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Diskrétni Fourierova Transformace (DFT)
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Diskrétni Fourierova Transformace (DFT)
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Diskrétni Fourierova Transformace (DFT)
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Figure 5.14 Relationships between finite and periodic signals and their Fourier transforms. On
one hand, x[n] is a length N discrete signal whose transform X (e™) is continuous and peri

odic with period 2z . On the other hand, x,|»] is a periodic signal with period N whose trans-
form X, (e’”) is discrete and periodic.
N
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Rekapitulace

m bud F(e!“) Fourierllv obraz funkce f,

m f, se jmenuje N-periodické, kdyz f, = f, v pro libovolné n a j

— vSechny spektralni komponenty mimo u fak /N, k =0,4+1,+2, ...
zaniknou

m vysledné Carové spektrum vznikne z Diskrétni Fourierové
transformace (DFT)
F, = Zw:—(;l fne—27riyn/N

m rekonstrukce pomoci inverzni DFT
f, = %ZEZ—& FyeZNiun/N



Rekapitulace

m f, neperiodické — periodické pokracovani v Casové oblasti =
vzorkovani kontinualniho spektra ve frekvencni oblasti

m -ty Fourierliv koeficient popisuje spektralni hustotu u
v(NT)™1 = fav/N Hz

m frekvencni rozliSeni je fa/N Hz

m f, je redlné = symetrie |F,|> = |F_,|?

m DFT vyzaduje N2 komplexnich nasobeni
rychla Fourierova transformace (FFT) vyzaduje jen O(N log \)

rychla Hartleyova transformace (FHT) vyuziva, ze f, ma jen realné
hodnoty



-
Recording Speech
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m battery produces electrical potential between backplate and diaphragm

m amount of charge is determined by the voltage of the battery, the area of
the diaphragm and backplate, and the distance between the two

m when the distance changes, current flows in the wire as the battery
maintains the correct charge

m variant; material with a permanently imprinted charge for the diaphragm
(= electret)
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Zavedeni vzorkovaciho teorému
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Figure 5.27 X'(Q), X (Q) for the case of no aliasing and aliasing



Zavedeni vzorkovaciho teorému

time domain frequency domain
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Vzorkovani

m diskretizace spojitého (analogického) signalu f(t)

m diskretizace v defini€nim oboru: vzorkovani — f,

m diskretizace v rozsahu hodnot: kvantizace — fn

m vzorkovaci perioda T = rozestup mezi vzorkovacimi body
m vzorkovaci frekvence fa = 1/T [Hz]

— f) — fn




Vzorkovaci teorém

m KdyzZ signal f(t) ma omezeni pasma a vzorkovaci frekvence je
dost vysoka, je mozné signal upiné rekonstruovat ze
vzorkovacnich hodnot a nejsou u toho Zadné artefakty.

m (Nyquistlv) vzorkovaci teorém:
Bud pro Fourierflv obraz F (27w) funkce f(t) omezeni pAsma
F(2nw) = 0 pro |w| > fg:
Pro vzorkovaci frekvence vySSi nez dvojita hrani¢ni frekvence

(fa = 1/T > 2fg) se mizZe f(t) Gplné rekonstruovat ze

vzorkovacnich hodnot f, = f(nT), n = 0,+1,+2,... interpolacni
rovnici f(t) = S7°° fn%.



Vzorkovaci teorém

m kdyz se zanedba vzorkovaci teorém: spectral aliasing

m typické hodnoty:
mikrofon: vzorkovani 16 —20 kHz, omezeni pasma 8 —10 kHz
telefon: omezeni pasma na 300 Hz- 3,4 kHz = vzorkovani s 8 kHz



Vzorkovaci teorém: priklady

i sin(pi*x)/(pi*x)

vlevo: ,sinc* funkce,
vpravo: spravna vzorkovaci funkce, naruseni vzorkovaciho teorému na krajich



Vzorkovaci teorém: priklady
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vlevo: prili§ nizka vzorkovaci frekvence,
vpravo: spravna vzorkovaci frekvence, rekonstrukce linearni interpolaci



Prilis nizka vzorkovaci frekvence

8 kHz, s doInim propustem



Kvantizace: uniformni kvantizace

m rozklad rozsahu hodnot do 2B pruhti se Sitkou Af = 2fax /28
m f, je zobrazen na nejbliZsi stfed intervalu fr

ANT o1t

2Af

—4nf | —2Af 'Qﬂl Toaf aat "
m chyba kvantovanim e, = f, — f,
m odstup od signalu k Sumu (signal to noise ratio, SNR):
f2
r = 10logy, E[[e”g]] [dB]
m E[]: oCekavana hodnota




Aproximace SNR

Predpoklady:
m ustéleny (stacionarni) bily (= rovhomérné rozdéleny) Sum
m bud Sum nezavisly od vzorkovacich hodnot
m bud Sum rovnomérné rozdéleny v [—Af, Af]

= uzaviené feSeni pro SNR:

r = 6B +4.77 — 20log, o mex |

of

kde sz = \/E[f?] = standardni odchylka vstupnich hodnot
Dalsi zjednoduseni:
m stanov fhax = 4 - o¢ =r=6B-72

m dynamicky rozsah feci u 50-60 dB
pfi optimalni modulaci sta¢i 10-12 bit



p-law kodovani

m hodnoty jsou v feCi rozdélovany exponencialné

= logaritmické zkfiveni zvySsi efektivhost kddovani: rozliSeni malych
amplitud se zlepSi, oblasti nad tim jsou komprimované

m logaritmickd kompanze (u-law) zplisobi hodnoty s rovhomérné
rozdélenymi hodnotami
log(1+4¢L )

£ = frax - sgn(fy) - log(T+)

1 =100,...,500




Normalizace




Normalizace




Akustické priznaky

ﬂ% analysis window
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Feature Extraction

Acoustic features, computed typically every 10 msec:
m mel cepstrum coefficients,

m take 10 to 30 msec (80 — 500 speech samples)

apply Hamming window

compute discrete fourier transform (DFT)

smooth spectrum, i.e. integrate over mel scaled bands
take logarithm

apply inverse DFT or cosine transform

(separation of source and filter)

m subtract long term average (cepstral mean subtraction, i.e.
preprocessing for channel adaptation)

m add energy, pitch, first (and second) order derivative(s)

= observation O: sequence of c € R",
n ~ 20, i.e. reduction by one order of magnitude



Kratkodoba analyza

J&el: popis spektralni sestavy fecového signalu

m Problém: Diskrétni Fourierova transformace je vhodna jen pro
periodické signaly.

m Recovy signal nenf periodicky, protoZe se proméni v &asovém
priibéhu.

m Pozorovani: Pro velmi kratké ¢asové Useky jsou fecové signaly
priblizné stacionarni, tj. spektralni soustava je pro maly ¢asovy
interval neménna:
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Kratkodoba analyza

Postup:
m Vvyfizni v kazdém €ase m okno ze signalu
m analyzuj tohle okno pomoci DFT
m implicitné predpokladame, Ze se vyfiznuty Usek opakuje
periodicky: periodické pokracovani okna feCového signalu
Otazky:
m Vyfiznuti odpovida nasobeni feCového signalu s okénkovou

funkci, ktera se presné v konkrétnim intervalu nerovna 0:
Jaky vliv ma to na spektrum?

m Jakou okénkovou funkci mame vybrat?
m Jak velké ma byt okno?
m Maji se okna prekryvat a popf. jak moc?



Vyber okénkové funkce

m modifikovany signal f(M v ¢ase m:

£ = . Wmn_n
m priklady pro €asto uzivané okénkové funkce:
Casova funkce Gtlum
wR=1 13 dB (pravouhlé okno)
w) =0.54 — 0.46cos(Z*%) 43 dB (Hammingovo okno)
w) =0.50 — 0.50cos(#%5) 32dB (Hannovo okno)
WS = e 05T/ 58 dB (GauRovo okno, o = 3)

wh =48(1— &) 22 dB (parabola)




Vyber okénkové funkce

m nasobeni v ¢asové oblasti = konvoluce ve frekvencni oblasti
— kratkodobé spektrum: _

F(m)(elw) — Zﬁo:_oo anm—ne_lwn —
3 /T W(eT)e ME (e!=))dg
kde F(e'“) a W (e'“) jsou Fourierovy obrazy funkci f, a wy

m problém: W (e'“) rozmaze originalni spektrum! — okénkovéa
funkce ma byt koncentrovana kompaktné kolem oblasti w = 0,
v Casové oblasti mé ale také byt kompaktni — kompromis



Vyber okénkové funkce

pravouhelnikové okno (nahofe) <~ Hammingovo okno (dole)
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Vyber velikosti okna

m Cim vét3i je okno v Easové oblasti, tim vétsi je frekvenéni
rozliSovani DFT.
Pro okna s velikosti 256 vzorkovacich hodnot je frekvencni rozliSeni DFT
ufa = 16kHz; 16000/256 = 62,5 Hz;
pro okna s velikosti 64 vzorkovacich hodnot je frekvencni rozliSeni DFT
jen 16000/64 = 250 Hz.

m KdyZ je okno pfilis velké, feCovy signal v okné uz neni stacionarni.

m Princip neuréitosti: Cim lepsi je asové rozlisent, tim horsi je
frekvencni rozliSeni a naopak.

~ o

m Kompromis: typicky posuv 10 ms, Sitka okna 25ms



Spektrogramy

m ignoruj fazi signalu — kvadradické spektrum |F(e!“)?
m Cas se zobrazuje na ose X, frekvence (Hz) na ose y;
intenzita je reprezentovana z€ernanim nebo barvou
m Sirokopasmovy spektrogram:
m malé frekvencni rozliSeni & velké ¢asové rozliSeni
m svislé pruhy s rozestupem zakladni periody
m detekce kratkych faz ploziv
m Uzkopasmovy spektrogram:
m velké frekvencni rozliSeni & malé ¢asové rozliSeni

m vodorovné pruhy s rozestupem zakladni frekvence
m rozliSovani blizko u sebe lezicich formantd



-
Spektrogramy




Co vidime na spektrogramu? Formanty.

m Useky ve spektru, ve kterych frekvence maji obzvlast silnou
amplitudu
m v samohlaskach; poloha formantti charakterizuje rizné
samohlasky
m napf. samohlasky v American English (kontext je vzdycky b, d;
od vlevo nahote do vprava dole): bead, bid, bade, bed, bad,
bod, bawd, bode, buhd, booed

T Lo T :W L | \Imu.h |
,m L) ::\}\\wly\ywy\!J [ ,.*‘H\'\!“}@“’b
ARR

Mm il y‘w:wn ww v ’



Formanty: fyzikalni tvoreni

m Formanty vzniknou resonanci (vlastni kmitoCet) hlasového traktu,
tj. hlasovy trakt zesiluje urcité frekvence a filtruje jiné ze signalu.

m Resonance jsou urceny délkou hlasového traktu.



——
Formanty: klasifikace samohlasek

F2 2500 2000 1500 1000 500 500
ol oy oy 300

o€ *U o 400
°g: :
oc oY - 500

oce %)
— 600
— 700
800

Fy

e
e




Co vidime na spektrogramu?

harmonické (frekvence) prvotni frekvence
m P¥i periodické aktivaci je pomér mezi dil€imi kmity harmonicky;
tyhle kmity jsou celoCiselné nasobky prvotni frekvence (zakladni
frekvence).
Priklad: PTi zakladni frekvenci 150 Hz jsou ve spektru viditelné
harmonickeé u 300, 450, 600, ... Hz.

Steep spectral slope

Time Frequency
(a)

Glottal flow

Amplitude

More gradual spectral slope
with greater high-frequency

energy

Glottal flow
| ‘
Amplitude

Time Frequency
(b}

FIGURE 7.11.2 Phonation airflow (volume velocity) waveforms and their corresponding spectra: (a)
breathy voice; (b) bright voice



Pasmova spektra

m sluchové orientovana integrace energie v kritickych frekvencnich
pasmech je modelovana bankou pasmovych propusti
s identickymi okny kratkodobé energie
m vyfiltrovani ¢asti signdlu f, filtrem (linearnimi systémy)
s impulzovymi odpovédmi h{) a frekven&nimi prenosy H(®)(eiw)
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Pasmova spektra

m hledame: kratkodobé energie E(™{g®)} filtrovanych komponent
signalu g = f « h(k)

m véta o konvoluci — dobré aproximace energii pAsmoveé propusti:
o™ = N2, FMP2 s vahami g, = [HE(e2m/N))2

m banky filtrll s tvarem trojahelniku, pravouhelniku nebo
lichobé&zniku napodobuji rozdélovani vzruchu na basilarni
membrané; lezi ekvidistantné na mel- nebo barkové stupnici
frekvenci se Sitkou pasma 1 bark

— koeficienty mel(ody)-spektra , napt. s 25 frekvencnimi skupinami
a bankou trojahelnikovych filtrt:

stfedni frekvence Sirka pasma
A " 1 _Bandbreite !
Mittenfrequenz —_ '

1.0 \‘

0.5

0.0 +HH H YV vV ¥ MM

HH - e Y
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000



(Mel-)frekvencni pasma

A
, BSC(j) 1
A(i) ‘s
/\ . PQ
NG
N/ \
! L5
<%
o)
T L 3 5 ©

2 i+4
Band spectrum coefficient BSC(j) =

A5%A(i)+.5%A(i+1)+.85%A(i+2) + .85xA(i +3) + 5+A(i +4) +.15%A(i +5)



Mel-spektrum

m 7 trojuhelnikovych filtrll kolem stfednich frekvenci 150, 200, ..., 450 Hz
m 3 oktavy od 500 Hz do 4000 Hz; kazda ma 6 pasem

m kazdé pasmo skonci u stfednich frekvenci jeho sousednich pasem

m pribéh spektra je vyhlazen

m harmonicka struktura zanikne

m resonance hlasového traktu se objevi

Barkovo spektrum samohlasky o (schwa; stfedni frekvence ekvidistantni na
frekvencni stupnici):

[4B]

DFT-Spektrum

\
P ST TN bark-Spektrum —------

R I L A B B o o B a1t
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000




Cepstralni koeficienty

m vychodisko: Fantliv source-filter model generace feci

m UCel: Oddéluj signal buzeni od modelu pro hrtanovou zaklopku (glottis),
hlasovy trakt a rty:

fi = epxhy
FT{f.} = FT{en} FT{hn}
logFT{f,} = logFT{en} +IlogFT{hn}
FT Y{logFT{f,}} = FT {logFT{en}}+FT *{logFT{h,}}

komplexni a realné cepstrum: (homomorfni analyza)
FTHlogFT{f.}} a FT “{log [{FT {fa}}|}

inverzni DFT na logaritmovaném absolutnim spektru — cepstralni
koeficienty

o = &N log [FSMe?a/N g =0, N-1



Cepstralni koeficienty

absolutni spektrum a cepstrum jsou realna a symetricka — cém) také

— diskrétni kosinové transformace (DCT)  stupné N /2
N/2-1

& = VIR S g FL)
v=0

N/2-1 (20 + 1)
e’ = VAN Y Iog\Fﬁm)\cos% firq=1,...,N/2
v=0



Cepstralni koeficienty

vykonové spektrum log \F,Em)\ a cepstralni koeficienty cém) samohlasky

Spektrum /9/

0 1000 2000 3000
Frequenz [Hz]

frekvence

4000

Cepstrum /9/

20 30 40 5
Quefrenz [1/8 ms]

kvefrence



Cepstralni koeficienty

m resonance ve vykonovém spektru u 500 Hz, 2000Hz a 2700 Hz;
prikryvany Spickami harmonickych (frekvenci)
m cepstrum je ,spektrum spektra“ — vrchol u cepstralniho
koeficientu cém) poukazuje na spektralni kmit
m pomalé Casti = dolni cepstralni koeficienty
rychlé ¢asti, zejména harmonické = horni cepstralni koeficienty
m tady u kvefrence 35 jednotek na 1/8 [ms] (fa = 8000Hz)
35-1/8 = 4.375 [ms]
1/0.004375 = 228.6 [Hz] (= z&kladni frekvence)



Cepstralni koeficienty

jen dolni koeficienty jsou dllezité
Casti s vySSi kvefrenci: stanovit na nulu

zpétna transformace do spektralni oblasti
¢ — pFT{e{}

liftering = [1]+[2] analogicky k filtraci prostfednictvim dolni propusti

TiefpaB-Lifter i HochpaB-Lifter

T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
0 1000 2000 3000 4000 0 1000 2000 3000 4000

liftr typu dolni propust liftr typu horni propust



Mel-cepstrum

m Mel-frequency ceptral coefficients (MFCC): nejCastéji uzivané priznaky
v automatickém rozpoznavani reci

m kosinova transformace logaritmovaného mel-spektra; jako nahore:
eI((m) _ Zy e |FS m)|2
kosinova transformace el(( );
= SF ,loge(™ cos T g —12 ...
m dudlezité: mel-spektrum neobsahuje harmonické — tady zadny liftering!
m kosinova transformace dekoreluje pfiznaky podobné jako analyza
hlavnich komponent (principal component analysis, PCA)
m bézné je koeficient com) nahrazovan mirou hlasitosti nebo mirou
subjektivni hlasitosti
m logaritmovani zplisobi kompresi stupnice energie
m pfi velmi malém SNR je logaritmus Casto nahravan kofenovou funkci —
root mel- cepstrum
= Sk (ef™)scos D g =12, ..



Vypocitani priznakd mel-cepstra

Hamming 256 samples

IDFTI>

power spectrum 128 coefficients

25 triangles

Mel spectrum -
25 coefficients

l log

l cosine

transform  take only the first 12 coefficients

Mel Cepstrum
one 12-dimensional feature vector



Kratkodoba energie

m ,Standardni“ mel-frekvencni cepstralni koeficienty (MFCC) jsou
Casto doplnény krétkodobou energii jako pfiznak hlasitosti:
EM = s~ f{™2 = S0 [fiwn_n|2, m=0,+1,42,. ..
s oknem délky N, oy = w?, > O:

E(m) = Ew:_ol an‘fm—f-n‘z

[dB]

' ' ! ' ' ' ' ' ' '
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Ldneska je krasné jarni pocasi“

Casti feti a ticha jsou viditelné v profilu energie,
hruba detekce hranic a jader slabik je mozna.



Spektrogram a 12 MFCC
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Mel-cepstrum

Spektrogram a mel-cepstralni koeficient cg:
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Mel-cepstrum

HIlasky se rozlisuji podle zplsobu, jak jsou reprezentovany
prostfednictvim MFCC (Mel-Frequency Cepstral Coefficients):

m misto v pfiznakové oblasti
m rozsah v pfiznakové oblasti
m dynamické chovani pfes nékolik asovych oken

— dynamické chovani se mlze popisovat dalSimi pfiznaky, které
obsahuiji informace o zménach MFCC v ¢asovém pribéhu

m Dlouhodobé spektralni zmény se musi rozliSovat od kratkodobych.
m Pro identifikaci hlasek jsou dlleZité jen nahlé, kratkodobé zmény.



Casové zmény Fe¢ového signalu

Stacionarni, souvislé (kontinualni) a nahlé (abruptni) spektralni
chovani:

stationary continuous abrupt

vowels diphthongs plosives
fricatives semi vowels affricates
nasals

5 g g

o e

> I =] =] ’

o o ]
g e 9] / 5 — -

time time time

m statické pfiznaky: momentalni vlastnosti feCového signalu

m dynamické pfiznaky: ¢asovy priibéh kratkodobych parametrd
m v modelu miZeme rychlé zmény zohlednovat
m pomalé zmény mohou byt modelem ignorovany



Dynamické pfiznaky

m vychodisko: d-dimenzionalni, staticky, kratkodoby, pfiznakovy
vektor m-tého okna analyzovani:

"y
x(M = (x{M . xm)

m nyni: analyza pfiznakovych fad
...,xém_T),...,xlgm),...,xlﬁm”),... , k=1,....d
m nejjednodussi moznost: staticky pfiznakovy vektor je rozsiten
sousednimi pfiznakovymi vektory:
y(m) = (X(m)’x(m_T)) anebo y(m) = (X(m_T)’X(m)7x(m+7'))
m jiné metody:
,standard“: ¢asové derivace (mel-)cepstralnich parametrdi
Casto: filtrace (napf. RASTA)
malo: Fourierova transformace

m VvétSinou staticky pfiznakovy vektor je rozSifen dynamickymi:
y(m) = (X(m),(SX(m))



Derivace (mel-)cepstralnich parametrli

m model sklonu pfiznaku x(km) v Case m

] xl((m) je pfitom diskrétni vzorkovaci hodnota pfiznaku Xy (t)
(Casoveé kontinualni)

diskrétni aproximace sklonu pro priibéh pfiznaku v intervalu

m —7 <j <m+ 7 pomoci

m prvnich diferenci

Ax™ = x ™) _x (™) pro vsechna k, m
m sklonu regresni pfimky
ZT: j'X‘Em-H.)
ox™ = =" provsechnak,m

>

j=—7



Derivace (mel-)cepstralnich parametrli

Metody regrese a tvoreni diferenci maji réizné vysledky:

feature value

()]
Xy connecting |IHK\

Regression line

-

@

ax(™

ox™




Derivace vyssiho fadu

m Casto: derivace druhého rfadu

m jednoducha moZnost: aproximace derivaci vysSiho fadu
opakovanou aplikaci linearni derivace, napf. druhé diference
A2™ = Ax{™T) — Ax{™) " pro viechna k, m

m anebo: r-t4 derivace z koeficientdl regresnich polynomd r-tého
fadu

> w21y x™D

5rx|£m) =B pro vdechna k, m
> PR(i,2m+1)

==

pr pochazeji z ortogonalniho systému polynomd, napt.:

po(t,e) = 1
pat,) =t
patia) = - S(a?-1)



,Standardni“ pfiznakovy vektor pro rozpoznavani reci

m kratkodoba energie

m 12 mel-cepstralnich koeficientd; prvni (co) je nahrazen kratkodobou
energii

m 1. derivace téch 12 koefizientll — 12 koefizientd 1. fadu
m 2. derivace téch 12 koefizientll — 12 koefizientd 2. fadu

— 36 koeficientl

Existuje hodné variaci tohoto schématu, napf. jen 24 koeficientli (Zadna
2. derivace) nebo kratkodoba energie a cq jsou uzivany soucasné.

m Casto redukce dimenze pomoci problémové zavislého rozvoje do fady,
pfitom dekorelace, redukce dimenze, ale mala ztrata informaci
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Hlasky ve slové ,Bahnhof*
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/a:/ z ,Bahnhof* (64 ms)

T T T T T T

10 |- N

Amplitude [1000]
o
=
—
—
i

-10 ,

| |

1
10 11 12 13 14 15 16
Zeit [10 msl

¢as




la:/ z ,.Bahnhof* (16 ms Hammingovo okno)
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Spektra hlasek ve slove ,Bahnhof* (linearni)
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Spektra hlasek ve slove ,Bahnhof* (logaritmovana)
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Spektrogramy slova ,Bahnhof"
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Spektra hlasek ve slove ,Bahnhof* (linearni)
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Mel-banka filtrli s 18 lichobéZnikovymi filtry
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linearni Mel-spektra hlasek ve slove ,Bahnhof*
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Logaritmovana mel-spektra hlasek ve slove ,Bahnhof*
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MFCC hlasek ve slové ,Bahnhof*
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Celkovéa energie a derivace slova ,Bahnhof* (1)
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Celkovéa energie a derivace slova ,Bahnhof“ (II)
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Prvni dynamicky pfiznak po KLT derivaci

KLT: Karhunen-Loeveho transformace ~ Principal Component
analysis (PCA)

frekvenc
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Spektra pfi rliznych ¢asovych rozliSenich (logaritmov.)
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Co slySime z MFCC?

mdiZzeme rekonstruovat spektrum z MFCC
ze spektra mtiZzeme rekonstruovat signal
priklad: Aibo, geh’ nach links! (Aibo, jdi doleva!)

16 kHz, Hammingovo okno, 20 ms okno analyzovani, 10 ms posuy,
1024 FFT

mel-spektrum s 25 koef., DCT, 12 MFCC
hlazeni mel-pasmy a redukce na 12 koef.



log-spektrum

+Aibo, geh’ nach links!” (,Aibo, jdi doleva!*)




Spektrum rekonstruované z MFCC
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Spektrum rekonstruované z MFCC
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Spektrum rekonstruované z MFCC
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Spektrum rekonstruované z MFCC
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Resyntéza z MFCC

+Aibo, geh’ nach links!” (,Aibo, jdi doleva!*)




Linearni prediktivni kédovani (LPC)

Motivace

m source-filter model feci: prvotni signal sy, ktery je filtrovan systémem
H(z)

m H(z) je pfi autoregresivnim modelu aproximovan allpole-systémem:
H(z) ~o/A(z) kde A(z) =1 - 3P gz

m pro z-transformaci F(z) vzorkovacich hodnot f, feCového signalu plati
F(z) = S(2) - H(z) = S(2) - 2%

m sdruzovani s, a o k e, — aproximace rfecového signalu allpole-filtrem:

F(z) =E(z)- ﬁ

kde E(z) je z-obraz pro e, = oSy,



Linearni prediktivni kédovani (LPC)
F(z) =E(2) 25 = F(2)-A(z) = E(2)

A(z)
m Aplikace inverzni z-transformace tvori
en,=f, — ij:l aifa_j;  A(2) je linearni

m Linearni predikce tvofi pfedpovéd vzorkovaci hodnoty f,, prostfednictvim
linearni kombinace p pfedeslych vzorkovacich hodnot f,_;:

fn = ijzl O‘jfnfj
B e, Se nazyva chyba predpovédi, protoze platie, = f, — fo.

m prediktivni koeficienty o = modelové parametry a;:
en = oSy, (chyba = zesilovani x buzeni)

linearni predikce [E—

H(z) = ———
autoregres. model @ I:> |:> @
j=1




Ur€eni prediktivnich koeficientd o

m minimalizuj akumulovanou kvadratickou chybu

2
= M 2 _ M P f
€= Zin=ne&n = 2in=n, (ijo O‘an—J)
m jednodusSi notace s p x p-matici ¢:
— p p . o n _
€= j=0 Zk:oaj¢1kak kde ijk = an:no fn_an_k

m parcialni derivace se stanovi na nulu:

p
88/804( = Zzaj(bjk

j=0

— linearni soustava rovnic s proménnymi as, ..., ap
Ejp:lajcbjk = —¢ok, K=1,...,p
m tyto rovnice se jmenuji Yule-Walkerovy rovnice



Ur€eni prediktivnich koeficientd o

dvé dilezité metody feseni Yule-Walkerovych rovnic:
m kovarianc¢ni metoda
m autokorelacni metoda

tady jen autokorelacni metoda s Durbinovou rekurzi:

m koeficienty rlgm) kratkodobé autokorelacni funkce

™ = Zﬁoz_oo frgm)frETR( = Zﬁoz_oo faWm—nfnrk Wm—n—k
mS pravouhlym oknem (velikost N) se tyto pocitaji takto:
Zm+N —k— 1fn n+k
[ autokorelacnl metoda predpoklada, ze f, =0 Vn < ng,n > n,
=40 = 1"
¢ je Toeplizova matice (symetricky, vSechny hodnoty na diagonale jsou
stejné)



Durbinova rekurze
acinny algoritmus pro feSeni Yule-Walkerovych rovnic, kdyz ¢ je
Toeplizova matice

inicializuj: €% =19, a2 = 0

proved iteraci piesn=1,...,p:

-1 n-1
= 20i=1 & Tn—j]

kn —

gh—1
ap = kp
o = ain_l—kn-aﬂzil vi<i<n
e = "1 -k?)

feSeni:qj =af V1<i<p

m k, se nazyvaji reflexni koeficienty



E————
Modelové spektrum

m Koeficienty linearni predikce slouZzi k pocitani frekvencniho
prenosu artikulaénich organ(:
pfedpoklad (jako nahofe) H(z) = o/A(z)

m Predikcni koeficienty aq, . .., op jSOU povazovany za identicke
s autoregresnimi parametry ay, . .., ap.

m Modelové spektrum hrtanové zaklopky (glottis), hlasového traktu
a rtd:
H, = (eZmz//N) A(ezgiu/N) = Aiy

m Hodnoty A, od A(z) se mohou ur€it pomoci DFT z
(l,al,...,ap, 0,...,0 ).

—p—1nul

m Zesilovaci faktor o se pocita z

0‘2 = ij:oozjrj.

e



DFT-spektrum a modelova spektra rliznych fadu
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Modelové spektrum

m Modelové spektrum je vyhlazena aproximace DFT-spekira.
m Se stoupajicim fadem p se blizi k DFT-spektru.

m Fad pfilis nizky = splynuti formant

m fad pfilis vysoky = harmonicka struktura je modelovana

m empiricka rovnice vybéru p: p = fa [kHz] + 4



——————
Percepcni linearni predikce (PLP)

m kombinace koeficientll LPC s deformaci frekvenéni osy jako
pfi mel-cepstru

m Podle Wienera a Chincina autokorelacni funkce r, mtze byt
pocitana pomoci DFT:
FT{r} = |[FT{fa}|* = rn = FT Y{|FT {f,}*}

m podobnost s realnim cepstrem!

m PLP: Pocitej autokorelaci pro linearni predikci pomoci DFT,
ale proved mezitim Mel-frekvencni deformaci:
DFT — |-|2 — mel — | - |3 — DFT~! — Durbinova rekurze

m Logaritmus je pfitom jako pfi root-mel-cepstru nahrazen tfetim
kofenem.



————
Klasifikace hlasek pomoci TRAPS (H. Hefmansky)

Mel-Spektrum ;
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: TRAP:
|:| [Konkat.
-- #

Merkmale
Scores
fiir Laute te

Laut "0"
Laut=hlaska, Abtasten =vzorkovani, Merkmale = pfiznaky

Uroven rozpoznavani v %
MFCC+A | TRAP | vechny

komplem. inform.
MFCC+A | TRAP

| AiBO || 57,1 |

57,8 |

659 | 21,7 | 231]

m 12 MFCC, 12 A, 12 TRAP pfiznaku
m TRAPS (“temporal patterns”): 1 sek. kontextu, scores pro 24 tfidy hlasek

m Hodné komplementarnich informaci — 23,1% hlasek, které jsou
poznavany pomoci TRAPS, neni poznavano pomoci MFCC.



