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Plán

• Ćıle parametrizace

• Mel frekvenčńı kepstrálńı koeficienty

• Parametrizace odvozená na datech

• Dynamické koeficienty

• Temporálńı filtrace
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Ćıl parametrizace

Přizp̊usobeńı vstupńıch dat poťrebám rozpoznávače

Rozpoznávače maj́ı rády parametry, které jsou

1. gaussovského rozloženi (věťsinou v́ıcerozměrného),

2. dekorelované,

3. málo dimenzionálńı.
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Dvourozměrné gaussovské rozložeńı
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Př́ıklad parametrizace pro 2D vstupńı vektory

Mnějme vzorky (p̌ŕıklady) 2D rozložeńı pro dvě ťŕıdy.
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Př́ıklad parametrizace pro 2D vstupńı vektory

Rozložeńı neńı p̌ŕılǐs gausovské.

Provedeme ťret́ı odmocninou obou koeficient̊u.
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Př́ıklad parametrizace pro 2D vstupńı vektory po kompresi

Prostor se komprimuje - nelineárně deformuje...

1. koeficient po kompresi
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Př́ıklad parametrizace pro 2D vstupńı vektory po kompresi

... a rozložeńı pro každou ťŕıdu je nyńı gausovské.

Koeficienty jsou ale korelované.

Je vhodné prostor otočit tak aby se koeficienty dekorelovaly.
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Př́ıklad parametrizace pro 2D vstupńı vektory po dekorelaci

Nyńı jsou koeficienty dekorelovány.

Svislá dimenze je nav́ı zbytečná, protože ťŕıdy se v ńı zcela p̌rekrývaj́ı.

1. dimenze po rotaci

2.
 d

im
en

ze
 p

o 
ro

ta
ci
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MFCC - Segmentace

Řečový signál je nejprve “rozsekán” do segment̊u o délce cca 25ms a každy takový segment je pak

zpracován nezávisle. Jednotlive kroky MFCC parametrizace si budeme demonstrovat na dvou

takových segmentech. Oba segmenty p̌redstavuj́ı foném ‘iy’ ve slově ‘three’, jeden je však vysloven

ženou a druhý mužem.

5 10 15 20 25cas [ms] 5 10 15 20 25cas [ms]
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MFCC - Preemfáze

Zvuky o stejné enegii na r̊uzných kmitočtech člověk slyš́ı r̊uzně hlasitě.

(viz sin 20 200 2000 Hz.wav)

Proto se signál filtruje horni propusti.
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MFCC - Váhováńı hammingovým oknem

Pro jednotlivé segmenty řeči budeme cht́ıt soč́ıtat jejich spektra.

Diskontinuity na kraj́ıch segmentu vedou ke zkresleni (zašuměńı spekter). To lze kompenzovat

váhováńım segmentu nap̌r. hammingovým oknem.
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MFCC - Spektrum
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Součet dvou sinusovek pro r̊uzné fázové posuny

Dva r̊uzné součty sinusovek o stejne amplitudě a rekvenćıch 400 a 800 Hz pro r̊uzné vzájemné

posunut́ı obou sinusovek. (viz. different phase.wav)

signal 1

spektrum 1 − modul

spektrum 1 − faze

signal 2

spektrum 2 − modul

spektrum 2 − faze

Člověk p̌rilǐs neslyš́ı rozdily ve fázy.
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MFCC - Spektrum

Proto informaci o fázi zahod́ıme

a také budeme dále použ́ıvat pouze polovinu simetrického spektra
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MFCC - Mel banka filtru

Části spekter váhujeme a integrujeme pomoćı troj̊uhelńıkových oken, které se s rostoućı frekvenćı

rozšǐruj́ı. T́ım odstrańıme jemnou strukturu spektra nesoućı informaci o nedůležitém základńım

tónu, aplikujeme znalost o r̊uzné schopnosti lid́ı rozlǐsovat frekvence v r̊uzné části spektra (viz

sin 100 110 1000 1010 Hz.wav) a redukujeme počet koeficient̊u (z 129 na 23).
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MFCC - Komprese

Výstup z banky filtr̊u je logaritmován.

To odráž́ı logaritmické vńımáńı hlasitosti lidmi

a vede na “gaussovštěǰśı” rozložeńı koeficient̊u.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23
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MFCC - Dekorelace

Logaritmický výstup z banky filtr̊u je promitnut do cosinových báźı,

č́ımž se jednotlivé koeficienty dekoreluj́ı.

Proč? Uvid́ıme za chv́ıli
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MFCC - Blokové schéma
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MFCC - Jednotlivé kroky
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Principal Component Analysis (PCA) neboli Karhunen-Loevyho transformace (KLT)
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Principal Component Analysis (PCA)

Báze - směry PCA jsou dány vlastńımi vektory kovariančńı matice.

Vlastńı č́ısla udávaj́ı variance (důležitosti) v těcho směrech.

Σei = eiλ

Σ = E[(x− µ)(x− µ)T ]

Σ - kovariančńı matice

µ - vektor sťredńıch hodnot

ei - vlastńı vektory

λ - vlastńı č́ısla
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Spektrálńı báze odvozené pomoćı PCA

Abychom u MFCC mohli nahradit DCT za “optimaln” trasformaci odvozenou pomoci PCA,

odhadneme kovariančńı matici pro vektory p̌redstavuj́ıćı logaritmický výstup z banky filtr̊u a pro

tuto kovariančńı matici spočteme vlastńı č́ısla a vlastńı vektory.

Za účelem redukce dimenźı provedeme prijekci pouze do nekolika vlastńıch vektor̊u (PCA báźı),

které odpov́ıdaj́ı nejvěťśım vlastńım č́ısl̊um.
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Spektrálńı báze odvozené pomoćı PCA
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Linear Discriminant Analysis (LDA)

PCA p̌redpokládá, že důležitost směr̊u je dána poze varianćı a poč́ıtá pouze s celkovým rozložeńım

hustoty pravděpodobnosti. Nebere v úvahu ťŕıdy. My však poťrebujeme p̌redevš́ım rozlǐsovat (a

dekorelovat) data náležej́ıćı jednotlivým ťŕıdám. Tento problém řeš́ı LDA.

1 st LDA dim
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Linear Discriminant Analysis (LDA)

[Σ−1

wcΣac]ei = λei

Σac = E[(µp − µ)(µp − µ)T ]

Σwc = E[Σp]

Σac, Σwc - meziťŕıdńı a vnitroťŕıdńı kovariančńı matice

Σp, µp - kovariančńı matice a sťredńı vektor ťŕıdy p

ei, λ - vlastńı vektory a vlastńı č́ısla

Nedostatek: LDA p̌redpokládá, že všechny ťŕıdy maj́ı stejnou kovariančńı matici. Tento

dedostatek řeš́ı Heteroscedastická linearńı diskriminačńı analýza (HLDA).
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Temporálńı filtrace
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Temporálńı filtrace
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Dynamické koeficienty
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Dynamické koeficienty
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