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1 Uvod

Lidska tec¢ je jednim ze zakladnich dorozumivacich prostfedkd. Z pohledu
neznalého se muze zdat, ze Te¢ a matematika spolu moc nesouvisi, ale opak je
pravdou. Tato prace se zabyva analyzovanim a klasifikaci fe¢i - konkrétné sa-
mohlasek.

Dle teoretickych zakladu je kazda samohlaska urcena urcitymi charakteristi-
kami ve spektralni oblasti - formanty. V ramci této prace si kladu za cil poridit
nahravky samohlasek a ukéazat jak formanty jednotlivé samohlasky charakteri-
zuji. Dal$im cilem této prace je vytvorit program v prostiedi MATLAB, ktery by
byl schopen zvuk nahrany do mikrofonu analyzovat a urc¢it o jakou samohlasku se
jedna, a jak je hezka, respektive kvalitni. Takovyto program by mohl byt uzite¢ny
pro lidi, ktefi z néjakého divodu, napriklad mrtvice, ztratili schopnost mluvit a
snazi se nauc¢it mluvit znovu.

Prvni ¢ast prace je vénovana zvuku, konkrétné jeho sitenim ve vzduchu, vni-
manim zvuku c¢lovékem a také tvorbou zvuku, zejména v lidském téle. Popisuji
také vlastnosti zvuku a ceskou mluvenou tec.

V dalsich dvou kapitolach se zabyvam spektralni analyzou zvuku dvéma me-
todami, konkrétné Fourierovou transformaci a metodou Linear predictive coding.
Déle nastinim procesy, které poméahaji pti analyze feci. V praktické casti pak
rozebiram konkrétni postupy, které jsem pouzil pro analyzu samohlasek a pro

urceni jeji kvality.



2 Zvuk

V této kapitole se budu zabyvat tvorbou, sifenim zvuku, a také vnimanim

zvuku lidskym uchem. Cerpal jsem zejména z literatury [1] a [4].

2.1 Si¥eni zvuku ve vzduchu

Pokud jakykoli predmét zacne vibrovat, porusi tak tlak vzduchu, ¢imz vznika
zvuk. Zvuk tedy muzeme definovat jako mechanické vinéni v latkovém prostiedi,
které je schopno vyvolat sluchovy vjem.[11]

Musime rozlisSovat pojmy zvuk a ton. Zvuk je jakykoli sluchovy vjem, zatimco
tén je periodicky zvuk.

Pro jednodussi popis a praci s tény byly zavedeny urcité znaky, které jej
popisuji. Mezi hlavni charakteristiky patii vyska, intenzita, hlasitost, barva a

délka.
e Vyska je ddna kmitoCtem a udéva se v hertzich [Hz]. 1 Hz odpovida tomu,

ze 1 kmit trva 1 sekundu.

e [ntenzita zvuku I je rovna vykonu zvukového zdroje P dopadajici na jed-
notku plochy S za jednotku casu. Jednotkou je Watt na metr ¢tverecny
(Wm™2].

e Hlasitost H je subjektivni vniméani zavisejici zejména na intenzité, a také

na frekvenci zvuku.

e Barva zvuku je vlastnost, diky které mtzeme napiiklad rozeznat rtizné hu-
debni nastroje, hrajici ve stejné vysce. V mluvené teci, je pak barva zvuku

urcena existenci harmonickych slozek, které jsou ve zvuku zdtraznény.

e Deélka popisuje, jak dlouho zvuk trva.

2.2 Vnimani zvuku lidskym uchem

Lidské ucho se sklada ze t1i ¢asti. Prvni ¢asti je vnéjsi ucho, které se dale déli
na usni boltec, jehoz tikolem je sméfovat akustické viny do dalsi ¢asti vnéjsiho
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ucha - do zvukovodu. Zvukovod zac¢ind membranou nazyvanou bubinek. Bubinek
je velmi pruzny a zvukové viny, které do néj narazi ho rozkmitaji. Tyto kmity
jsou preneseny na tii sluchové kustky zvané kladivko, kovadlinka a tfminek. Timto
prevodem se méni pivodni akusticka vlna na vilnu mechanickou, ktera postupuje
dale do vnitfniho ucha. Ve vnitfnim uchu nalezneme tzv. hlemyzdé, ktery je vypl-
nény kapalinou. Mechanické viny narazejici do hlemyzdé zptsobuji zménu tlaku,
coz zachycuje mnozstvi nervovych zakonceni, které tedy prevadi mechanické viny
na nervové signaly, které jsou poté posilany do mozku.

Lidské ucho neni dokonalé, a tak dokaze zpracovat pouze nékteré zvukové
signaly. Mlady clovék, je schopen vnimat zvuk v rozsahu pfiblizné 20 Hz - 20 kHz
a v intenzité do 130 dB. Postupné s vékem se pasmo slysitelnosti zmensuje.

Bézna te¢ se vyskytuje v mnohem mensim pasmu, pfiblizné mezi 180 Hz - 6

kHz a 30dB az 80 dB.[4]

sluchové kistky

boltec -S kladivko
E kovadlinka

kostény hlemyzd
blanity hlemyzd
{znazomén jen
tustsi éarou)

zevni zvukovod bubinek
stiedni ucho

nosohitan

Obr. 1: Lidské ucho, zdroj [2]

2.3 Tvorba zvuku v lidském télé

Nésledujici t¥i podkapitoly jsem z ¢asti prevzal a upravil z literatury [4].

Vznik feci v lidském téle je velice komplikovana zalezitost. Lidsky hlas pracuje



na béazi periodického zhustovani vzduchu. Plice pumpuji vzduch do hlasivkové
stérbiny, obklopené hlasivkami. Hlasivky, popfipadé samotny proud vzduchu, ote-
vird a zavira hlasivkovou stérbinu, ¢imz umoziuje nebo neumozinuje proudéni
vzduchu dale do vokalniho traktu, a tim proménuji proud vzduchu na signal. Na-
sledné je tento signal zpracovan pomoci vokalniho traktu. Vokalni trakt se sklada
z dutiny hrdelni, dutiny astni a dutiny nosni. Tyto dutiny méni sviij tvar podle
polohy artikula¢nich organi, tedy jazyku, rti a zubi. Existuje nékolik modeli
tvorby Teci, napriklad elektronicky model nebo akusticky valcovy model. Pro po-
tfeby této prace je vSak zasadni LPC model tvorby feci, ktery je popsan v kapitole

4.

Mekké patro
{(Velum) \

=" Nosni

dutina === wyzarovani

Hrdelni
dutina

Hiasivky
_— (Glottis)
—— Dychacitrubice

==— vyzarovani

|

T )r Svalova sila

Obr. 2: Model tvorby zvuku (pfevzato z [4])

2.4 Foneticky popis ¢eského jazyka

Ceska mluvena fec i vétsina svétovych jazykit maji podobnou fonetickou struk-
turu. Veéty se skladaji ze slov, ty se skladaji ze slabik. V mluvené teci se dale
slabiky skladaji z fonému, pricemz za foném povazujeme kazdou hlasku, ktera
m4 schopnost ménit vyznam slova. Foném je tedy nejmensi jednotka feci. Cesky
jazyk mé 39 foném.[8] Fonémy muzeme déle délit na dvé kategorie - samohlasky

a souhlasky.



Souhlasky maji pomérné kratkou dobu trvani, a v jejich spektru! se vyskytuje
Sum neboli nepravidelné kmity. Proto se pomérné Spatné rozeznavaji. Souhlasky
se dale rozlisuji na znélé a neznélé. Za znélou hlasku povazujeme takovou hlasku,
pii jejimz vysloveni hlasivky témér periodicky kmitaji.

Samohlasek najdeme v ¢estiné celkem deset - a, e, i ,0 ,u, 4, é ,i ,6, 1. VSechny
samohlasky jsou zné€lé a jsou charakteristické tim, ze maji lokalné priblizné peri-

odicky pribéh, a také patrné rezonancéni kmitocty - formanty:.

2.5 Formanty

Vokalni trakt méni zvuk vytvofeny hlasivkami tak, ze je ovlivnéno spektrum
signalu. To znamena, ze nékteré frekvence v signalu jsou utlumeny a nékteré jsou
naopak posileny. Frekvence, které jsou nejvice posileny, oznacil Gunnar Fant jako
formanty. Ve spektralni oblasti jsou tedy formanty reprezentovany lokalnimi ma-
ximy. Formanty také predstavuji rezonanc¢ni frekvence jednotlivych dutin. Prvni

tfi formanty jsou nekdy ztotoznovany s nejvétsimi dutinami tedy:

F = dutina hrdelni
F5 = dutina tstni

F3 = dutina nosni

I I I I I I I
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
frekvence

Obr. 3: Logaritmické LPC spektrum samohlasky ,a“ s vyznacenymi formanty

Formantt ve spektru mtzeme najit 5 i vice. Pro ucely této prace jsou vsak
stézejni zejména prvni dva formanty, podle kterych je mozno odhadnout, o jakou

samohlasku se jedna.

!Spektrum je podrobné vysvétleno v kapitole 3 a 4
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3 Fourierova transformance

Obr. 4: Jean-Babtiste Joseph Fourier, zdroj [5]

Fourierova transformace dostala sviij nazev po francouzském matematikovi
Jean-Babtiste Joseph Fourierovi, zijicim na prelomu 18. stoleti. Zakladni myslen-
kou predchazejici Fourierové transformaci bylo to, ze lze libovolnou periodickou
funkci reprezentovat trigonometrickou fadou. To znamena, Ze ji lze rozlozit na
soucty sinusoid s riznymi periodami. K takovémuto rozkladu se pouzivaji Fou-
rierovy fady. Podminku periodicity pak zjemnuje Fouriertiv integral, ktery pred-
poklada, ze kazda funkce je periodicka, s tim, ze nékteré funkce jsou periodické
s nekonec¢nou periodou. V této praci se nebudu zabyvat konkrétnim rozborem
Fourierovy fady, ani Fourierovym integralem. Tento rozbor je popsan v [1].

Fourierova transformace je v dnesni dobé velice vyuzivana. Pouziva se napfti-
klad pfi feseni diferencialnich rovnic, pfi rychlém feSeni nasobeni velkych cisel, v
oblasti zpracovani obrazu a podobné. Je také zakladem zpracovani a analyzovani
signalu. Fourierova transformace prevadi signaly z ¢asové oblasti do oblasti frek-

vencni. V rizné literatute, se definice Fourierovy transformace mirné lisi, v této
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praci ale pouziji definici tuto:

Definice 3.1. Necht f(t) je realna nebo komplexni funkce s s redlnou proménnou

t. Pak jeji Fourierova fransformace f(v) s redlnou proménnou v je definovana jako

Fw) = / e, 1)

kde t reprezentuje Cas a v reprezentuje frekvenci.

f(y)‘ nazyva se spektrem
a udava, kolik energie obsahuje funkce f(t) ve frekvenci v. Inverzni Fourierova

transformace je potom déana vztahem:

10 =5 [~ Ty ©)

Inverzni Fourierova transformace je ,opakem® Fourierovy transformace. Pte-

vadi totiz signal z frekvencéni domény do domény casové.

Poznamka 3.1. Fourierova transformace mé nékolik znaceni napfiklad nami

~

pouzité f(v) nebo Ff, F'f(x)(v).

3.1 Diskrétni Fourierova transformace

Fourierova transformace je vhodnda pro pouziti pfi zpracovani spojitych sig-
nald, ale i tak nékdy neexistuje analytické feSeni a Fourierova transformace se
musi spocitat numericky. Problém také nastane, kdyz chceme zpracovat digi-
talni, tedy diskrétni, signaly. U téchto signali nemame spojitou funkci, a tedy
Fourierovu transformaci nemtzeme pouzit. V dnesni dobé je vSak vétsina signali
zpracovavana pomoci pocitact a tedy digitalné. Proto byla zavedena diskrétni
Fourierova transformace, zkracené DF'T, ktera pracuje pravé s diskretizovanymi

funkcemi.

3.2 Vzorkovani a kvantovani

Jesté pred tim, nez si popiseme DF T, si ukazeme, jak signaly digitalné zazna-

menavame.
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V praxi se zvukové signaly nahravaji tim, ze z jejich ptvodné spojitého sig-
nalu pofidime mnoho vzorkt (sampli) a tim ho prevedeme na signal digitalni.
Takovyto prevod obstarava A/D (analogové/digitalni) prevodnik, ktery nejprve
provede vzorkovani a poté kvantovani.

Vzorkovani se provadi tak, ze prevodnik v periodickych intervalech odebere
vzorek. Pocet vzorki, zaznamenanych za jednu sekundu se nazyva vzorkovaci

frekvence [Hz|.

sin(x*m)
0.8 —O vzorky

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 12 1.4 16 18 2

Obr. 5: Priklad vzorkovani spojité funkce s frekvenci 10 Hz

Pti prevodu ze spojité funkce na diskrétni mize dojit k jevu zvanému aliasing
neboli ¢esky falSovani. K aliasingu dochéazi pii nedodrzeni Shannonova teorému
(nékdy nazyvany Nyquistiv teorém), ktery fika, ze vzorkovaci frekvence f, musi
byt alesponn dvakrat vétsi nez nejvyssi frekvence v signalu f,,, aby byl ptivodni

signal beze ztraty informace rekonstruovatelny ze signalu ptivodniho.

fu< 2 g

Jako priklad aliasingu si mizeme pripomenout filmy se zabéry na rychle se
tocici kola, kdy se miize zdat, ze se kola toc¢i opacnym smérem, nez by mély nebo
si muzeme predstavit hodiny, na které se divame kazdych 50 minut, a proto se
miize zdat, ze velkd rucicka hodin jde pozpatku. Matematicky je aliasing popsan

napiiklad v literatufe [1], odkud je prevzat nésledujici pfiklad.

Priklad 3.1. Necht f(¢) je libovolna funkce cos s frekvenci v, napiiklad
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f(t) = Acos(2mvt).
Méjme vzorkovaci frekvenci N = 1/At vzorki za vtefinu a hodnotu funkce v

M-tém vzorku danou jako

f(M/N) = Acos(2nrvM/N).
Pokud v je vétsi nez N/2, napiiklad N/2 4+ « pak

f(M/N) = Acos(2(N/2 + a)Mm/n)
f(M/N) = Acos(Mnm + 2aMm/n)
f(M/N) = (=1)MAcos(2aM /n).

Zména znaménka « nic neméni na téchto rovnicich, dostaneme tedy stejny
vysledek jako u viny v = N/2 — @ misto v = N/2 + a. Na obrazku 6 pak
vidime, ze vzorky jsou v tomto vypoctu ty samé body, kde se grafy funkci
Acos(2(N/2+ a)rt) a Acos(2(N/2 — a)mt) kitzi. V podstaté se tedy mize frek-
vence, ktera je vétsi nez polovina vzorkovaci frekvence zdat jako mensi frekvence,

coz znehodnocuje vysledky Fourierovy transformace.

[¢] 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.08 0.09 0.1
Obr. 6: Aliasing - kiizeni graft funkci

Aby se zamezilo aliasingu, jesté pred pouzitim pfevodniku se pouziva tzv.
antialiasing filtr, ktery odstrani vSechny frekvence tak, aby byl splnén Shannontiv
teorém, resp. odstrani vSechny frekvence vétsi nez polovina vzorkovaci frekvence.

Druhym tkolem A/D pfevodniku je kvantovani neboli pfifazeni hodnot na

ose y. Pocitacové lze cisla vyjadrit pouze s urcitou presnosti neboli v urcitém
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kvantilu, od toho nazev kvantovani. Hodnota kazdého vzorku se pak vyjadiuje

jako N-t4 mocnina ¢isla 2. [1]

3.3 DFT

Jak je popsano vyse, diskrétni Fourierova transformace je v praxi mnohem
vice vyuzivana nez jeji spojita verze. Proto si ji popiseme.

Pokud zobecnime rovnici (1) pro diskrétni ptipad, kdy plati, Ze vstupni signél
f(t) je nyni roven diskrétni posloupnosti f(tx) = {fo, f1,..., fyv—1} a oznacenim
fr = f(t), kde t, = Ak pro k=0,1,...,N-1, pak Diskrétni Fourierova transformace

fn je definovana jako

Fy, = Z fnei2m%k- (4)

Inverzni diskrétni Fourierovu transformaci (IDFT) pak dostaneme tpravou

. . bl ” .
rovnice (4), kterou vyndsobime e*™~ a vytvoiime soucty podle k.

N-1 N—-1 N—-1 -
Lkl . —n
Fk€27rzﬁ § fn [ 627rz ~ ] (5)

Pokud [ # n pak suma v hranatych zavorkach je rovna N a pokud | = n pak

je tato suma rovna nule. Dostaneme tedy:

L N
-kl
fi= N Z Fre®™'~ (6)
=0

kde 1 =0,1,2,...,N — 1.
Podobné jako u spojité verze Fourierovy transformace f, oznacuje signal,
v tomto pfipadé diskrétni, F,, oznacuje diskrétni Fourierovu transformaci, jejiz

mnozina hodnot se nazyva spektrum.

Poznamka 3.2. RozliSujeme nékolik druht spekter.

1. Komplexni spektrum:

o~

X(k) = f(v) (7)
14



2. Energetické spektrum

3. Logaritmické spektrum

o~

fw) (9)

‘ 2

pii pouziti logaritmického spektra ziskdme na ose y energii v decibelech [dB]. [4]

Energetické spektrum
T T T

energie

0 1 . . . h . | . .
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

Logaritmické spektrum
10 T T

energie [dB]
&

'
N
1S

~15H

. . . . . . . . .
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

Frekvence [Hz]

Obr. 7: Rizné podoby spekter stejného signalu ziskaného pomoci DFT

Poznamka 3.3. Na obrazku 7. je zobrazena pouze polovina spekter. Druhé po-

lovina je pak zrcadlové stejna jako prvni.

Uvedme si ptiklad vypocétu DFT prevzaty z literatury [1].

P¥iklad 3.2. Necht N=4. Potom &isla %" jsou ¢isla komplexni rozmisténa na

jednotkové kruznici. Plati tedy:

=1
2mi
€4 =1
4mi
eT:l
6
€ 4 —1

Rovnice DFT tedy vypadaji takto:
15



Fr=f+h+lat/s
Fi=fo—ifi—fatifs
F=fot+ i+t /s
Fs=fo+ifi+ fa+ifs

A rovnice IDTF takto:

fo=31(Fo+ F+ B+ F)
fi =3 (Fy—iFy — Fy 4+ iF3)
fa= %l(F0+F1 + Fy + F3)
fs= i(FO + il + Fy + i F3)

3.4 Rychla Fourierova transformace

Rychla Fourierova transformace (neboli FFT z anglického Fast Fourier Trans-
form, nebo Cooley-Tukeyho algoritmus) je efektivni algoritmus pro vypocet DFT.
FFT se v dnes pouziva prakticky ve vSech programech, které s Fourierovou trans-
formaci pracuji. Vyjimkou neni ani MATLAB, Maple nebo Mathematica.

Vysvétleni rychlé Fourierovy transformace jsem pfevzal z literatury [1].

Predpokladejme, ze M je sudé. Pak muzeme pravou stranu rovnice (4) rozdélit

na dvé sumy - na sudé a liché c¢asti:

N_4q N_q
2 (2n)k 2 (2n+1)k
—omi _opi2ntlE
F, = Joe™ TN+ > fope” TN (10)
n=0 n=0

Muzeme si vS§imnout, Ze hodnota Fj ~ je podobna hodnoté Fy. Dale vime,
2

v

ze e ™Rk — 1 g 7™k — (1)F Dosazenim dostaneme:

i (2n)k —omi (2n+1)k
N (=19 fopp1e 2™ N (11)
—0

n=0

3

TakZe pro vypocet hodnoty F) ¥ nam staci polovina prace oproti klasické

DFT plus ¢as potfebny na s¢itani a od¢itani vysledki. Dva soucty ve vyse uvedené

16



rovnici jsou také diskrétnimi Fourierovymi transformacemi (kdy pravou stranu

nasobime e~ ) pro N/2 boda misto N bodi, takze kdyz je % sudé, muzeme

cely proces znovu aplikovat.

Priklad 3.3. Aplikace FFT na Priklad 2.2.

Fy :(f0+f2)+( fi+1f3)
= (fo—f2) = (fi+ f3)
= (fo—f2) —i(fr — f3)
= (fo—f2) +ilfr — f3)

Algoritmus FFT je nejsilnéjsi, pokud je N mocnina ¢isla 2. Pak je potieba
spoditat piiblizné 2N log,(N) operaci namisto N2 p¥i pouziti DFT.

Poznamka 3.4. Uvédomme si, Ze obvykla vzorkovaci frekvence je 44100 vzorku
za sekundu. Pti tomto mnozstvi vzorkid bychom pomoci DFT museli spocitat
44100% = 2-10° operaci. Naproti tomu pomoci FFT staci spocitat 2-log,(44100) =
1,4 * 106,
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4 Linearni predikce

Linearni predikce, zkracené LPC (Linear predictive coding), je velmi vyuzi-
vana metoda v oblasti zpracovani signalii. LPC slouzi k odhadnuti vzorku signalu

z minulych p vzorkt. Matematicky jej vystihuje rovnice:

S(n) =) ays(n— k) (12)

kde §(n) je tedy odhad m-tého ¢lenu v posloupnosti, ktery je nalezen jako
linearni kombinace p ptfedchozich ¢lentd, p je pocet LPC koeficientti neboli rad
prediktoru a o4 jsou predikéni koeficienty. Hledame tedy optimalni «y tak, aby
se kazda hodnota signalu byla co nejblize linearni kombinaci pfedchozich hod-
not. Pomoci koeficientii ay,tak jednoznacné urcéime charakteristiky periodického

signalu.

Poznamka 4.1. $(n) v dalsim textu znaci pouze odhad n-tého ¢lenu v posloup-

nosti, nikoliv Fourierovu transformaci.

Pro periodicky signél s periodou L je zfejmé, ze s(n) = s(n — L). LPC ale

odhaduje samply z poctu koeficientit mnohem mensich nez N.

4.1 LPC model reci

LPC model feci se asi nejvice hodi pro oblast zpracovani fe¢i. Timto modelem
se da fyzikalné popsat tvorba Teci, a navic se d4 matematicky velmi dobfe zapsat.

Signal, vytvoreny hlasivkami se nazyva budici signal, ktery je, jak je popsano
v kapitole 2, pfeménén vokalnim traktem. Za budici signal povazujeme bud bily
sum, nebo jednotkovy vlak pulsti, v zavislosti na tom, zda modelujeme souhlasky
nebo samohlasky, resp. znélé ¢i neznélé zvuky. Bily Sum je ndhodny signal, v némz
jsou rovnomeérné zastoupeny vsechny frekvence. Jednotkovy vlak pulst jsou stale

stejné, opakujici se pulsy, vystihuje jej rovnice:

v(n) => d(n— kL), (13)
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kde d(n) je jednotkovy impuls a N je pozadované perioda vystupniho signalu.

0.8

0.6

0.4r

0.2

0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12

Obr. 8: Jednotkovy vlak pulsti (vpravo) a bily Sum (vlevo)

Nyni prevedeme vySe popsany model prevést do matematického vyjadieni.
Musime ovSem rozlisSovat mezi modelem produkce teci, ktery ji skutecné vystihuje
a LPC modelem, kterym fe¢ aproximujeme.

Nejprve si ukazeme, jak vypada skutecny model feci. Vystihuje jej rovnice:
p
s(n) = Z aps(n — k) + Gu(n) (14)
k=1

kde G je zesileni, a u(n) modeluje pfisun vzduchu pfes hlasivky neboli budici

signal.

Hj(2), hyln]

Pitch Period,
Py
Vocal Tract
Impulse Train Pp [7] Paramecters
Generator
V/U
Switch
—e—(X)——| Timevarving L
e;[n] \f/ igital Filter Sh [7]
G,

Random Noise
Generator u; [ n]

Obr. 9: Tvorba fec¢i, metoda LPC, zdroj [2]
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V dalsim textu pouzijeme z-transformaci, proto si ji popiseme.
Z-transformace se pouziva zejména pro spektralni analyzu signalu. Z-transformace

prevadi vzorky x(n) na komplexni funkce komplexni proménné X(z).

X(z) = Zm(n)z‘” (15)

Pouzijeme-li z-transformaci na rovnici (15) dostaneme:

S(2) = axS(z)z* + GU(2) (16)

Rovnici déale upravime:

S(2) =Y aS(z)z" = GU(2) (17)
S(2)(1 =) apz ) = GU(z) (18)
A oznacime H(z) jako:
S(z) 1
H(z) = GU(z2) 1 Yor_agzk (19)
Plati tedy:
S(z)=H(z) -GU(z) (20)

Poznamka 4.2. H(z) se oznacuje jako prenosové funkce s koeficienty ay.

LPC model vystihuje jiz zninéna rovnice:

S(n) =) ays(n — k) (21)

S vyuzitim z-transformace:
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5(z) = Z a2 FS(2) (22)

A oznacime P(z) = Y 7_, axz~*. Pak plati:
S(2)
P(z) = 2
) =50 (23)

Déle definujeme predikéni chybu n-tého vzorku jako rozdil skutecné a odha-

dované hodnoty

e(n) =3(n) — s(n) = s(n) = Y axs(n — k) (24)

E(z)=5(z) — Z a2 *S(2) (25)

Upravou dostaneme:

E(z) S -3>% az™") —1— Zakz_k (26)

Posledni ¢ast rovnice oznacime jako A(z). Plati tedy:

A) =1=) oz * (27)

Na chybovy signél e(n) se tedy mizeme divat jako na filtraci signalu s(n)

filtrem A(z) s koeficienty «ay. Plati tedy:

E(z) = 5(2) - A(2) (28)

Takovémuto filtru (A(z)) se fika analyzujici filtr.
Pokud LPC model odhadne skutecny model spravné, tedy aj = ag, pro k =
1,2,...p, pak
e(n) = Gu(n), (29)
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tedy chyba predikce je rovna budicimu signalu a navic A(z) je inverznim filter

pro H(z) tedy:

(30)

Touto inverzni filtraci naopak mizeme ziskat analyzujici signal tim, ze chy-

bovy signél filtrujeme syntetizujicim filtrem s prenosovou funkei H(z). Plati tedy:
S(z)=FE(z)- H(2) (31)
protoze E(z) = GU(z) plati také:
S(z) =GU(z) - H(z) (32)

Pripomenime, ze S(z) je vystupni signal, U(z) budici signal a H(z) reprezen-
tuje vokalni trakt. Zvhledem k tom, ze GG je konstanta, mizeme pro jednoduchost

definovat G(z) = GU(2).

4.2 Vypocet LPC koeficientt

Vypocet koeficientii oy, je zakladni tilohou pro analyzu signalt pomoci metody
LPC.

Nyni pfipomenime predikéni chybu n-tého vzorku

e(n) =s(n) —3s(n) =s(n) — Zaks(n — k), (33)

kterou se snazime minimalizovat pies cely segment signalu. Minimalizujeme

tedy ucelovou funkci

J=> é(n) (34)

K vypoctu LPC koeficientii se pouziva zejména autokorelacni metoda. Dalsi

pouzivanou metodou je kovariaéni metoda, ktera je popsand napiiklad v [3]
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4.2.1 Autokorelaéni metoda

Jak jiz bylo naznaceno, autokorela¢ni metoda je nejpouzivanéjsi, zejména pro
svou robustnost a stabilu. Tato metoda vychazi ze dvou predpokladii:
1. Signal s(n) mé koneény pocet prvkia N

2. Mimo tento signal jsou vzorky nulové

Uéelovou funkci mitizeme rozepsat jako

2

J=Y emn)=> [s(n)=35m)" = |s(n) =Y as(n—k) (35)

n=1 n=1 n=1 =

Pro minimalizaci polozime parcidlni derivace funkce (36) podle oy rovny nule

o1 _

coz vede na systém p rovnic s p neznamymi koeficienty ay,.

Po vypoctu a upravé téchto rovnic, uvedeno napiiklad v literatufe [3], dosta-

Y oxR(k—j)=R() proj=12,.p (37)
kde
RG)=5 > s(w)stn—j). (38)

Tyto rovnice se nazyvaji Yuleovy- Walkerovy rovnice a lze je prepsat do matico-
vého tvaru, aby se s nim lépe pracovalo. Takovato matice se pak nazyva autoko-

relacni matice.

23



R(0) R(1) R(2) R(M —1)\ [ R(1)
R(1) R(0) R(1) R(M—=2)| | a (2)
| | | ol I e IEY)
R(M—1) R(M —2) R(M —3) ... R(0) a R(M)
neboli
Ro =R, (40)
Vzhledem k tomu, Ze zndme autokorela¢ni koeficienty R(0), R(1),..., R(M)

muizeme rovnici vyfesit pomoci nasobeni inverzni matici R zleva. Rychlejsi a pou-

zivanéjsi metodou TeSeni rovnice je ovSem Levinson-Durbinuv algoritmus, ktery

miizeme pouzit diky tomu, Ze matice je ekvidiagondlni, tedy ze prvky na jeji

hlavni diagonéle jsou si rovny. Takovato matice se nazyva Toeplitzova.

4.2.2 Levinson-Durbintv algoritmus

Jak jiz bylo naznaceno Levinson-Durbintiv algoritmus je vyuzivany zejména

kv1ili jeho rychlosti, jednoduchosti a pomérné malym vypocetnim narokiim. Tento

algoritmus je zalozen na rekurzivnim vypoctu, ktery jsem prevzal z literatury [3]:

Py = R(0) (41)
0 _ g, = B 42
QO 1 R(O) ( )
Pr=PR-(1-kp) (43)

m—1 (m—1) .

R(m) + Zj:l aj R(m — j)

Pm—l
agm) agm—l) . kmOé,(;n__jl),



kde j=1,2,...,m-1

(45)
Py =P, (1 -k) (46)
a; = 041@),
kde i=1,2,...,p
(47)

Vysledné «; jsou hledané autokorelac¢ni koeficienty.
Jesté nam zbyva odhadnout parametr G. Predpokldddme, ze energie 2 sku-

tecného signalu a signalu odhadnutého pomoci LPC jsou stejné.

G? z_: u?(n) = - e%(n) (48)

Pokud ma budici signal normalizovanou energii rovnu 1, pak je parametr G

roven [7]:

G = R(0) - Y R(k). (49)

4.3 LPC spektrum

Vztah (33) se d4 vyjadrit ve frekvenéni doméné vycislenim nad jednotkovou

kruznici substituci z = ¢%©.

S(e®) = H(e™®) - G(e™®) (50)

kde © je normovana frekvence definovana vztahem

2Enegrie signalu s kone¢né délky N je rovna : E = Z;i,:_ol 22(n)
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O = 27Tfi =2rfT =wT (51)

S

kde f je skutecna frekvence v Hz, f, je vzorkovaci frekvence, T je vzorkovaci

krok v sekundéach a w je thlova frekvence v radianech za sekundu.

15 . . . :

05

Imaginarni cast
o

-15 -1 -0.5 0 0.5 1 15
Reélna cast

Obr. 10: Grafické vyjadieni © na jednotkové kruznici

Vime, ze budici signal je realizovan bilym Sumem a periodickym vlakem pulsti,
jejichz spektralni hustota je konstantni. Proto plati, ze spektrum signalu je dané

pouze spektrem syntetizujiciho filtru a parametrem zesileni G.

S(e®) = H(®) -G (52)
Pro energické spektrum pak plati:

2

2_’ G -

‘H(ei@)’ = | A(e®)

Casto se uvazuje normované LPC spektrum s jednotkovym zesilenim [4]. Diky

z-transformaci vyjadiené jako:

1
1= apz™

S(f) = \ (54

kde f = 2 = €/, a f je frekvence. Neboli:
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S(f) = ! | (55)

1= (16720 + ape=® + .+ ayeMiO)

Obvykle se pouzivaji spektra v logaritmické podobé:

LS(f) = 10logyo [S(f)] (56)

Tento tvar se nazyva logaritmické spektrum, a diky této tpravé ma na ose x

frekvenci v Hz a na ose y dB [4].

4.4 Urceni formantt pomoci LPC analyzy

Existuje nékolik metod jak urcit frekvence formanti diky datiim ziskanych z
LPC analyzy. My si popiSeme dvé asi nejpouzivanéjsi metody.

Prvni metoda, ktera jiz byla naznacena, chape lokdlni maxima LPC logarit-
mického spektra jako formanty.

Dalsi metodou, jak urcit formanty je tzv. metoda kofenti, nebo také péli. Vy-
chazime z toho, ze H(z) charakterizuje vokalni trakt, a proto obsahuje informaci
o spektru. V rovnici (31) se zaméfime na jmenovatele H(z). A(z) pak muzeme

prepsat do tvaru:

A(z) = 2P — i ap’ " (57)

Tato rovnice je vlastné polynom p-tého stupné, a mizeme u néj urcit realné i

komplexni koteny. Pro ukazku urceni komplexnich kofent zvolme p=2. Pak plati:
A(Z) = 22 — a1z + ag (58)

2 —az4ay= (2 —2)(z + 2), (59)

kde zi, 25 jsou komplexni kofeny. Po roznasobeni a porovnani koeficientti u stej-
nych mocnin dostaneme:
a] = 21 + 29 (60)
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A9 = —2129 (61)

Komplexni kofeny musi byt pro realné koeficienty komplexné sdruzené, plati tedy:
21 = 29 = 1re'® (62)

2 = 25e @, (63)

kde rq je absolutni hodnota komplexné sdruzenych péli (nékdy téz nazyvany mo-
dul) a © je normovana frekvence. Znovu pfipomenme, ze plati H(z) = 1/A(2),
a proto komplexné sdruzené kofeny A(z) jsou pdly H(z), a proto uré¢uji maxima
pienosové funkce H (e’®). Pokud tedy zvolime spravné pocet predikénich koefici-

entt, obvykle se fidime pravidlem [3],[4]
p =~ f,/1000 + 2, (64)

pak budou tyto kotfeny velice blizko formantovym frekvencim.

4.5 Srovnani FFT a LPC

Popsali jsme si dvé metody, konkrétné metodu FFT a LPC, diky kterym
muzeme prevést signaly z casové domény do domény frekvencéni. Obé tyto me-
tody se tedy pro spektralni analyzu signalu daji pouzit. Ukazuje se, ze LPC
spektrum mé podobu vyhlazeného FFT spektra. Na obrazku miizeme vidét FFT
logaritmické spektrum a LPC logaritmické spektra pfi rizném poctu predikénich

koeficientti p.
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Obr. 11: Srovnani logaritmickych spekter metodou FFT a LPC

Volba poctu predikénich koeficientii je tedy dilezitd a zavisi na této volbé

to, jako moc vyhlazené LPC spektrum bude. Pro optiméalni vysledky bychom se

S TRy PR . ~ f ) . , .
méli Tidit jiz zminénym pravidlem p ~ 135 + 2, které se v praxi ukdazalo jako
dostate¢né pro modelovani hlavnich posilenych oblasti, a zaroven ne prilis velké

pro zbytecné rozkolisani spektra.
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5 Uprava signalu

Pted tim, nez zacneme signal zpracovavat je zadouci, abychom ho upravili.
Délame to proto, ze fecovy signal je variabilni a také proto, ze signal muize obsa-
hovat rtizné Sumy, ruseni a okolni zvuky, které komplikuji jeho dalsi zpracovani

a vysledky.

5.1 Preemfaze

Dlouhodobé spektrum fFe¢ového signédlu klesé asi o 6dB/oktavu [3]. Velka ¢ast
energie signalu lezi v pasmu do 300Hz. Na druhou stranu nés zajimaji hlavné ty
informace, které lezi v pasmu nad 300Hz. Vime, Ze Sum ma pribliZzné rovnomérné
spektrum. Z toho vyplyva, zZe negativni vlivy Sumu ptisobi vice na energeticky
slabsi slozky fecového signalu. U samohlasek navic prvni formant obvykle pfe-
vysuje formanty ostatni. Tyto efekty zmirnime filtraci fecového signalu filtrem s

horni propusti

H(z)=1-a-z" (65)

coz v ¢asové doméné napliiuje vztah

sp(n) = s(n) —as(n —1) (66)
Koeficient alfa se obvykle voli v intervalu (0.9 — 1). [3], [4]

Poznamka 5.1. Filtr s horni propusti je takovy filtr, ktery odstrani frekvence

nizsi, nez uréitou mez, respektive propusti frekvence vyssi
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Obr. 12: Logaritmické spektrum s (vlevo) a bez (vpravo) pouziti preemfaze

5.2 Segmentace a windowing

Jak jiz bylo naznaceno, signal lidské Teci se v ¢ase méni, pricemz predpokla-
dame, ze signal je kvazistacionarni, tedy Ze se méni v case ,pomalu“. Proto se
signal zpracovava pomoci kratkodobé analyzy. Signal proto rozdélime na stejné
dlouhé casti (segmenty), které se vzajemné prekryvaji, ¢imz jsou vice stabilni
a maji lépe odhadnutelné chovani v case a frekvenci. Délka segmentu musi byt
nejen dostatecné malé, aby byly parametry uvnitt segmentu priblizné konstantni,
ale i dostatecné velka, aby bylo zachovano dostatecné mnozstvi period na presné
odhadnuti frekvence. Tomuto odpovidaji segmenty o délce 10 az 30ms [4]. Jed-

notlivym vzorkiim z téchto segmentii se pritazuji vahy pomoci tzv. oken.
Sw(n) = s(n)w(n) (67)

V praxi se obvykle vyuzivaji dva druhy oken - pravotihlé a Hammingovo. Pravo-

uhlé okno je definovano jako:
1 n=12..N
w(n) = {0 jinak (68)
Pro zpracovani recovych signali je vhodnéjsi Hammingovo okno, které ma

maximum uprostfed a ma hladké konce, coz minimalizuje efekt rozkolisanosti na

koncich segmentu. Hammingovo okno ma tvar:
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(n) = 0,54 — 0,46 cos(2mn/N) n=12..N
=0 jinak

WMWMW
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Obr. 13: Aplikace Pravothlého (vlevo) a Hammingova (vpravo) okna

na fecovy signal
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6 Prakticka éast

Cilem této prace je tedy vytvorit program, ktery je schopen rozeznat sa-
mohlasky a zhodnotit, jak je dand samohlaska ,hezka“ respektive kvalitni. For-
mantové struktury u mluvené feci muzi a zen se mirné lisi, proto jsem se zaméril
pouze na jednu skupinu - zeny. Aby program uspésné fungoval, poridil jsem 20
nahravek zenskych hlasii. V téchto nahravkach zeny precetly 5 samohléasek - a, e,

i, 0, u celkem trikrat, a to v rtizném poradi. Konkrétné:

AE L O, U,
E, O, A I U,
LA U O, E.

Celkové tedy mam 60 nahravek kazdé samohlasky, které jsem analyzoval.
Vsechny nahravky jsou na prilozeném CD. Oznaceni nahravek je nasledujici: 1a,
1 2a, 1 3a,...,20u, 20_2u, 20_3u, kdy la je prvni samohlaska ,a“ prectena prvni
osobou, 1_2a je druhéd samohlaska ,a“ prectena prvni osobou, apod.

Ptvodnim zdmérem bylo, aby nahravka kazdé samohlasky byla dlouha alespon
jednu sekundu. Tento casovy limit se vSak v praxi projevil jako prilis dlouhy,
proto jsem se spokojil s nahravkami dlouhymi alespon 0,1 sekundy, resp. 100ms,
po upraveni samohlasky, tedy odstiizeni zacatkd a konci, kdy signal jesté nemusi
byt periodicky.

Nahrévky byly pofizeny v softwaru Praat verze 5.3.43 (dostupné z http://
www.fon.hum.uva.nl/praat) ve formétu .wav na mikrofon Genius MIC-01A. St¥i-
hani nahravek bylo provedeno v programu Audacity 2.0.1 (dostupné z http://

audacity.sourceforge.net).

6.1 Analyzovani samohlasek

V prvni ¢asti programu analyzuji vSechny nahrané samohlasky pomoci m-
filu analyza_databaze.m. Tento m-file zjisti charakteristiky vSech samohlasek v
databazi, podle metod popsanych nize.

Pri analyze samohlasek vyuzivam preemfazi a segmentaci s okny trvajicimi
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30 ms, které se prekryvaji v 5 ms intervalech. Zaroven pouzivam Hammingovské
okno a také LPC analyzu s predikénim koeficientem p = 12.

V programu jsem pouzil celkem 6 metod pro rozpoznani samohlasek. Cast z
nich je zaméfena na analyzu formant a ¢ast na porovnavani celych LPC loga-

ritmickych spekter, dale oznacovanych jako spektra.

6.1.1 Metoda 1 - Formanty pomoci peaku

V této casti m-file najde formanty metodou peakti. Za formanty tedy povazu-
jeme lokalni maxima na spektru. Dale zpracuje vSechny prvni a druhé formanty
ziskané v prvni ¢asti®, a vytvoii elipsy v roving, které charakterizuji jednotlivé
samohlasky. Stfed elips polozime rovno stiednim hodnotam prvnich a druhych
formantii a za velikosti poloos povazujeme smérodatné odchylky téchto formanti.
To, o kterou samohlasku se jedna a jak je kvalitni, urcuje vzdalenost k témto
elipsam.

Prvni a druhé formanty jednotlivych samohlasek
3000 T T T

T
* .

2500} "

co—m>»

2000

F2

1500

1000

500 L L L L
200 400 600 800 1000 1200

F1

Obr. 14: Srovnani prvnich a druhych formanti ziskanych metodou

peakl a vytvorené formantové elipsy

Jak je z obrazku 14. patrné, formanty samohlasek A, E, I a O se nachazeji

na priblizné stejnych hodnotach. Naproti tomu se druhy formant samohlasky U

3Neékteré hodnoty, které byly extrémné daleko od vSech ostatnich formantt byly vypustény
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soustieduje do t¥i oblasti. Duvodem je to, Ze se prvni a druhy formant spojil
v jeden. Jinymi slovy druhy formant nema diky velikosti prvniho formantu tak
velkou energii, aby vytvoril lokdlni maximum. Pokud budeme ptfedpokladat, ze
jsou druhé formanty samohlasky U spocteny spravné, mizeme je rozdélit do tii

oblasti.
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Obr. 15: Srovnani 1. a 2. formantd pomoci metody korenti a formantové elipsy

Toto rozdéleni pomohlo jen c¢astecné. Z obrazku 15. mizeme vypozorovat,
ze jedna z elips samohlasky U a elipsa samohlasky I jsou hodné blizko u sebe.
Proto touto metodou miize dojit ke zkresleni vysledkti, respektive mize dochazek
k zaméné samohlasek I a U. Proto v této metodé pouzijeme pouze jednu elipsu
pro samohlasku U, ale konstatuji, ze tato metoda neni vhodna pro rozpoznani a
klasifikaci samohlasky U. Dalsim problémem je blizkost elips samohlasek O, U,

které se pii mensim zkomoleni samohlasky také mohou plést.

6.1.2 Metoda 2 - Formanty pomoci kofenu

Formanty mutzeme ziskat riznymi metodami. V této Casti programu jsme
pouzili metodu kofenil, popsanou v kapitole (4.4). V ostatnich ohledech je metoda

stejna jako Metoda 1.
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Obr. 16: Srovnani formantt ziskanych metodou kofenti a vytvorené elipsy

S vyuzitim této metody se postaveni formanti pomérné razantné meéni. Po-
kud srovname hodnoty formantt ziskanych touto metodou s hodnotami, kde by
se formanty mély vyskytovat, zjistime, ze prvni formanty jsou na podobnych po-
zicich, ale druhé formanty, zejména u samohlasky I jsou mensi, nez jaké by mély
podle literatury i podle pfedchozi metody byt.

I presto je tato metoda vyuzitelna, a to zejména pro rozliseni samohlasky O

a U.

6.1.3 Metoda 3 - Formanty podle literatury

Tato metoda je podobna dvéma predchéazejicim. Rozdilem je, Ze elipsy sesta-

vime z hodnot nalezenych v literatute [4].
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Obr. 17: Srovnani formanti s elipsami ziskanymi z literatury

Na obrazku porovnavame jiz zminované elipsy sestavené podle literatury a
nami spoctené formanty pomoci metody peakii a metody korent. Muzeme si
vsimnout, ze formanty jsou pfiblizné na stejnych mistech jako by se méli vysky-
tovat. Ale i tak jsou zde pomérné velké rozdily a proto tuto metodu nemuzeme

pouzit.

6.1.4 Metoda 4 - Nejblizsi shoda se spektrem

Tato metoda je zcela odlisna od prvnich tii metod. V této fazi nas nezajima
pouze poloha formantt, ale zkoumame podobnost celych spekter. Porovnavame
tedy rozdily kazdého spektra jednotlivych samohlasek s nami analyzovanou na-

vvvvvv

mali pouze prvni dva formanty), pouzijeme vahy typu:

rU(n) — eff(n)/SOO7

kde f je frekvence. P¥i porovnavani vyuZijeme L? normu. Ridime se tedy
rovnici:

Dy = S 4 [LSm(n) — Ls(n))? - v(n),

kde m = 1,2,...M a M je pocet spekter v databazi dané samohlasky, D,, je
odchylka od m-tého spektra, LS, je spektrum jednotlivych samohlasek v data-

bazi, [s je spektrum nami zkoumané samohlasky a v jsou vahy. Hledame takovou
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odchylku, kterd je miniméalni. Analyzovanou samohlasku pak oznac¢ime za tu sa-
mohlasku, jejiz odchylka je miniméalni. Porovnani nejmensich odchylek jednotli-

vych samohlasek pak povazujeme za kvalitu samohlasky.

6.1.5 Metoda 5 - Porovnani se vSemi spektry z databaze

Tato metoda je hodné podobna metodé predchéazejici. Srovnavame tedy od-
chylky mezi spektry samohlasek v databazi s nami analyzovanym spektrem. Roz-
dilem je, ze tentokrat sc¢itame vsechny odchylky spekter jednotlivych samohlasek
tak, jak jsou popsany v Metodé 4. Analyzovanou hlasku pak ur¢ime jako tu, je-
jiz soucet vSech odchylek je nejmensi a srovnani soucttt odchylek povazujeme za

kvalitu samohlasky.

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
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0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Frekvence [Hz] Frekvence [Hz]
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Obr. 18: Spektra nahravek v databazi, rozdélené podle samohlasek

6.1.6 Metoda 6 - Srovnani derivaci

V této metodé znovu vychazime ze spekter samohlasek v databazi. Nyni ale
porovnavame jejich derivace s derivaci nami zkoumaného spektra. Derivaci ne-
porovnavame absolutné, ale zajima nas pouze to, jestli je kladna nebo zaporna,
coz odpovida tomu, kdy je spektrum rostouci respektive klesajici. Vzhledem k
tomu, ze porovnavame dvé diskrétni funkce, mtizeme odchylku definovat jako
pocet bodti, kdy se znaménko derivace spektra z databaze lisi od analyzovaného

spektra, pricemz pouzivame stejné vahy jako v Metodé 4 a 5.

U metod 4, 5, 6 se ukazalo, ze spektra samohlasek O, U si jsou podobna.
Naopak se projevilo, Ze spektra samohlasek A, I, E jsou jedine¢na. Lze tedy fici,

ze tyto metody jsou velice vhodné pro jejich rozpoznéni.

6.2 Hodnoceni kvality samohlasky

Vzdalenost prvniho a druhého formantu v roviné k elipsam je jiz v podstaté
hodnoceni kvality samohlasky. Snazime se co nejvice se priblizit k dané elipse nebo
nejlépe ptimo do ni zapadnout. Podobné se miizeme divat na metody, kdy po-
rovnavame grafy jednotlivych spekter, nebo derivace jednotlivych spekter. Kvili
grafickému vyjadieni kvality samohlasky ale chceme, aby vétsi hodnoty zname-
naly kvalitnéjsi samohlasku. Proto vSechny vzdalenosti a odchylky vyjadiime jako
prevracené hodnoty, tedy 1/V, kde V jsou vzdélenosti nebo odchylky. Hodnoty

poté normalizujeme.
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Dalsi metodou hodnoceni kvality mtize byt to, Ze budeme postupné rozsirovat
poloosy elips o nasobek velikosti jejich poloos tak dlouho, dokud do ni formanty

v roviné nepadnou, a pfitom zaznamenavame, kolikrat jsme museli elipsu zvétsit.

Odchylky derivace Odchylky
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0.6 0.6
04 0.4
0.2 0.2

0 A E | o Uu 0 A E | o u

Elipsy peaky Elipsy koreny

0.8 0.4
0.6
0.4
0.2

0

Obr. 19: Priklad hodnoceni samohlasky I pomoci m-filu poznej_hlasku.m

Celkové se ukazalo, ze pro rozpoznani samohlasek A, E, I dava lepsi vysledky
metoda peakil a metody srovnavani spekter a derivaci spekter. Samohlasky O, U
pak 1épe klasifikuje metoda kotenii s prihlédnutim k metodam srovnavani spekter

a derivaci spekter.
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7 Zavér

Pri studiu dané problematiky se ukazalo, ze vyuziti Fourierovy transformace
dava zbytecné mnoho informaci o spektru signalu a bylo by velmi slozité tyto in-
formace protridit tak, abychom z nich vytahli pouze informace pro nas relevantni.
V tomto ohledu je mnohem lepsi vyuzit LPC analyzu, kdy diky zméné predikénich
koeficient®t mtizeme jednoduse urcit, kolik informaci bude ve spektru obsazeno.
Proto je v této praci pro zpracovani samohlasek pouzita témér vyhradné LPC
analyza.

Dilezitym prvkem pro analyzu jednotlivych samohlasek je zisk dostatec¢ného
mnozstvi kvalitnich samohlasek a jejich kvalitni zvukovy zaznam. Proto by bylo
vhodné sesbirat databéazi v ramci stovek nahravek pro zpfesnéni vysledki, a také
by byla zajimava moznost pouziti profesionalniho nahravaciho zafizeni.

Predstavil jsem celkem 6 metod pro trochu rozdilnou klasifikaci samohlasek.
Metoda peakti i kofentl ukézala, ze samohlasky jsou charakterizovany svymi for-
manty. Podobné metody, které srovnavaly celé spektra samohlasek, ukézaly, ze
samohlasky se takto daji rozlisit. Pomoci metody peakt jsem ale zjistil, Ze sa-
mohlaska U se soustfeduje do t¥i rtiznych oblasti. Nabizi se mozné vysvétleni, jimz
je spojeni prvniho a druhého formantu. Je mozné, Ze oblast druhého formantu ve
spektru je posilena, ale ne natolik, aby doslo k vytvofeni lokalniho maxima.

Déle se ukazalo, zZe existuje velkd podobnost mezi samohlaskami O a U, a to
zejména co se tyce pribéhu jejich spekter. Také prvni a druhé formanty jsou si
nedaleko od sebe, a proto neni jednoduché samohlasky O a U rozlisit. Zjistil jsem
také, Ze nejjednodussi je rozpoznat samohlasku I, a to diky velice specifickému
pritbéhu spektra i umisténi formant. Samohlasky A, E jde také pomoci vsech

metod jednoduse rozlisit.
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8 CD priloha
Na piilozeném CD najdete t¥i slozky - M-file, Bakalarska prace a Obrazky.

e M-file - v této slozce jsou obsazeny vsechny m-fily, které byly v této praci
pouzity. V kazdém m-filu je uveden popis toho, co déla a jaké jsou vstupy

a vystupy. Déle v této slozce najdeme slozku Data a soubor readme.txt

— Data - v této slozce jsou ulozeny vsechny nahrané samohlasky, které

byly pouzity k analyze v této praci

— Readme - zde jsou popsany konkrétni postupy toho, které m-fily byly
v které ¢asti pouzity a pod jakymi nazvy byly vystupy ukladany

e Bakalarska prace - obsahuje tuto praci ve formatu PDF

e Obrazky - vSechny obrazky pouzité v této praci ve formatu .eps
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