozliwiajacy
na przyktad doktadne ogladanie wartosci btedu aktywacji neurondéw, odleglosci wag miedzy

nimi czy nawet wartosci korelacji obrysu wygrywajacego neuronu (patrz rys. 10.7:1).
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rys. 10.7:2 Panele zwiazane z funkcjonalnoscia sieci Kohonena programu WaveBlaster

Do panelu Kohonena mozna zaimportowa¢ dane z innych komponentoéw — wystarczy

zaznaczy¢ pozadany fragment i nacisna¢ przycisk pid znajdujacy na kazdym panelu.

W Ipsg [ bmp 33| mmaw -oEI(\ F@L ) omtmes|[- ][] [+]#%100%:

185 20s 1.1934 24s

rys. 10.7:3 Prezentacja sposobu eksportu danych do panelu sieci Kohonena programu WaveBlaster
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* 7
70.8. Panel komunikatow
1551 LeC : Triggering LP spectrums computation...
1561 LeC : Computation settings (order:17, window:512 offset512, preEmph: 0,980000) for a file: GT_kon ttrojariski spoczely na_cs_3.06.04B

157 1 EnergysEnvelope: Triggering energy and envelope computation. Computation settings (window:512, offset512 with NO time window) for a file: GT _kon ttrojar

158 1 Fourier

1591 Fourier
P

: Triggering FFT computation...
: Computation settings (window:512 offset:512) for a file: GT_kon ttrojariski spoczely na_cs_3.06.04B =

|

Computing FFT | 53%

rys. 10.8:1 Panel komunikatéw wraz ze wskaznikiem postepu programu WaveBlaster

Jak opisano w poprzednich rozdziatach, kazdy uruchamiany program jest monitorowany —

to znaczy, ze na dole okna pojawia si¢ status, czyli nazwa aktualnie uruchomionego

algorytmu, oraz jego wskaznik postepu. Przy diugiej pracy i sprawdzaniu wielu zestawow

parametréw wejsciowych istnieje duze ryzyko pomyltki. Mozna wtedy otworzy¢ ten panel,

a nastgpnie przesledzi¢, jaki algorytm 1 z jakimi parametrami zostal wiasnie uruchomiony.

Ponadto komunikaty maja typy — moga to byc¢:

¢ Informacje — informuje, jaka operacja zostata wykonana,

e Komunikaty — sg to informacje, ktore dodatkowo wyswietlajg si¢ w osobnym

okienku (patrz rys. 10.8:2),

e Ostrzezenia — sg to informacje wyroznione kolorem,

e Bledy — s to ostrzezenia, ktore dodatkowo wyswietlaja si¢ osobnym okienku (patrz

rys. 10.8:2). Ich nastgpstwem jest zawsze przerwanie wykonywania operacji.

B
3.15- r
271~
232-

2.00-

1.72—

[ Error

|
in
in

—

03~ ]

i2s  1.20s 1.28s 13es 1445 1525 160s 1.68s 176s 1845 1925 200s 2085 246s 2245 2325 240s 2485 286s
A )

070 1 KohonenNN, : Generating patterns for KohonenNN winners.

0711 patternTable__ :Opening pattern file: D:/Moje/waveblasterfwav/sett/2.patxml

072=: xmlrpatternrars_: Samlpes count ofthe file from which the xml file was generated and samples count of the currentfile are DIFFERENT.
073=: patternTable__ : Ermor parsing xmlfile: D:/Moje/waveblasterjwav/sett/2.patxml

074 1 patternTable__ :Opening pattem file: D:/Moje/waveblaster/wav/sett/2. patxml

075=: xmlpPatternrars_: Samlpes countofthe file from which the xml file was generated and samples count of the currentfile are DIFFERENT. =
< '}

rys. 10.8:2 Panel komunikatéw z liniami bledu oraz sprzezonym z ta funkcjonalnoscia okienkiem

104/109

komunikatéw



70.9.
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rys. 10.9:1 Panel wzorcow (u gory) wraz z zakladka tworzenia wzorcow (po lewej) programu WaveBlaster

Aspekty:

¢ manualnego (odsluchowego) oznaczania nieptynnosci,
e automatycznego oznaczania i manualnego weryfikowania fonacji,
e automatycznego oznaczania i manualnego weryfikowania nieptynnosci,

e automatycznego zliczania poprawnie i btednie wykrytych nieptynnosci

sa elementami, na ktérych opieraja si¢ badania prezentowane w tej rozprawie, zatem
tworzenie, przegladanie, edycja i zapisywanie wzorcoOw to bardzo istotne funkcjonalnosci.
W zakladce tworzenia wzorcow mozemy dowolnie tworzy¢, edytowaé, listowaé wzorce.
Zaznaczenie linii w tabelce wzorcOw automatycznie powoduje pojawienie si¢ tych obszarow
na widocznych panelach z danymi. Oczywiscie wzorce mozna zapisywac¢ i odczytywac
z pliku. Mozliwa jest praca az z dziesigcioma jednocze$nie otwartymi zestawami wWzorcow —
jest to szczegélnie przydatne przy poroOwnywaniu réznych wynikow detekcji fonacji lub

nieptynnosci (patrz rys. 10.9:2).
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rys. 10.9:2 Panel wzorcow programu WaveBlaster wyswietlajacy jednocze$nie pieé zestawow danych

©
i

™ a71-

10.10. Zakfadka automatycznej detekcji niepfynnosci

- B A |9
Prolongations (all in [ms])

WWidth: 2000 &/ woffset 250 £

MinWidth: 250 ¢/ RdcKoh:

[ Find prolongations ]
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DBlevel: 55 :
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rys. 10.10:1 Zakladka automatycznej detekcji niepltynnosci programu WaveBlaster

Jest to miejsce uruchamiania wszystkich algorytmow automatycznej detekcji opisywanej

w tej rozprawie. Na rys. 10.10:1 od goéry mamy kolejno ramki:

e automatycznej detekcji przedtuzen — prolongations,
e automatycznej detekcji powtorzen glosek — tu nazwanej blockades,
[ ]

automatycznej detekcji powtorzen sylab — tu nazwanej repetitions,
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e automatycznej detekcji ciszy — silences. Po dokonaniu inwersji zaznaczen otrzymujemy

detekcje fonacji.

Wynikiem dziatania kazdego w/w algorytmow automatycznej detekcji jest jeden zestaw
wzorcow. Aby go zachowaé nalezy go zapisa¢ do pliku korzystajac z zaktadki tworzenia
wzorcow. Takiego zestawu wzorcow mozna uzy¢ do dalszego przetwarzania np. obliczania

statystyk lub inwersji wzorcow.

70.711.  Opcja uruchamiania skryptow

Pod wzgledem programistycznym, konstrukcja programu ma bardzo dobrze
odseparowany interfejs uzytkownika od logiki (algorytméw) aplikacji. Oznacza to, ze w tatwy
sposob mozna stworzy¢ kod programu, ktéry odwzorowuje kazda operacje (sekwencje
operacji) uruchomiong z poziomu interfejsu uzytkownika. Wartosci wszystkich opcji
programu WaveBlaster (tych pokazanych w interfejsie uzytkownika i tych niewidocznych)

sktadowane sg w jednym, gtéwnym pliku konfiguracyjnym (patrz rys. 10.11:1)

—]<comp_settings>

g <ccmmon>
<enableLP>0</enableLP>
<enableLPformants>0</enableLPformants>
<enableLPspectrums>0</enablelLPspectrums>
<enableEnergy>1</enableEnergy>
<enableFI>0</enableFI>
<forceFIcomputations>0</forceFIcomputaticns>
<forceFT03computaticns>0</forceFT0O3cemputations>
<forceENERGYcomputations>0</forceENERGYcomputations>
<forceWAVELETcomputaticons>0</forceWAVELETcomputations>
<forceLPcemputaticns>0</forcelPcomputations>
<forceLPSPECTRUMScomputaticns>0</forceLPSPECTRUMScomputaticns>
<forceLPFORMANTcomputations>0</forceLPFCRMANTcomputaticns>
<windowWidth>512</windowWidth>
<windowOffset>256</windcwOifset>
<timeWindow>1</timeWindow>
<legScale>1</lcgScale>
<maxDB>55</maxDB>

B </common>

= <FT>
<£tMin03>7</£tMin03>
<£tMax03>29</ftMax03>

B </FT>

= <LP>

<LPCparamCount>5</LPCparamCcunt>

<LPCFeormantSensitivity>1</LPCFormantSensitivity>

<isPreemphasis>1</isPreemphasis>

<preemphasisParam>937500</preemphasisParam>

rys. 10.11:1 Plik konfiguracyjny programu WaveBlaster. Przechowywane sa w nim wartosci wszystkich opcji
interfejsu uzytkownika.

Jest to szczegolnie przydatna funkcjonalno$¢ programu WaveBlaster. Po zakonczeniu
wstepnych testow (tj. wymyslono procedure detekcji, ktora moze da¢ sensowne wyniki

rozpoznawania) mozna przystapi¢ do systematycznego przeszukiwania przestrzeni danych
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wejsciowych algorytmu (na przyktad sprawdzenie wynikow detekcji przedtuzen dla 20-stu

r6znych konfiguracji parametréw). W tym celu nie trzeba ‘wyklikiwa¢’ wszystkich operacji.

Po zaimplementowaniu sekwencji operacji w kodzie (nazywej tutaj skryptem) i nadaniu
jej unikalnej nazwy, mozna stworzy¢ plik konfigurujacy dane wejsciowe dla tego skryptu (w
formacie xml — patrz rys. 10.11:2). Dla kazdego elementu <item> uruchamiany jest ten
wlasnie skrypt. Opcje algorytmu wczytywane sg z pliku (takiego jak na rys. 10.11:2)
oznaczonego tagiem <setting> dla kazdego elementu osobno, dzigki czemu kazdy
element moze by¢ uruchomiony z innymi opcjami.

<?xml version="1.0" encoding="windows-1250"2>
[Fl<ceos>
<scriptEnum>CWTblkFind</scriptEnum>

<settingDir>E:\Praca\V5S_LPC wersja II\VC LPC\LinearPredictiveCoding\wav\sett\</settingDir>
<BIGsettingFile></BIGsettingFile>

<scaleDir>E:\Praca\V5_LPC wersja II\VC_ LPC\LinearPredictiveCoding\wav\sett\</scaleDir>
<BIGscaleFile></BIGscaleFile>

<resultDir>E:\Praca\V5_LPC wersja II\VC LPC\LinearPredictiveCoding\wav\results\allblknn\ibiza\dist 30ms\
</resultDir>

<BIGresultFile>statystyki - pieC sprawdzan - ponownie.txt</BIGresultFile>

<waveDir>E:\Praca\V5S_LPC wersja II\VC_ LPC\LinearPredictiveCoding\wav\blknn\</waveDir>
<patternDir>E:\Praca\VS_LPC wersja II\VC LPC\LinearPredictiveCoding\wav\sett\</patternDir>

= <item>

<wave>allblknnl.wav</wave>

<pattern>allblknnl wzorzec.pat.xml</pattern>
<pattern2>allblknnl mowa 22 11 54 20Hz.pat.xml</pattern2>
<setting>CWTblkFind.sett.xml</setting>
<scale>barki bez 1 5.wvlc.xml</scale>
<attribute>13</attribute>

r </item>

= <item>

<wave>allblknn2.wav</wave>

<pattern>allblknn2 wzorzec.pat.xml</pattern>
<pattern2>allblknn2 mowa 22 11 54 20Hz.pat.xml</pattern2>
<setting>CWTblkFind.sett.xml</setting>
<scale>barki bez 1 5.wvlc.xml</scale>
<attribute>13</attribute>

r </item>

=] <item>

<wave>allblknn3.wav</wave>

<pattern>allblknn3 wzorzec.pat.xml</pattern>

rys. 10.11:2 Przykladowy plik konfigurujacy dane wejsciowe dla skryptu o nazwie CWTblkFind (pierwsza
linia konfiguracji)
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