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Abstrakt

Téato diplomova prica sa zameriava na menej tradicné vyuzitie spracovania
digitalneho signdlu a to hlasom ovladany kurzor mysi. Kurzor je ovladany pomocou
nepretrzitého vyslovovania samohldsok s moZnostou okamzitej zmeny smeru (samohlésky)

bez potreby odmlky.

Préaca obsahuje spracovanie dolezitého teoretického pozadia k danej téme a vlastny
navrh a implementéciu rieSenia, ako ovladaf kurzor pocitacovej mySi pomocou samohlasok.
Rozpoznavanie tychto samohldsok je rieSené dvoma pristupmi a to pomocou diskrétnej
Furierovej transformécie a pomocou LPC a vyuZitia Durbinovej metédy na vypocet
koeficientov reci. Tieto dve metddy vyuZivame na vypocet spektrdlnej obdlky, ktorej

charakteristické ¢rty umoZiiuji rozpozndvanie samohldsok.

Oba tieto postupy sa nam podarilo implementovat. Praca obsahuje podrobny popis

pouzitych algoritmov v jazyku C a analyzu dosiahnutych vysledkov.

KFacové slova: vzorkovacia frekvencia, digitalny signal, formant, frekvencné spektrum,

spektrdlna obdlka



Abstract

This paper presents a less traditional usage of digital signal processing, the voice
controlled mouse cursor. The cursor is controlled with continuous pronouncing of vowels

with possibility of instant change of direction (vowel) without requirement of silence.

This work contains important theoretical background to theme and scheme and
implementation of solution, how to control the mouse cursor with vowels. We used two
approaches to recognize vowels. Linear predictive coding with usage of Durbin method and
Discrete Fourier transform. We used these two methods, to calculate a spectral envelope of
digital signal. This spectral envelope provides characteristic lines, which allow us the

recognition.

We implemented both approaches successfully. Paper provides detailed

characterization of algorithms in C language and analysis of reached results.

Key words: sampling frequency, digital signal, formant, frequency domain, spectral

envelope
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Uvod

Cielom tejto prace je navrhnif a implementovaf program, pomocou ktorého budu
Tudia schopni ovlddaf pocitatovy kurzor mySi pomocou kontinudlneho vyslovovania

samohlasok.

Toto netradi¢né vyuzitie spracovania digitdlneho signdlu sme sa rozhodli
implementovaft z niekolkych dovodov. Medzi ne patri motivdcia vytvorif pouZitelny
program, ktory by v budicnosti mohol ndjsf uplatnenie predovSetkym v radoch Tudi,
ktorym fyzicka alebo ind nesposobilost zabraiuje ovladat pocita¢ beZznym sposobom, alebo
pomocou inych alternativnych rieSeni. Dévodom bol tieZ samotny obor rozpozndvania
zvuku pomocou spracovdvania digitilneho signalu, ktorého potencidl eSte stdle nie je

dneSnymi technologiami vycerpany.

Rozpoznavanie samohldsok v tejto praci je opisané a implementované pre slovenské
samohldsky. Toto rozpozndvanie vykondvame pomocou vyhladdvania formantov v

spektralnej obdlke frekvencného spektra samohlésky.

Zvolili sme dva pristupy, ktorymi je mozné vypocitat spektralnu obdlku. Tieto dva
pristupy su diskrétna Furierovd transformdacia (DFT) a linedrne prediktivne kddovanie
(LPC). Pri LPC je tiez potrebné vypocitat koeficienty reCového signdlu. Na tento vypocet

sme pouZili Durbinovi metédu.

Metdédu rozpozndvania samohldsok pomocou vyhladdvania formantov sme zvolili
kvoli jej univerzdlnosti. Hranice frekvencii v ktorych sa dolezité formanty nachddzaji su
rovnaké pre kazdého a nie je teda potrebné uvodné trénovanie programu na konkrétneho

¢loveka.

V teoretickej Casti prace je detailne popisany vznik reci u Cloveka ako aj tedria
prevodu anal6gového signdlu na diskrétny digitdlny signdl a jeho spracovanie pomocou

vysSie uvedenych metdd. Praca tieZ obsahuje matematické definicie pre DFT a LPC.

V druhej Casti prace predstavujeme navrh implementécie a samotni implementaciu.

Je tu podrobne popisany beh programu ako aj jednotlivé metody spolu s ukdZzkami kodu.



V zévere predstavujeme vysledky ku ktorym sme sa dopracovali. Tie st v podobe
vystupov programu, ktoré predstavuji vypoclitané spektrdlne obdlky pre jednotlivé
samohldsky a experiment, ktorym sme testovali UspeSnost a pouZzitelnost ovlddania kurzoru

pomocou naSho programu na skupine respondentov.



1. Proces vytvarania reci clovekom

Nezdvisle na tom akou recou ¢lovek hovori, pouZziva vZdy rovnakd anatémiu na
vytvaranie zvukov. Vysledok produkovany ludskou anatémiou md samozrejme svoje
limity, ohranic¢ené predovsSetkym zdkonmi fyziky.

,Fyzikdlnou reprezenticiou reci u ¢loveka su re€ové kmity. Ich zdrojom su Tudské
reCové organy. Tie sa skladaju z hlasiviek, ustnej, hrdelnej a nosnej dutiny, mikkého a
tvrdého podnebia, zubov a jazyka. K tymto orgdnom je potrebné zaradif aj zdroj hlasove]
energie a teda pl'ica a s nimi spété svaly.* [1]

Ak chceme zjednoduSene definovaf proces vytvdrania zvukov re¢i u cloveka,
modZzeme povedaf, Ze ... ,,Proces produkcie reci u Tudi je vzduch vytlaany z pluc, ktory
ndsledne prechddza reCovym traktom (obr. €. 1) a tstami. Pri tomto type definicie méZeme
chipaf pluca, ako zdroj zvuku a recovy trakt, ako prostriedok alebo filter na vytvaranie

roznych variacii zvukov, ktoré ndm umoznuju vytvarat rec. ““ [3]

Nosna dutina

Ustna dutina Makks

podnebie
Jazyk

Hlasivky
Priedusnica

Obr. €. 1: LCudsky recovy trakt. [3]

Pre lepsSie pochopenie vytvarania zvukov, a ndsledne reci, reCovym traktom, je
potrebné zaviest niekolko definicii. Najmensou jednotkou reci si fonémy. Fonémy je
mozné od seba odlisif napriklad podl'a miesta alebo podla artikulujiceho orgdnu pomocou
ktorého dana fonéma vznik4, alebo podla vysledného dojmu. ,,Fonémy su definované ako
mnoZina samostatnych zvukov. Pozndme dva typy foném a to znelé a neznelé zvuky.* [3]
Toto rozdelenie a vlastnosti znelych a neznelych foném ma velky dopad aj na spdsob, akym

sa k nim pristupuje poCas rozpozndvania jednotlivych slov, alebo ich Casti, pocitacom.
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,Fonologické vyskumy ukézali, Ze v existujicich svetovych jazykoch je aktivne
vyuzivanych iba asi dvandst diferencidlnych priznakov. Tento fakt je mozné objasnif
fyziol6giou recového traktu, ktory je schopny svojimi artikulaénymi orgdnmi vytvorif
okolo dvanast roznych poloh pri vytvdrani r6znych hovorenych vyrazov. Pocet foném v
existujucich svetovych jazykoch sa pohybuje od 12 do 60. Napriklad v anglickom jazyku je

42 foném, v ruskom 40 a podobne.* [1]

Znelé zvuky v reci su vicSinou samohlasky, ktoré vznikaji vytla¢anim vzduchu z
pluc cez hlasivky: ,,Zdrojom vSetkych znelych zvukov st kmitajuce hlasivky. Frekvencia
kmitania hlasiviek je rozdielna u deti a dospelych ale tieZ aj u muZzov a Zien. Této
frekvencia sa viac¢Sinou pohybuje v rozmedzi 150 — 400 Hz a zaroven uddva zdkladny ton
Tudského hlasu.“ [1] Frekvencia, ktorou hlasivky kmitajd urcuje aj vysSku produkovaného
zvuku. ,Tento vzduchovy stimul produkovany kmitanim hlasiviek nasledne prejde aj
zvySkom recového traktu, v ktorom niektoré frekvencie rezonuju. Je vSeobecne zname, Ze
Zeny a deti maju vysSie poloZené hlasy ako muzi, ¢o je vysledkom rychlejSej frekvencie
kmitania hlasiviek pocas produkcie znelych zvukov. Je teda dolezité zahrnif vysku periddy
pri analyze a syntéze reci ak oCakdvame, Ze vysledny produkt bude dostato¢ne presne
reprezentovaft vstupny signal* [3]

Neznelé zvuky sui obyCajne spoluhlasky. Oproti znelym zvukom, teda
samohldskam, maji menSiu energiu (hlasitosf) a nachddzaji sa na vysSich frekvencidch
frekvenéného spektra. ,,Vytvaranie neznelych zvukov zahfia prid vzduchu vytlacany
recovym traktom vo virivom pride. Pocas tohto procesu hlasivky nekmitaji, namiesto toho
ostdvaju otvorené pokym nie je zvuk vytvoreny. VySka vysledného zvuku je v pripade

neznelych zvukov nepodstatnd, kedZe nedochddza k vibraciam hlasiviek.* [3]

Rozdelenie foném na znelé a neznelé md velky vyznam z hladiska analyzy a
syntézy zvuku. Mdzeme povedat, Ze vibracie hlasiviek st jednym z kl'icovych artiklov pri
vytvérani jednotlivych typov zvukov, pomocou ktorych Tudia tvoria re¢. Vysledni podobu
zvukov ovplyviiuju aj niektoré iné faktory, ako su napriklad tvar reCového traktu, alebo
mnoZstvo vzduchu ktoré je Clovek schopny vytlagif z plic. ,Vzduch pridiaci z plic

modZeme povazovaft za zdroj pre recovy trakt, teda filter, pomocou ktorého sa vytvara rec.

[3]
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2. Spracovanie signalu

2.1. Prevod analégoveho signalu na digitalny

Prevod anal6gového signdlu (zvuku) na digitdlny signdl sa realizuje jeho
digitalizéciou. Této digitalizicia sa deje prostrednictvom tzv. ADC (z anglického analog-
to-digital converter), CiZze analégovo digitdlnych prevodnikov, ktoré sa nachddzaju na
zvukovych kartdch pocitacov. MoZeme povedaf, Ze prevod analégového signédlu na

digitdlny sprevadzaju dva zdkladné javy a to vzorkovanie a kvantovanie.

- [ [ -
|a. Onginal analeg signal |

m\ 1
N g alidl 7
MERN IRV A

V) 3

-
=]
[
=1

i
=]
=]

Amphiude (in volis)

3.000
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 S0
Time

obr. ¢. 2: Origindlny anal6govy signdl [2]

Na obrdazku ¢ 2 je znédzorneny originalny analégovy signdl znazorneny ako
amplitida napitia v Case. Na zjednoduSenie vysvetlenia digitalizacie predpokladajme, Ze
maximdlna amplitida tohto signdlu je 4.095 voltov a pouzijeme 12 bitovy digitizér. Takto
modze jednotlivé amplitidy tohto analégového signdlu l'ahko priradif digitilnym hodnotam

medzi 0 az 4095, ktoré poskytuje 12 bitovy digitizér.

analog digatal
input output
—> S/H > ADC

Obr. €. 3: Konverzia analogového signalu na digitalny [2]

Na to aby sa mohla uskutocnif konverzia v ADC je potrebné aby bola amplitida
pocas jej vykondvania konS$tantnd. Vidime, Ze na obrdazku &. 3 je proces konverzie

rozdeleny na dve casti. Sekcia S/H (sample and hold) ma na za dlohu udrzaf napitie
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signdlu konStantné pocas toho ako sa vykondva konverzia. Je teda zrejmé, Ze hodnota
signélu, ktord vstupuje do ADC sa meni iba v urCitych Casovych intervaloch, kedy sa
zoberie presnd hodnota signdlu v danom cCase. Rozdiel medzi origindlnym analégovym
signdlom a vzorkovanym signalom je mozné vidief na obrazkoch €. 2 a 4. ,,Ostatné zmeny
signdlu, ktoré sa udiali medzi intervalmi vzorkovania si kompletne ignorované. Takto
Vzorkovanie prevddza v tomto pripade nezavisli premennt ¢asu zo spojitej na diskrétnu.*
[2] Z tychto faktov je rovnako zrejmé, Ze vernost vysledného digitalizovaného signdlu
priamo umerne rastie s velkosfou pouzitej vzorkovacej frekvencie (pocet vzoriek za

jednotku Casu).

3025

I I I I I
| c. Digitized signal |

3020

(=] (=]
(=] (=]
= =
(=] L

*
e |
L -
-
3005 "'T.rr - .
3000 T T
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 350
Sample number

gital number
[ 2

obr. €. 4: Vzorkovany analogovy signdl [2]

Na obrazku ¢. 5 vidime, Zze ADC priradil jednotlivym hodnotdm anal6gového
signdlu z obr. ¢. 4 Cislo medzi 0 a 4095. ,,Z tohto faktu vyplyva chyba, kedZe hodnota
anal6gového signdlu moze byt hocijaké napitie medzi 0 a 4.095 voltami. Ak by teda boli
hodnoty signalu napriklad 2.56000 a 2.56001 voltov, obe budu konvertérom prevedené do
digitdlneho ¢isla 2560. Inymi slovami, kvantovanie prevddza premennu napétia zo spojitej

na diskrétnu.“[2]
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3.025

I I I I I I
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3.000
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obr. €. 5: Digitalizovany signdl [2]

Je dolezité neporovndvaf priamo analégovy signdl a digitalizovany signél. Takéto
porovnanie by mohlo viest k spojeniu kvantovania a vzorkovania, pricom kazda z tychto
dvoch metéd md iny vplyv na vysledny digitalizovany signal. ,.JJe doleZité pristupovat k
nim oddelene, pretoZe obe degraduju signdl r6znymi sposobmi, rovnako v elektronike su

kontrolované r6znymi parametrami. St aj pripady kedy sa pouZiva iba jedna z metdd.* [2]

1.0

H H H H H H
| d. Quantization error |

=
L

.-n..rW_ L 4 'W;L
T

=
=

—y
——
]

Error (in LSEs)
1

=]
[

-1.0

o0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Sample aumber

obr. ¢. 6: Chyba kvantovania [2]

Kvantovanie spdsobuje chybu pri prevode Analdégovej hodnoty signdlu do
digitdlnej. Kazda hodnota v digitalizovanom signdle mdze maf chybu maximalne *+'2 LSB
(z anglického: Least Significant Bit, ¢o je Zargoén pre susedné hodnoty kvantovania). V
naSom pripade sa teda hodnota LSB rovnd 1, kedZe sme digitalizovnému signalu
priradovali celé ¢isla od 0 do 4095. Chyba nédsho digitalizovaného signdlu zndzornena na
obrazku &. 6 vznikla od¢itanim analégovej hodnoty na obrdzku. 4 od digitdlnej hodnoty
obrazku 5. Inymi slovami ... ,,Digitdlny vystup (na obr. ¢. 5) sa rovnd scitaniu vstupnej

anal6govej hodnoty (na obr. €. 4) a kvantovacej chyby (na obr. €. 6).“ [2]
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Je dolezité si uvedomif, Ze chyba ktord kvantovanie spdsobuje je vlastne ndhodny
Sum ktory priddvame k redlnemu Sumu ktory sa nachddzal v signdle. ,,Tento pridavny Sum
je rovnomerne rozdistribuovany medzi *1/2 LSB, s priemernou hodnotou 0 a Standardnou
odchylkou 1412 LSB (0.29 LSB). Napriklad ak analégovy signal prejde 8-bitovym
digitizérom, tento pridd ndhodny Sum o hodnote 0.29/256, alebo 1/900, z maximalnej
amplitudy signalu. Pre porovnanie 12-bitovy digitizér prida Sum o hodnote 0.29/4096 teda
1/14 000 maximalnej amplitidy signdlu a 16-bitovy digitizér o hodnote 0.29/65536 teda
1/227 000. KedZe chyba spdsobend kvantovanim je nidhodny Sum, pocet bitov pouZitych

digitizérom urcuje presnost vyslednych dat.” [2]

V mnohych pripadoch mdze byt rozdiel medzi pouzitim napriklad 8-bitového alebo
12-bitového digitizéra velmi velky. Pri rozhodovani sa aky pocet bitov je potrebny pre
digitalizéciu signdlu by mali hraf kIi¢ovi tlohu odpovede na dve zdkladné otdzky a to:
Kolko Sumu sa nachddza v pdvodnom analégovom signdle? Kolko Sumu sme ochotni

tolerovaft vo vyslednom digitalizovanom signéle?

Pokial je naSim anal6govym signdlom ludskd rec, tak jej digitalizovanim pomocou

ADC dostaneme digitalny recovy signdl, ktory je mozné d’alej spracovat.

2.2 Vzorkovacia frekvencia

Ako bolo uvedené v kapitole 2.1 vzorkovacia frekvencia predstavuje pocet hodnot
nameranych za jednotku casu (najcastejSie sekundu) pocas digitalizicie analégového
signdlu. Ddlezitd dlohu pri nahrdvani, teda digitalizovani zvuku, zohrdva zvolenie spravne;j
vzorkovace] frekvencie. To, Ze bola zvolend spridvna vzorkovacia frekvencia modZeme
povedat, ak je moZzné jednoznacne zrekonStruovaf anal6govy signdl z digitdlnych vzoriek
tohto signdlu. Spolu s dvihanim hodnoty vzorkovacej frekvencia stipa aj kvalita

digitalizovaného zdznamu zvuku ale aj objem dat ktoré takto nahrany zvuk zachycuju.

Na obrdzku ¢islo 7 je zndzornenych niekolko sinusoid pred a po digitalizovani.
Spojitd Ciara predstavuje analégovy signdl a Cierne $tvorce predstavuji hodnoty vzoriek
ziskanych digitalizdciou daného analégového signalu.

Na obrédzku 7a je zndzornend kosinusova vlna nulovej frekvencie, teda konStantna
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hodnota. Je zrejmé, Ze vzorky ziskané digitalizaciou obsahuji vSetky informécie potrebné

na rekonstrukciu analégového signdlu. Je to teda sprdvne zvolend vzorkovacia frekvencia.

Na obrazku 7b je sinusovd vlna o frekvencii 0.09 vzorkovacej frekvencie. Pri
vzorkovacej frekvencii 1000 vzoriek za sekundu bude teda tito sinusovka opakovaf svoj
cyklus 90 krét. Z to dostdvame 1000 / 90 = 11.1 vzoriek na kazdy cyklus. Su tieto vzorky
dostacujice na rekonStrukciu analégového signalu? ,,Odpoved znie dno, pretoZe Ziadna ina
sinusoida ani kombindcia sinusoid nedokdze vyprodukovaf takéto vzorky.“[2] Rovnaka
odpoved je aj pre obrdzok 7c, kde je frekvencia sinusoidy 0.31 ndsobok vzorkovacej

frekvencie. V naSom pripade teda 3.2 vzorky na cyklus.

Obrazok 7d zndzorfiuje sinusoidu s eSte vysSSou frekvenciu (0.95 ndsobok
vzorkovacej frekvencie). V tomto pripade uz ziskané vzorky nie si schopné spolahlivo
reprezentovaf analégovy signdl. ,Tieto vzorky reprezentuji ind sinusovi vinu ako bola
obsiahnutd v pdvodnom analégovom signdle. V skutocnosti je origindlna sinusoida s
frekvenciou 0.95 zamenena za sinusoidu s frekvenciou iba 0.05. Tento fenomén zmeny
frekvencie sinusoidy pocas vzorkovania sa nazyva aliasing.” [2] md&Zeme teda povedat, ze

v tomto pripade iSlo o zle zvolenu vzorkovaciu frekvenciu.
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obr. €. 7: Tlustracia spravneho a nespravneho vzorkovania signdlu. Na obrazkoch a, b, a ¢ je zndzornena
spravne zvolend vzorkovacia frekvencia. Na obrdzku d je zndzornend nesprdavne zvolend vzorkovacia

frekvencia, ked’Ze nie je mozné jednoznacne zrekonstruovat povodny analégovy signdl. [2]

Spravnu mieru vzorkovacej frekvencie uddva takzvand vzorkovacia teoréma, ktora
je Casto nazyvand aj Shannonova teoréma alebo Nyquistova teoréma podla autorov ¢lanku
na tuto tému z roku 1940. Teoréma hovori, Ze spojity signal mdze byt spradvne vzorkovany

len vtedy, ak neobsahuje Casti s vySSou frekvenciou ako je polovica vzorkovacej frekvencie

Napriklad vzorkovacou frekvenciou 4000 vzoriek za sekundu sme schopny sprdvne
vzorkovaf analégovy signdl s frekvenciami 2000 a mens$imi. Ak sa v signdle nachddzaji

vyssie frekvencie, budu aliazované za frekvencie medzi 0 a 2000.
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2.3 Dekompozicia

Délezitym pojmom pri analyze signalu je dekompozicia. Dekompozicia je inverzna
operécia k syntéze. Zatial€o syntézou (s¢itavanie viacerych vstupnych signdlov) dostdvame
z viacerych signdlov jeden vysledny, dekompozicia sliZi na “rozbitie” jedného signdlu na
viacero jednoduchsich aditivnych komponentov. Je to zloZitejsi proces ako syntéza, pretoze
existuje nekonecne mnoZzstvo dekompozicii pre jeden signal, zatialCo existuje vzdy len

jeden vysledok pre syntézu.

o
ol
SEV o O ol RO < +
decomposition
-+
I-;[IL],
.

Obr. €. 8: Tlustracia syntézy a dekompozicie signélu [2]

Na obrazku ¢. 8 je znidzornend syntéza a dekompozicia signdlu. Scitanim, teda
syntézou, signdlov X¢[n], x;[n] a x,[n] dostaneme signdl x[n]. Dekompozicia je opacny

proces, teda rozbitie signdlu x[n] na viacero signalov.

Z hladiska analyzy digitdlneho signdlu je dekompozicia velmi doleZitd. UmoZiiuje
namiesto rieSenia zloZitych problémov (analyzy celého signdlu), rieSif jednoduchSie a
vypoctovo menej naroéné problémy (analyzu jednotlivych komponentov dekompozicie).
Takéto rieSenie pod-problémov je mozné vdaka superpozicii. Predpokladajme, Ze mame
vstupny signdl x[n]. Vysledkom pouZzitia linedrnej funkcie na signidl x[n] dostaneme

vystupny signdl y[n]. Dalej predpokladajme Ze vstupny signdl x[n] rozdelime
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dekompoziciou na skupinu jednoduchsich signalov, ktoré nazveme komponenty vstupného
signdlu. PouZitim rovnakej linedrnej funkcie, ako v predoSlom pripade, na tieto
komponenty, dostaneme mnoZinu komponentov vystupného signdlu, ktorych syntézou
dostaneme vystupny signdl y[n]. Vystupny signdl takejto syntézy je identicky so signdlom
vyprodukovanym priamym pouZitim funkcie na povodny vstupny signdl x[n]. “Namiesto
snaZenia sa porozumief, ako systém meni komplikovany signdl, staci ak pochopime ako sa
vplyvom systému meni velmi jednoduchy signal. V Zargéne spracovania signélu su vstupny
a vystupny signdl povazované za superpoziciu (sumu) jednoduchSich signdlov. Toto je

zékladom pre takmer vSetky techniky pouZivané pri spracovani signdlu”[2]

2.3.1 Typy dekompozicie

Je niekolko moZnych spdsobov dekompozicie signdlu. Dva najzndmejSie a
najpouzivanejSie z nich st Impulznd dekompozicia a Furierovd dekompozicia. V tejto
kapitole strucne objasnime impulzni dekompoziciu. Furierovou dekompoziicou sa budeme

podrobnejSie zaoberaf v tretej kapitole.

Impulznd dekompozicia rozdeluje vstupny signdl obsahujici N vzoriek na N
komponentov z ktorych kazdy obsahuje N vzoriek. Kazdy z komponentov obsahuje jeden
bod (hodnotu signdlu vzorky) z pdovodného vstupného signdlu a zvySné vzorky maju
hodnotu 0. Takdto dekompozicia ndm umoziuje skimat a spracovéavat signdl doslova po
jednej vzorke. Vzorka komponentu, ktord je nenulovd a obsahuje hodnotu povodného

signdlu, sa nazyva impulz.

“Systémy su charakterizované podla toho ako reaguji na impulzy. Ak vieme ako
systém zareaguje na impulz, je mozné vypocitat vystup systému pre lubovolny vstup. Tento

pristup sa nazyva konvolicia.”[2]

18



3. Spracovanie signalu slovenskych samohlasok

V predoslych kapitolach sme sa zaoberali tvorbou zvuku, nasledne reci, v Tudskom
reCovom trakte a zdkladnymi postupmi pri digitalizacii analégového signdlu. Diskrétny
digitdlny signdl ziskany digitaliziciou vSak sdm o sebe nestaci na identifikaciu znelych
zvukov teda samohldsok. Na identifikdciu samohldsok je potrebné ziskaf informacie z
frekvencného spektra signdlu. Frekvencné spektrum signédlu je mozné vypocitat pomocou
diskrétnej Furierovej transformdcie. Potrebné udaje na identifikdciu samohldsok je vSak
mozné ziskaf aj priami z recového signdlu pomocou metddy linedrneho prediktivneho
kédovania (LPC). Rozpoznavaf samohldsky zo signélu je teda moZzné viacerymi postupmi.
V tejto praci sa budeme zaoberaf dvoma vysSie uvedenymi, teda pomocou Diskrétnej

Fuurierovej transformacie a pomocou LPC.

Predtym ako detailnejSie rozoberieme tieto metddy je potrebné zadefinovaft Co je to
frekvencné spektrum a podla ktorych informécii z neho dokdzeme urcif o aku samohlasku

ide.

Frekvencné spektrum je reprezenticia signdlu (v Casovom priestore) vo
frekven¢nom priestore. Frekvenény priestor pouZiva namiesto vyjadrenia hodnoty signdlu v

Case vyjadrenie amplitidy signédlu na danej frekvencii.

3.1 Rozpoznavanie samohlasok vo frekvencnom spektre

V tejto préci sa zameriame na rozpozndvanie znelych zvukov teda samohldsok.
Slovenské samohldsky ktorymi sa budeme zaoberaf su a, e, i, o, u. ,,Pri tvorbe samohldsok
¢lovekom sa okrem zdkladného hlasivkového ténu objavuji vysSie zosilnené tony, ktoré
vznikaji rezonanciou v dutindch hlasového traktu.” [1] Tieto zvySené tony, ktoré nazyvame

formanty, zohrdvaja doleZitd dlohu pri rozpozndvani samohldsok pocitacom.

Po pre-transformovani reCového signdlu do frekvenéného spektra je mozné

identifikovaf o ktord samohldsku ide vdaka prvym dvom formantom, ktoré su Specifické
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pre kazdid samohldsku. Slovenské samohldsky maji prvé dva formanty v nasledovnych

frekvencnych rozmedziach:

a: F1 =750 - 1100 Hz F2 =1100 - 1500 Hz
e: F1=500-"700 Hz F2 = 1500 - 2000 Hz
I: F1 =300 - 500 Hz F2 =2000 - 3000 Hz
0: F1 = 500 -700 Hz F2 =900 - 1200 Hz
u: F1=300-500 Hz F2 =600 - 1000 Hz

Samotné frekvencné spektrum vSak nie je vhodné na vyhl'addvanie formantov. Na to
aby sme mohli urcif tieto formanty potrebujeme dostaf tzv. obdlku frekvenéného spektra.
Termin spektrdlna obdlka predstavuje vyhladend funkciu, ktord prechadza cez vrcholy

frekven¢ného spektra. [5]

V tejto prici sa zameriame na dva spdsoby, pomocou ktorych je mozné ziskaf
obalku frekvenéného spektra. Spdsobom na prevod recového signdlu do frekvencného
spektra je rychla Furierova transformécia (FFT — fast Fourier transformation), ¢o je
algoritmus na pouzivany pri optimalizacii diskrétnej Furierovej transformécie. Naslednym
vyhladenim frekvenéného spektra pomocou aritmetického filtra je mozné ziskaf obalku
frekven¢ného spektra z ktorej je mozné urcif formanty. Druhym spdsobom, ktory je velmi
efektivny pri analyze zvukového signdlu, je linedrne prediktivne kédovanie (LPC — linear
predictive coding) s pouZitim Durbinovho algoritmu. Tieto dva spdsoby sa navzdjom liSia v

pristupe, pomocou ktorého sa ziskava obdlka frekvenc¢ného spektra.

3.2 Furierova transformacia

3.2.1 Furierova dekompozicia

Diskrétna Furierova transformécia je matematicka technika zaloZend na Furierove]

dekompozicii signdlu, ktord sa pouZziva v pripade diskrétneho digitdlneho signdlu.

Furierovd dekompozicia je zaloZend na fakte, ze kazdy signdl o dizke N vzoriek je
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mozné rozlozif na N+2 signdlov. Polovica z tychto signdlov st sinusové viny a druhd
polovica kosinusové vlny. Furierovd dekompozicia je zndzornend na obrdazku ¢. 9.
Sinusoidy postupne zvySuju svoju frekvenciu. Najnizs$ia md frekvenciu 0. Nasledujuca ma
vzdy frekvenciu o jedna vys$Siu od predoslej. Frekvencia sinusoviek pre kazdy signdl je
teda fixnd. Jedind vec ktord sa liSi pre rozne signdly, je amplitida dekompozovanych

sinusovych a kosinusovych vin.
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obr. ¢. 9: Furierovd dekompozicia
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Furierovd dekompozicia tvori zdklad pre oblasf matematiky, ktord sa nazyva

Furierova analyza.

3.2.2 Diskrétna Furierova transformacia

Diskrétna Furierova transformicia (DFT) je matematickd technika z rodiny

Furierovej analyzy. DFT sa pouZiva v pripade diskrétneho digitdlneho signdlu.

Furierova analyza je pomenovand podla francuzskeho matematika Jeana Baptistu

Josepha Fouriera (1768 — 1830).

Met6dy Furierovej analyzy ku ktorym patri aj DFT sd zaloZené na Furierovej
dekompozicii signdlu. Na zdklade typu signdlu ktory je transformdciou spracovdavany
rozliSujeme Styri typy Furierovych transformécii. Signdl moZe byt spojity alebo diskrétny a
zarovenn periodicky alebo aperiodicky. Na zdkladne kombindcii tychto dvoch kritérii

rozdelujeme Furierové transformécie na :
Aperiodicka-spojitd (Aperiodic-Continuous)

“Zahiiia napriklad transforméciu exponencidlnych alebo gausovych kriviek. Tento
signdl mdze obsahovaf hodnoty od minus nekonecna do nekonecna bez periodického
opakovania. Furierovd transformdcia pouZivand pre takyto signidl sa nazyva Furierovd

transformacia.”’[2]
Periodické-spojita (Periodic-Continuous)

Tu mdzZu byt signdlmi napriklad sinusové viny, alebo iny spojity signdl ktory ma
periodicky charakter. Transformécia pouZivand v tomto pripade sa nazyva Furierové série
(Fourier series)

Aperiodicka-diskrétna (Aperiodic-Discrete)

Vstupnym signalom je diskrétny signdl bez periodického opakovania. Definované
su teda diskrétne body medzi zdpornym a kladnym nekone¢nom. Transformécia takéhoto
signdlu sa nazyva diskrétna Casovd Furierovd transformdcia (discrete time Fourier

transformation)

Periodicka-diskrétna (Periodic Discrete)
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Transformovany vstupny signél v tomto pripade je periodicky a diskrétny. Hodnoty
diskrétnych bodov sd taktieZ medzi zdpornym a kladnym nekonecnom. Transformécia
takéhoto signdlu sa nazyva diskrétna Furierovd transformécia (discrete Fourier transform -

DFT).

Pri spracovani diskrétneho signdlu pocitatom, je vstupnym signdlom kone¢ny pocet
vzoriek. Furierova transformécia pracuje so sinusovymi a kosinusovymi vinami nekonecne;j
di7ky. RieSenim v tomto pripade je uvazovat na$ koneény vstupny signdl ako nekoneény.
Tu mdzu nastaf dva pripady. V prvom je signdl neperiodicky a hodnoty mimo vstupnych
hodndt vstupného signdlu su rovné nule. V tomto pripade by sa pouZila diskrétna Casova
Furierova transformécia. Druhou mozZnosfou je uvazovat signdl periodicky. Ak mal teda
vstupny signdl dizku N tak periéda nekone¢ného periodického signdl bude N. v tomto
pripade by sme pouzili DFT.

“Ukézalo sa, Ze na vyjadrenie neperiodického nekone¢ného signélu sinuovkami je
potrebny nekonecny pocet tychto sinusoviek. Tento fakt robi nemoZnym vypocitat
diskrétnu Casovid Furierovd transformdciu pocitaCovym algoritmom. Jedinym typom
Furierovej transformacie, ktory je mozno pouZif pri spracovani digitdlneho signdlu, je teda

DFT’[2]

Kazda z Furierovych transformacii ma redlnu a komplexnu verziu. Pre vstupny
signdl dizky N dostaneme po pre-transformovani pomocou DFT dva vystupné signély
dizky N/2+1. Tieto dva signaly obsahuji ako hodnoty amplitid kosinusovych a sinusovych
vin.  Pri redlnej Furierovej transformécii pouZivame hodnoty amplitide kosinusovych vin
ako redlnu zlozku vystupného signalu.

Pri komplexnej transformdcii pouZivame aj imaginarnu zlozku, ¢o st hodnoty
amplitdd sinusovych vin. Prevod na redlnu a imagindrnu zloZku sa realizuje pomocou tzv.
Priamej DFT. M6Zzme teda povedat, Ze na prevod diskrétneho signélu z ¢asového spektra
(time domain) do frekvencného spektra (frequency domain) pouzivame Priamu DFT.
Opacny proces, teda ziskanie povodného signédlu z frekvencného spektra sa pouZziva tzv.

inverznd DFT. Tieto dva procesy st zobrazené na obrazku ¢. 10.
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Time Domain Frequency Domain
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o

collectively referred to as X[ ]

Obr €. 10: DFT

“Frekvencné spektrum obsahuje rovnaké informdcie ako Casové spektrum. Su iba v
inej forme. Pokial pozndme asponi jedno z nich vieme vyrataf druhé. Ak mdme Casové
spektrum, proces vyrdtania frekvenného spektra nazyvame aj dekompozicia, analyza
alebo priama DFT. Ak médme frekvencné spektrum proces vyrdtania ¢asového spektra
nazyvame tieZ syntéza alebo inverznid DFT.” [2]

Sinusové a kosinusové viny, ktoré dostaneme ako vysledok DFT, su nazyvame aj
bazové funkcie. Tieto vlny sa liSia amplitidou a frekvenciou opakovania sa cyklov. Na
vypocitanie bazovych funkcii DFT sa pouZivaji nasledovné rovnice:

c[1] = cos(2 pi ki/N)

sk[1] = sin(2 p1 ki/N)
kde c¢[] je kosinusové vlna pre amplitidu ktord je ulozend v Re X[k] a si[] je sinusova vlna
s amplitidou, ktord je uloZzend v Im x[k]. N je pocet bodov vstupného diskrétneho signalu a
1 teda ide od O po N-1.

Na vypocet DFT sa pouZzivaju tri r6zne sposoby. Najrychlejsim z hladiska z tychto
troch, vicsinou stovky krat rychlejSia, je tzv. rychla Furierovd transformdacia (FFT z angl.
Fast Furier transform). Tento typ vypo&tu DFT pouZijeme aj v tejto préci. Casto sa pouZiva
aj sposob zalozeny na korelécii a teda detekovanie zndmej formy vlnenia signdlu v inom

.....

pouziva ak je vstupny signal krat$i ako 32 vzoriek. V opacnom pripade sa pouziva FFT.
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3.2.3 Rychla Furierova transformacia

FFT je algoritmus ktory umoZziiuje vypocet DFT v ovela kratSom case ako samotna

DFT. FFT je zloZena z niekolkych faz.

Najskor sa signdl o dizke N bodov pomocou Specidlnej dekompozicie rozdeli na N
signalov di7ky 1. Této dekompozicia je znizornena na obrazku &. 11. Potom je vypo&itané
frekvencné spektrum pre jednotlivé signdly z tejto dekompozicie. A ndsledne sa signaly

skladaji aby sme ziskali frekvenéné spektrum pdvodného vstupného signalu dizky N.

igﬁ’ﬁrff [01 234567 809 1011 1213 14 15 |

2 signals of ,

8 pomts [02 4681012141 35 7 9 111315]|

4 signals of J \ 'f \%

e [0 48 12][2 6 10 14|[1 5 0 13][3 7 11 15]
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2poms [0 8] [+12][210][6 14][1 o] [513][3 1] [7 15]
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. L4
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Obr ¢. 11: dekompozicia signalu pri FFT[2]

FFT slazi pri ziskavani obdlky frekven¢ného spektra prave na prevod pdvodného
recového signdlu do frekvencného spektra. Nésledne aritmetickym spriemerovanim hodnot
spektra ziskame obdlku. Na obrizku ¢islo 12 moZeme vidietf frekvencné spektrum pre

samohlésku ,,a* ziskané pomocou FFT.

Gnuplot (window id : 0)
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Obrazok ¢. 12: frekvencné spektrum samohlasky ,,a*
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Obrazok cislo 13 uZ znéazornuje to isté frekvencne spektrum filtrované pomocou

aritmetického priemeru (obélku).

Pre rozpoznanie konkrétnej samohlasky je potrebné v obdlke identifikovat prvé dva
formanty a podla ich pozicie urcif o akd samohldsku sa jednd. Pokial su ziskané data
spravne mali by platif idaje nachddzajice sa v tabulke v kapitole 3.1.

V tejto praci sme pouZili FFT z kniZnice GSL (GNU Scientific Library).

Gnuplot (window id : 0)
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Obréazok €. 13: obdlka frekvencného spektra pre samohlasku ,,a“

3.2.3 Matematicka definicia

Vsetky transformécie z rodiny Furierovych transformacii moézu byf ratané s

redlnymi alebo v komplexnymi ¢islami.

Redlna DFT vychddza z rovnic:

N—
RNX [k %Z Jcos (2Mkn/N) (v3.1)
2N
WZ Jsin(2[kn/N) (v3.2)
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FFT je efektivny algoritmus na vypocet diskrétnej Furierovej transformacie (DFT)

zaloZenej na komplexnych Cislach:

1 N—
NZ ]ZHkn/N (V33)

,wVypocet N koeficientov pomocou DFT podla vztahu (v 3.3) vyZaduje znacné
mnoZstvo vypoctovych operacii — v priemere sa jednd o N? operacii s¢itania komplexnych
¢isel. FFT je postup, ktory umoZiluje zniZenie mnoZstva operdcii pri vypocte koeficientov

DFT .
3.3 Linearne prediktivne kodovanie

Linedrne prediktivne kodovanie (LPC), z anglického linear predictive coding, je
digitdlna metéda na kdédovanie analégového signédlu. Tato metdda vyuZiva na urCenie
konkrétnej hodnoty anal6gového signdlu linedrnu funkciu jeho predoSlych hodnét.
MobzZeme teda povedaf, Ze LPC je metdda, ktord sa snazi odhadnuf nasledujiucu hodnotu

analogového signélu na zéklade predoSlych uz zndmych hodnot.

LPC je jednou z najefektivnejSich metdd analyzy akustického signélu. Tato metoda
sa zameriava na odhad parametrov modelu vytvdrania re¢i priamo z re¢ového signdlu.
Silnou strankou tejto metddy je moznost ziskat velmi presné odhady uvedenych parametrov

pri malej vypoctovej zafazi.

Prvy krit bola tito metdda predstavend ako metéda pre kédovanie Tudskej reci

Ministerstvom obrany Spojenych Statov v roku 1984.

LPC je metdda, ktord sa snazi modelovat produkciu ludskej rec¢i v reCovom trakte.
Jednym z hlavnych komponentov ovplyviiujicim vytvdranie ludskej re¢i je vzduch
vytla€any z pluc. Vzduch pridiaci z plic mdoZeme povazovat za zdroj pre reCovy trak,

ktory sa sprava ako filter a zo zdroja produkuje rec.

,ldea vzduchu prudiaceho z pltic ako zdroja a reCového traktu ako filtra sa nazyva
aj source-filter model pre produkciu reci. Source-filter model je model, ktory je tieZ

pouzivany pri linedrnom prediktivhom kdédovani, je zaloZeny na myslienke oddelenia
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zdroja od filtra pri produkcii zvuku. Tento model je pouzity pri analyze aj syntéze zvuku
pomocou LPC a je odvodeny =z matematickej aproximacie reCového traktu

reprezentovaného ako trubica s meniacim sa priemerom.“[3]

Source-filter model pouzity pri LPC je nazyvany model linedrneho prediktivneho
kédovania (linear predictive coding model — LPC model). M4 dva zdkladné komponenty a

to pre analyzu a syntézu signalu.

Pri rozpoznavani samohlasok je podstatnd analytickd cast LPC modelu, ktora je

jednou z najefektivnej$ich metdd analyzy akustického signdlu.

3.3.1 Matematicka definicia LPC

Podla Jozefa Psutku [1] sa model vytvdrania reci skladd zo systému s Casovo
premennym prenosom a budiacich funkcii, ktoré pri vytvarani znelych zvukov budia
systém postupnosfou impulzov a pri vytvdrani neznelych zvukov ndhodnym Sumom.
Princip metédy LPC je zaloZeny na predpoklade, Ze k-t4 vzorka signdlu s(k) sa d4 popisat
linedrnou kombindciou Q predchadzajicich vzoriek a budenia u(k), tj.

0 D
s(k)=—; a,s(k—i)+Gu (k)

kde G je koeficient zosilnenia a Q je rdd modelu. Prenosovi funkciu modelu H(z) méZeme

zapisaf v tvare
S(iz) _ G G

z 2 - (V2
) 1+zaizﬂ (V )
i=1

Sledované parametre si v tomto pripade koeficienty a; Cislicového filtra a koeficient
zosilnenia G. Ak je splneny predpoklad pribliznej stacionarity signdlu na sledovanom
c¢asovom intervale, je mozné na urcenie a; a G vyuZif metddu najmensSich Stvorcov. Pri
neznamom Clene Gu(k) v rovnici (vl) vznikd medzi skutoCnou hodnotou s(k) a

odhadovanou hodnotou s'(k) chyba e(k). Funkcia kratkodobej chyby signédlu
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Q 2
E=Ze2<k)=2[s(k)—s’(k)]2=2[s<k>+;a,-s<k—i>] (v3)

méa minimum v bode

OE
22=0,1<j<0.
da; JSQ- (v

RieSenim (v4) dostaneme sustavu rovnic

Q

2 2s(k=j)stk=i)==20 s(k=j)s(k), 1<j<Q. (+v9)

i=1 k

Pokial ozna¢ime

@), i)=2 s(k=j)sk=i), (y)

k

potom je mozné (v5) prepisaf na

0
2 a,p(j.i)==(j,0),1<j<Q. (7)

,,Pri rieSeni tejto sustavy rovnic je moZzne pouZif dva zdkladné postupy z hladiska volby

medzi sumécie pre k a to autokoerlacny a kovarian¢ny. Pri spracovani reci sa vicSinou

vyziva autokorelaény pristup, ktory je zaloZzeny na predpoklade, Ze signdl mimo

skumaného kratkodobého intervalu alebo mikrosegmentu je rovny nule. Je teda mozné ho

zapisaf vzfahom* [1]

s (k)=s(n+k)w(k),0<k<N-—1, (v8)

kde w(k) je okienko kone¢nej diZky. Pri spracovani re¢i sa najéastejiie pouZiva

Hammingovo okienko. N vo vzorci (v8) je dizka mikrosegmentu (uréend poétom vzoriek

ktoré dany mikrosegment obsahuje).

Pokial' sa s,(k) 1iSi od nuly iba na intervale 0 < k < N-1, tak potom sa chyba

predikcie e,(k) pre prediktor Q-teho radu bude 1iSif od nuly na intervale 0 < k < N-1+Q,

N-1+0
takze E,= ). el(k). (v9)

k=0
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KedzZe sme povedali, Ze s,(k) sa 1iSi od nuly iba na intervale 0 < k < N-1 a mimo neho je

rovné nule, je mozné vzfah (v6), ktorého medze musia sihlasif s medzami (v9)

N-140

@,(j.i)= 2 s,(k=j)s,(k—i), 1<j<Q,0<i<Q, (v10)
k=0
vyjadrif ako
N—1—=(j—i)
o, (j,i)= D, s,(k)s, (k+j-i),1<j<Q,0<i<Q. (vil)
k=0

(v11) je kratkodobd autokorelacnd funkcia R,, priCom plati, Ze
@,(j,i)=R,(j—i), v12)

kde

R)= Y s (k)5 (k+i). (v13)
0

k=

Pokial je R,(i) parnou funkciou, tak plati

®,(j.1)=R,(|j=i]),1<j<Q,0<i<Q (y14)

a rovnicu (v7) je moZzné prepisat do tvaru
0
2 4R, (|j=i))==R,(j),1<j<Q. (¥V15)
i=1

alebo do maticového tvaru

)iR,(2);..;R,(Q=1) |4, |—R,(1)

1
(0);R,(1);...;R,(0—2) a,|—|—R,(2)

(0);
1
w7 (i)

Rn Rn
R (1);R,

>

R(Q—1):R,(0—2): R,(Q—3): ... R,(0)||ay| |~R.(Q)

Podobne mdZeme vyjadrif aj minimdlny stredny kvadrat chyby predikcie. Ak zoberieme do

uvahy v kratkodobom intervale vztahy (v3), (v5) a (v13), plati, Ze

0
E,=R,(0)+> a,R,(i). (vI7)
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3.3.2 Durbinova metoda

KedZze matica (v16) je symetrickd je mozné na vypocet koeficientov ai vyuZif tzv.
Durbinov algoritmus. Je to iterativny algoritmus povodne navrhnuty Levinsonom a neskor
upraveny Durbinom (tzv. Levinson-Durbinov algoritmus). Levison-Durbinov algoritmus
vyuZiva autokorela¢ni metddu na dosiahnutie linedrnej predikcie parametrov ndhodného

signdlu. V tejto metdde sa na rieSenie koeficientov a; v sustave rovnic vyuziva rekurzia.

Koeficienty su postupne vyjadrené v iterdcidch pre1=1,2, ..., Q.
EY = R|(0),
i—1
ko= —RG)+2 a] R, (i=J)IE ",
j=1 (v18)
&=k,
a(ji) af/i_l)-l-kia(:il), Isjs<i—|,
E) = (1-K)E",

kde a;” je j-ty parameter prediktoru rddu i. Velmi Casto sa v praxi moZno stretndf s tym, Ze
sa namiesto koeficientov a; pouzivaju medzi-vysledky k;. Tieto koeficienty sa nazyvaji aj
reflekéné koeficienty alebo PARCOR (partial correlation coefficients). ,,Tieto koeficienty

sa vyuzivaju pri rieSeni potenciondlnych problémov pri prenose koeficientov filtra a;. “[3]

Pri vypocte koeficientov a; zdrovent dostdvame aj chybu predikcie E,”. Podrla toho

ako sa vyvija funkcia chyby predikcie je moZné jednoducho optimalizovaf rad prediktoru.

Koeficienty a; umoziiuji aj vypocet spektra signdlu. Toto spektrum mda tvar
vyhladenej obdlky skuto¢ného spektra podvodného diskrétneho digitdlneho signdlu.
Podobnti obdlku sme dostali napriklad aplikovanim FFT a néslednym vyhladenim

ziskaného signdlového spektra pomocou aritmetického filtra.

Po substiticii z = ¢ plati pre frekvenény prenos modelu vytvédrania akustického

signdlu nasledovny vzfah
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kde

G

H(jw)]=—F——
1+Z aie—jwi (V19)
i=1

Je tieZ moZné urcift vzfah pre vykonové spektrum P(w), ktoré ma po tprave tvar

P(w)=[ H(jw)] = Sl

RA(O)+2ZQ: RA(i)cos(icw) V2V

i=1

0-1
RA(i)= z aa,; (V21)
k=0

aa0=1,0<i<Q. w - predstavuje kruhovu frekvenciu ktord moéZzeme do vztahov (v19) a

(v20) dosadit zo vztahu w=2I1f/F, , kde F,[Hz] je vzorkovacia frekvencia signélu s(t) a

f[Hz] je meniaca sa frekvencia. Plati, ze f<0,5F.,.[1]
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4. Navrh riesenia

Cielom tejto diplomovej prace je zanalyzovaf, navrhnuf a implementovaf program,
pomocou ktorého je uZivatel schopny jednoducho ovlddaf hlasom kurzor mySi svojho
osobného pocitaca. Pre takyto program sme sa rozhodli z niekolkych dovodov.
Rozpozndvanie reci je v sucasnej dobe stile eSte nedokonalou, ale rozmahajicou sa vetvou
computer science a predovSetkym umelej inteligencie. Vybraf si v tejto oblasti problém,
ktorého rieSenie a implementécia zodpovedd rozsahu diplomovej price, a ktory nie je eSte
rieSeny, alebo md len velmi maélo rieSeni, je velmi motivujuce. Ovlddanie kurzoru mysi
hlasom sme zvolili aj z toho dovodu, Ze podobnd implementdcia mdze byt uZitocnd a
pouzitelnd aj v praxi. Prikladom mdzu byt ludia, ktorym ro6zne postihnutia neumoziuji

Standardné pouZivanie mys$i a ovladanie pocitata moze byt teda pre nich velky problém.

4.1. Identifikacia problemu

Pri navrhu rieSenia kurzoru mys$i ovlddaného hlasom je potrebné zodpovedat
niekol’ko zdkladnych otdzok. Akymi prikazmi budeme kurzor ovlddat? Kol'ko funkcii bude
nas program obsahovatf? Kolkymi smermi sa bude myS$ hybat. Pre tcel tejto diplomovej
prace sme sa rozhodli pouZif ovlddanie pohybu mySi samohldskami. Samohldsky sme
zvolili kvoli vel'mi dobrym vlastnostiam pri spracovani a analyze digitdlneho signdlu a
kvoli jednoduchosti ovlddania. Ovlddanie nepretrZitym vyslovovanim samohlasky po dobu,
pocas ktorej chceme aby sa mys hybala niektorym smerom, povaZzujeme za jednoduchsie
ako zaddvanie slovnych prikazov. Na to aby sme kurzor boli schopny takymto ovladanim
dostaf na l'ubovol'né miesto obrazovky st potrebné minimélne Styri smery, ktorymi sa bude
kurzor pohybovat. Je potrebné teda jednoznacne rozpoznavat Styri samohlasky. Z ostatnych
funkcii je pre zdkladné ovlddanie modernych operacnych systémov potrebné zakomponovat

klikanie mysi.
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4.2. Pohyb kurzoru

V analyze rieSenia sme v jednoduchosti nalrtli spdsob, akym bude kurzor mysi
ovladany pocas svojho pohybu po obrazovke. V tejto kapitole navrhneme rieSenie takéhoto

problému.

V slovenskom jazyku je pidf zdkladnych samohldsok. St nimi a.e,i,o,u. Tieto
samohldsky je moZné pri analyze ich digitdlneho signdlu rozpoznaf identifikovanim prvych
dvoch formantov v spektralnej obalke. Formanty a spektrdlna obélka su bliZSie rozoberané
v kapitolach 2 a 3. KaZzdd samohliska ma tieto formanty na rbéznych intervaloch
frekvencného spektra. Tieto Intervaly su rozpisané v tabulke v kapitole 3.2. KedZe
potrebujeme ovlddaf kurzor v Styroch smeroch, moéZme si dovolif jednu z tychto
samohlasok nepouzif. Na zdklade intervalov formantov sme sa rozhodli nepouzif
samohldsku o, ktorej druhy formant sa Ciastoéne prekryva s inymi samohldskami. Jej

vylic¢enim sme teda dosiahli diskrétnost druhych formantov samohldsok a,e,i a u.

V teoretickej Casti tejto prace sme uviedli dva spdsoby, ktorymi je moZné
dopracovat sa k spektrdlnej obédlke a ndsledne identifikovat prvé dva formanty potrebné na
urcenie o aku samohlasku ide. V navrhu rieSenia a ndslednej implementécii sme sa pre ucel
tejto prace rozhodli pouZif oba pristupy, aby sme mali moZnost porovnat ich pouZzitelnost,
rychlost a spolahlivost pri rozpozndvani samohldsok. Tieto dva pristupy popisané v
kapitole 3 st prevod do frekvenéného spektra pomocou DFT a analyza reCového signdlu
pomocou LPC a Durbinovho algoritmu. Oba tieto postupy by v konec¢nej faze mali viest k

spektrdlnej obdlke na ktorej je mozné urcif formanty.
Program je mozné rozdelif na troch zdkladné Casti.

Ako prvé je potrebné zaznamenaf signdl. V pripade ovladania kurzoru mysi hlasom
ide teda o nahrdvanie zvuku pomocou mikroféna. Toto nahrdvanie by malo prebiehat
neustdle pocas celého behu programu aby bolo mozZné ovliddat myS okamZite a bez
potrebnej inicializacie nahrdvania. Takyto sposob je vhodny z hladiska moZného vyuZzitia

programu Tudmi s hendikepom, ktorym by inicializdcia nahrdvania zvuku potrebného na

34



aktivdciu pohybu kurzoru mohla pdsobif problémy ak by to bolo napriklad stlaenie
tlacidla a podobne. Z tohoto dévodu navrhujeme aby bol zvukovy zdznam vykondvany
neustdle pocas celého behu programu. Pri nahrdvani zvuku je potrebné zvolif sprivnu
hodnotu pre vzorkovaciu frekvenciu aby sme boli schopny zaznamenaf signal dostatocne

presne.

Druhym doélezitym bodom je spracovanie samotného digitdlneho signdlu. Aj v
pripade DFT aj LPC je jednym z vysledkov analyzy spektrdlna obdlka. Pri DFT ju
ziskame prevodom diskrétneho recového signdlu, ziskaného nahrdvanim zvuku pomocou
mikrofénu, do frekvenéného spektra. Obdlku frekvencného spektra ndsledne ziskame jeho
vyhladenim pouZzitim aritmetického filtra. LPC odhaduje parametre signdlu z
predchddzajicich vzoriek signdlu. Pracuje teda priamo s reCovym signdlom. Vdaka LPC
sme schopny ziskaf auto korelacné koeficienty podla vztahu v13. Tieto nasledne vyuzijeme
pri Durbinovom algoritme podla vzfahu v18 na vypocitanie koeficientov sustavy rovnic
vyjadrenej vo v16. Durbinova metéda vo vzfahu v18 je vyjadrend rekurzivne. Dosadenim
koeficientov vypocitanych pomocou Durbinovej metédy je moZné vyjadrif obdlku

frekvencného spektra podla vztahu v20.

(1Pt

Frekvencné spektrum a jeho obdlka pre samohldsku “a” su zndzornené na

obrazkoch €. 12 a 13 v kapitole 3.

Druhou casfou analyzy signdlu je ndjdenie prvych dvoch formantov. Na urcenie
prvych dvoch formantov méZzme vyuzif vyhladdvanie lokdlnych maxim v spektrdlnej
obdlke. Nie kazdé takéto lokdlne maximum vSak musi znamenaf, Ze sa jednd o formant.
Rozhodujicim faktorom pri vyhladdvani formantov je Sirka pdsma jednotlivych vrcholov.

Pokiarl je Sirka pasma vicsia ako SO0Hz o formant sa spravidla nejedna.

Posledna tretia ¢asf programu bude mat za tlohu priradenie ndjdenych formantov k

samohldskam a posielanie prisluSnych suradnic opera¢nému systému.
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Nésledujuci graf ukazuje priebeh programu. Po nahrani zvuku a ziskani recového
signdlu sa program deli na dve vetvy, ktoré predstavuju dva pristupy k ziskaniu obalky. Po
vypocitani spektralnej obalky program hlada formanty a nasleduje uzZ len prikaz na pohyb

kurzoru.

Nahravanie zvuku

Aplikovanie
Hammingovho
okienka a FIR filtra

DFT LPC

Digitalny
signal
Vypocet
autokorelacnych
koeficientov
Prevod do
frekvenéného spektra
Vypocet LPC
koeficientov pomocou
Durbinovej metédy
Vypocet obalky
pomocou
aritmetického filtra
Vypocet spektralne]
obalky
Spektralna
obélka

Vyhladavanie
formantov na
spektrélnej obalke

Pohyb kurzoru
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5. Implementacia

Program ovlddani kurzoru myS$i bol naprogramovany pod systémom Ubuntu. V
zmysle licencie GPL sme vyberali aj vSetky prostriedky a ostatny software, ktory sme

pouZzili pri vzniku tohto programu.

5.1. Pouzité nastroje

Jadro programu je naprogramované v jazyku C. Tento jazyk sme zvolili z dovodu
potreby rychleho spracovani nahratych dét a sile programovacieho jazyka. Z podobnych
dovodov je v dneSnej dobe tento jazyk pouZivany pri vdcSine programov ktoré sa zaoberaju

spracovanim digitdlneho signélu.

Pri nahrdvani zvuku sme pouzili kniznicu Simple.h z baliku kniZnic produktu Pulse
audio. Tato kniznica poskytuje jednoduché vytvorenie nahrdvacieho servera a nésledné

¢itanie alebo zapisovanie dat z neho.

V tomto programe sme vyuzili aj kniznicu GSL (GNU Scientific Library). Z nej

sme vyuZili optimalizovani metddu pre vypocet FFT.

V nasledujucich kapitoldch podrobnejSie rozoberieme implementaciu jednotlivych

funkcii programu.
5.2. Nahravanie zvuku

Na nahravanie zvuku sme pouZili triedu simple.h z projektu Pulse audio. Této trieda
umoziuje jednoduché vytvorenie servera, ktory dokdze zaznamendvat zvuk. Na vytvorenie

toho servera sa pouziva nasledujici kéd.

if (!(s = pa_simple_new (NULL, argv[0], PA_STREAM RECORD, NULL, "record", &ss, NULL,
NULL, &error)))

{
fprintf (stderr, _ FILE__ ": pa_simple_new() failed: %$s\n", pa_strerror (error));

goto finish;}

37



Argumenty pouZite v metédde pa_simple_new st bliZ§ie rozvedené v samotnej
triede. Ddlezitym argumentom v naSom pripade je premennd ss, v ktorej si zadefinované
informicie o formdate vysledného signélu, pocte pouZzitych kandlov a vzorkovacej
frekvencii. Vzorkovaciu frekvenciu sme pre tento program zvolili 16000. Takato frekvencia
by podla Nyquistovej tedrie mala stacif na spolahlivé zaznamenanie signdlu s frekvenciami
do 8 KHz a teda mala byt zdrovenl postacujicou na zaznamenanie bezného hovoreného

slova. Definovanie konstant v premennej ss je zobrazené v nasledujicom kdde.

static const pa_sample_spec ss =
{
.format = PA_SAMPLE_S16LE,
.rate = 16000,

.channels =1

bi

Po tom ako sme vytvorili nahrdvaci stream je potrebné vedief z neho Citaf dita a
tieto nacitané ddaje v cykle zapisovat do potrebného formantu na dalSie spracovanie. To
nam zaru¢i nekonecny for cyklus v ktorom voldme metddu triedy simple.h na ¢itanie zo
streamu pa_simple_read a metédu na zapis udajov loop_write. Tato funkcnost je zachytena

v nasledujicom kéde.

for (;;)
{
uint8_t buf [BUFSIZE];

if (pa_simple_read(s, buf, sizeof (buf), &error) < 0)

fprintf (stderr, FILE_ ": pa_simple_read() failed: %s\n",
pa_strerror (error)) ;
goto finish;
}
if (loop_write(fn, buf, sizeof (buf)) != sizeof (buf)) {
fprintf (stderr, FILE_ ": write() failed: %s\n", strerror(errno));

goto finish;

Metdéda pa_simple_read zapisuje data do pola buf ktoré je typu uint8_t, Co je
bezznamienkovy integer, ktory vyuZiva na svoj zapis 8 bitov. Toto pole ma velkost pocet

prvkov BUFSIZE. BUFSIZE teda znazoriiuje pocet vzoriek signdlu ktoré budeme naraz

38



spracovavat. Tieto tdaje potom posielame ako parameter do metddy loop_write ktora v
cykle vold metédu na vypisovanie dat do konzoly. Metdéda loop_write je zachytend v

nasledujicom kéde.

static ssize_t loop_write(int fd, const void*data, size_t size)

{

write (fd, data, size);

int i;
for (i = 0; i<sizeof (data); i+=2)
{
printf( "$d", ((short*)data) [1]);
printf ("\n");

}

return BUFSIZE;

Tato funk¢nost je dostacujiica na zachytenie potrebnych dét, ktoré mdZme nésledne

spracovavat pomocou DFT a LPC a ziskat spektrdlnu obalku.

5.3. Spracovanie signalu

Vysledkom nahrdvania zvuku, pomocou triedy simple.h predstaveného v predosle;j
kapitole, je diskrétny digitdlny recovy signdl. Tento je potrebné dalej spracovaf. V tejto
kapitole predstavime implementdciu DFT a Durbinovho algoritmu. Oba tieto postupy by

mali viest k podobnému vysledku a to spektralnej obalke.

Pri testovani aplikdcie sa ukdzala nutnost dalSieho spracovania spracovania
nahratého signédlu z dévodu nedostatoénych vysledkov dosiahnutej obalky. Prvou tpravou
bolo nahradenie pravouhlého okienka ktorym sme doteraz signdl prechadzali okienkom
Hammingovym. Pravouhlé okienko je v podstate okienko Ziadne a signdl sa nechdva taky
aky sa nahrd pomocou mikrofénu. Pri Hammingovom okienku sa jednotlivé vzorky signalu
ndsobia koeficientami vypoc¢itanymi na zdklade funkcie Hammingovho okienka ktoré je

znazornené na obrazku €. 15. Prendsobenie signdlu vyzera nasledovne.
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Obr. &. 14: Hammingovo okienko

double HammingPole[BUFSIZE];
for(i = 0; 1 < BUFSIZE; i++)
{

HammingPole[i] = (0.54 - 0.46*cos(2*M_PI*i/BUFSIZE-1)) *pole[i];

Druhym spdsobom predspracovania signdlu bolo prefiltrovanie signédlu FIR (finite
impluse response) filtrom. Tento linedrny filter funguje na ndsobeni vzoriek koeficientami.
KaZzd4 vzorka je nahradend sic¢tom samej seba a N-1 predchddzajicich vzoriek. N je rad
filtra. Kazda z tychto vzoriek je naviac vyndsobend koeficientom vypocitanym na zdklade
vstupnych parametrov, ktorymi st vzorkovacia frekvencia, hrani¢né frekvencie, ktoré
chceme v signdle zvyraznif a samotného rddu modelu. Tieto koeficienty sme ziskali z voIne
dostupného webového kalkuldtora. Prefiltrovanie signdlu FIR filtrom vykondva nasledovny

kod.

int FiRRad;

FiRRad = 51;

double HammingPoleFIR[BUFSIZE];

for(i = 0; i < BUFSIZE; i++){
HammingPoleFIR[i] = 0.0;
int MaxRad;
if (i < FiRRad) MaxRad = i+1;
else MaxRad = FiRRad;
for (j = 0; j<MaxRad; j++) {

HammingPoleFIR[i] += HammingPole[i-j]*FiRKoef[j];
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V pocitacovych algoritmoch, ktoré rataji DFT sa Casto pouZiva zefektivneny
algoritmus na vypocet DFT a to FFT. Na vypocet FFT sme vyuZili optimalizovani metédu

kniZnice GSL.

gsl_fft_real radix2_transform(pole, 1, BUFSIZE/2);

gsl_fft real radix2 transform (double datall]l, size_t stride, size_t n)

Funkcia gsl_fft_real_radix2_transform rita pole FFT dfiky n. Vstupujice
parametre s pole redlnych &isel s ndzvom pole, dizka kroku 1 a velkost vystupného pola
BUFSIZE/2. Vystupom tejto metddy je polo-komplexnd sekvencia uloZzend v poli.
Usporiadanie polo-komplexného pola pouziva nasledujicu schému: pre k < n/2 je redlna
cast k-teho prvku uloZend na indexe k vystupného pola a koreSpondujica imagindrna Cast
tohto prvku je uloZena v lokacii pola s indexom n-k. Prvky s indexom k > n/2 m6zu byt
rekonStruované pouZitim symetrie z_k = z**_{n-k}. Prvky k=0 a k=n/2 st oba Cisto redlne
a teda vo vysledku nemame ich imagindrnu zlozku. Ich reédlne Casti st uloZené na lokédciach
pola s indexmi 0 a n/2 zatial¢o ich imaginarne Casti nie st uloZené.

Nasledujica tabulka ukazuje vzfah medzi vystupnym polom a ekvivalentnymi
vysledkami nadobudnutymi uvaZujic vstupné dita ako komplexnd sekvenciu s nulovou

imagindrnou ¢astou a krokom 1.

complex[0].real = datal[0]
complex[0] .imag = 0
complex[1l].real = datal[l]
complex[1l].imag = data[n-1]
complex[k].real = data[k]
complex[k].imag = data[n-k]
complex[n/2].real = data[n/2]
complex[n/2].imag = 0
complex[k'].real = datalk] k' = n - k
complex[k'].imag = —data[n—-k]
complex[n-1].real = datal[l]
complex[n-1].imag = -data[n-1]




Tento vystup sme ndsledne zaznamenali do dvojrozmerného pol'a redlnych cisel.

polefurier[0]= log(sqrt (pole[0]*pole[0]));
polefurier [BUFSIZE/4]= log(sgrt (pole[BUFSIZE/4]*pole[BUFSIZE/4]));
for (i = 1; i<BUFSIZE/4; i++) {

polefurier[i] = log(sqgrt ((pole[i]*pole[i]) + (pole[BUFSIZE/2-i]*pole[BUFSIZE/2-
i1)));

}

Polefurier sme naplnili v zmysle predchddzajicej tabulky.

Na ziskanie obdlky frekvencného spektra zo samotného frekvencného spektra je
potrebné postupne spriemerovat amplitidy susediacich frekvencii. Tuto funkcnost
vykondva nasledujici kod. Je mozné si v§imnuf, Ze velkost pola redlnych cisel s ktorym
pracujeme teraz, je uZ len Stvrtinova oproti povodnému BUFSIZE. Tento jav spdsobil
najskor bitovy posun pri konverzii s typu uint8_t na typ short a ndsledne metdéda, ktorou
sme naplnili premennd polefurier, kde sme zrdtali redlne a imagindrne zlozky. Pri
spriemerovani pola polefurier tento pocet mdzme dalej redukovaf. Ako vidime v
nasledujicom koéde dvodné naplennei pola obdlka tvori prvé spriemerovanie kazdého
Stvrtého prvku pola polefurier so Styrmi okolitymi prvkami. Ak teda chceme vypocitat
hodnotu pre lokédciu obalka[n], je potrebné spriemerovat hodnoty pola polefurier z indexov

n-2, n-1, n, n+1 a n+2.

for (i = 2; i<BUFSIZE/16-2; it+)
{

obalka[i] = (polefurier[i*4-2] + polefurier[i*4-1] + polefurier[i*4] +
polefurier([i*4 + 1] + polefurier[i*4d + 21)/5;

}

int k;

Hrani¢né hodnoty, ktoré musia byf vypocitané inym spdsobom su teda pre pole

obdlka diZky k na indexoch 0, 1, k-2 a k-1. Tieto sa ritaji podla nasledovného algoritmu.

double obalka[BUFSIZE/16];

obalka[0] = (polefurier[0] + polefurier[l] + polefurier[2])/3;
obalka[l] = (polefurier[0] + polefurier[l] + polefurier[2] + polefurier([3])/4;
obalka[BUFSIZE/16-1] = (polefurier[BUFSIZE/4-1] + polefurier[BUFSIZE/4-2]+

polefurier [BUFSIZE/4-3])/3;

obalka[BUFSIZE/16-1] = (polefurier[BUFSIZE/4-1] + polefurier[BUFSIZE/4-2]+
polefurier [BUFSIZE/4-3] + polefurier [BUFSIZE/4-4])/4;
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Tato redukciu pri vypocte pola obdlka sme urobili z dovodu, Ze jedno aplikovanie
aritmetického filtra nie je dostato¢né aby sa ziskané frekvencné spektrum zachytené v poli
polefurier dostatocne vyhladilo na to aby sme mohli spolahlivo identifikovat prvé dva
formanty. Pocet spriemerovani potrebnych na dosiahnutie uspokojivého vysledku priamo-
umerne rastie s poctom prvkov vstupného pola. Ak by sme pri pévodnych BUFSIZE/4
zaznamoch potrebovali priblizne 200-250 iterdcii teraz ndm ich postaci priblizne 50. Je
treba si uvedomif, Ze tieto operécie sa vykonavaju nad kazdym prvkom pola obalka pocas
kazdého spracovdvaného ¢asového tseku. Ak teda spracovdvame Casové intervaly dizky
jednej sekundy, ma teda vysledné pole obalka, pri vzorkovacej frekvencii 16000, 1000
prvkov, na ktoré je 50 krét aplikovany aritmeticky filter. Bez predoSlej redukcie poctu
prvkov v poli obalka by to bolo 4000 prvkov, teda o 3000*50 viac operdcii spriemerovania.
Dalsie spriemerovania si identické s predchddzajicimi. Jedinym rozdielom je, Ze vstupné

hodnoty sa tentokrét bert priamo z pola obalka aj zapisuju do pol'a obalka.

Spriemerovanie pola obalka v 50 iterdcidch vykonava nasledujuci kod.

for (k = 0; k<50; k++)

{

obalka[0] = (obalka[0] + obalka[l] + obalka[2] + obalkal[3])/4;
obalka[l] = (obalka[0] + obalka[l] + obalka[2] + obalkal[3])/4;
obalka[BUFSIZE/16-1] = (obalka[BUFSIZE/16-1] + obalka[BUFSIZE/16-2]+

obalka [BUFSIZE/16-3])/3;

obalka [BUFSIZE/16-2] = (obalka[BUFSIZE/16-1] + obalka[BUFSIZE/16-2]+
obalka[BUFSIZE/16-3] + obalka[BUFSIZE/16-4])/4;

for (i = 2; 1i<BUFSIZE/16-2; i++)
{

obalka[i] = (obalka[i-2] + obalka[i-1] + obalka[i] + obalkal[i + 1] +
obalkali + 2])/5;

}

Frekvenc¢né spektrum a ndsledne jeho obdlku ziskanu aritmetickym spriemerovanim
amplitid jeho frekvencii zobrazuju obrazky 13 a 14 v kapitole 3.2.3 (jednd sa o samohlédsku

G‘a”).
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static void AutoKorelacneKoef (float *in, int Rad, float *out) {
int i, k;
for(i = 0; i<=Rad; i++)
{
out[i] = 0.0;

for (k = 0; k< (BUFSIZE-1-i); k++)

out [i] += in[k] * in[k+i];

Druhou  metédou, ktorej algoritmus je mozné vidief v  metdde
AutoKorelacneKoef(), na ziskanie spektrdlnej obalky je LPC s pouZitim Durbinovho
algoritmu. Tato metdda je predstavend v kapitole 3.3. Pre implementaciu samotného
Durbinovho algoritmu je potrebné najskor vyrétat takzvané korelacné koeficienty podla

vztahu v13 v kapitole 3.3.1 Matematickd definicia LPC.

Tento algoritmus pracuje s pdvodnym recCovym signdlom a nie s amplitidami z
frekvencéného spektra. Parameter Rad ktory vstupuje do metédy AutoKorelacneKoef je rad
predikéného modelu LPC. V Kkapitole 3.3 je tento rad predstavovany ako rad Q. Dalsie
parametre su polia in a out. In je pole vstupujicich hodndt daného tseku recového signélu
a out je pole auto-korela¢nych koeficientov pre dany signdl. Po vypocte auto-korela¢nych
koeficientov je mozne spustif rekurzivny algoritmus pre vypocet koeficientov a[]
Durbinovej metédy zachytenom v vzfahu vI8 kapitoly 3.3. Tento algoritmus vyzerd

nasledovne.
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static void Durbin (double *r, int Rad, double *a, double *G) {

double k[Rad+1l]; double aPred[Rad+1];

double e;

int i, 3;

*G = 0;

e = r[0];

for (i = 0; i <= Rad; i++)
afi]l] = 0.0;

for(i = 1; i<=Rad; i++) {

if (fabs((float)e) < FLT_EPSILON) {
e = 0.0f;

break; }

for (j = 1; J < i; j++)
alj]l = aPred[j] + k[i] * aPred[i - JI;
e *= 1.0f - k[i] * k[i];

}

*G = sqrt(e);}

Vstupné parametre float *r, int Rad, float *a, float *G su v tom poradi
autokorelacné koeficienty AK vypocitané v predchddzajicej metdde AutoKorelacneKoef,
rdd modelu, pole a[] veTkosti rdd modelu +1 do ktorého sa uloZia koeficienty a[] a &G do
ktorého sa na zaver uloZi chyba vypoctu pri Durbinovej metdde. Pole k[], ktoré sa vyuZiva

v tejto metdde obsahuje hodnoty priebeznych medzi-vysledkov PARCOR.

Poslednym krokom k spektrdlnej obdlke je implementicia vzfahu v20.
Vstupujicimi parameterami float *a, float G, int Q, float *H si v tomto poradi pole
koeficientov a[], chyba predikcie G, rdd modelu a pole do ktorého sa uloZia vysledné
hodnoty spektrdlnej obdlky. Implementicia tohto vzfahu je v nasledujicej metéde

Spektrum.
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static void Spektrum( double *a, double G, int Q, double *H) {
double citatel;
double pi = 3.141592653589793238462643383279502884197;
citatel = G;
int i, 1ii, £;
for (ii = 0; ii<BUFSIZE/4; ii++) {
£f = ii;
double realna;
double imaginarna;

double menovatel;

menovatel = 0;
double = 0;
imaginarna = 0;

for (i = 1; i<=Q; i++){
double += a[i] * cos(i* (2*pi*£f/8000));
imaginarna += a[i] * sin(i* (2*pi*£/8000));
}
realna ++;
menovatel = sqgrt (realna*realna + imaginarna*imaginarna) ;

H[ii] = citatel/menovatel;

Citatefom zo vzfahu v20 je v tejto metéde premennd citatel do ktorej sme priradili
G a menovatefom je premenna menovatel vypocitand podla definicie vo vztahu v20 kde
plati, Ze 0 =1, 0<i< Q. w - predstavuje kruhovu frekvenciu ktord mdéZeme do vztahov
(v19) a (v20) dosadif zo vzfahu w=2I1f/F, , kde F,[Hz] je vzorkovacia frekvencia signdlu

s(t) a f[Hz] je meniaca sa frekvencia. Plati, Ze f<0,5F,.
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5.4. Pohyb kurzoru

Ddlezitou casfou implementécie je samotny pohyb kurzoru. Na to aby sme mohli
pohnif kurzor prisluSnym sprdvnym smerom je potrebné najskor identifikovat formanty v
spektralnej obdlke. Vysledok by mal byt rovnaky bez ohladu na to, ¢i sme spektrdlnu
obdlku ziskali pomocou FFT alebo pomocou LPC. V nasledujicom kéde uvadzame

priklad pre identifikaciu prvych dvoch formantov.

double Formantl = 0; double Formant2 = 0;
for (i = 1; i<BUFSIZE/16 -1; i++)
{
if ((obalka[i]>obalka[i-1]) && (obalka[i]>obalka[i+1l]) && (obalkal[i] > 12))
if (((double)i*16000/(1024*2)) > 210) {
Formantl = (double)i*16000/(1024%*2);

break;

}
for (i = 1; i<BUFSIZE/16 —-1; i++){
if ((obalka[i]>obalka[i-1]) && (obalka[i]>obalka[i+l]) && (obalkal[i] > 12))
if (((double)i*16000/(1024*2)) > Formantl) {
Formant2 = (double)i*16000/(1024%*2);

break;

Tento kéd slazi Cisto na ukazku spdsobu vyhladdvania formantov. Moznd
optimalizdcia tohoto kédu by bolo ohranicenie cyklov len po potrebné maximélne a
minimalne hodnoty samohldsok. Pre tucely testovania sme vSak potrebovali vidief aj

nespravne vysledky spektralnych obdlok a teda formanty na atypickych miestach.

Pokial sa jednd o samohldsku. Prvé dva formanty by sa mali nachddzaf na
frekvencidch uvedenych v tabulke v kapitole 3.1. Jednoduchou kontrolou formantov vieme
teda urcif o aka samohlasku ide a poslat prisluSny prikaz kurzoru mysi. Je vhodné pohyb
mySi umiestnif do samostatného threadu a priebezne posielaf informéciu o tom ¢i a akd
samohldska bola identifikovand predchddzajicimi algoritmami. Tento spO6sob by mal

zabezpecif plynulost pohybu mysi.
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Nasledujuci kéd ukazuje kontrolu formantov pre samohldsku “a” a prikaz systému

na pohyb mysi vpravo o delta_x pixlov.

if ((Formantl > 450) && (Formantl < 700) && (Formant2 > 1000) && (Formant2 < 1200))
{
Display *display = XOpenDisplay (0);
// move pointer relative to current position

XWarpPointer (display, None, None, 0, 0, 0, 0, delta_x, 0);

XcloseDisplay (display) ;}

Druhym moZnym spdsobom urcovania samohldsky pomocou formantov je vypocet
euklidovskej vzdialenosti od priemernej hodnoty formantov danej samohlédsky. Pri
rozhodovani sa ktorym smerom sa ma kurzor pohnif vyberdme najmensSiu hodnotu
vypocitanych euklidovskych vzdialenosti. Premenné Formantlx a Formant2x obsahujd
priemerné hodnoty formantov. Tieto mdZeme urcif ru¢ne podla tedrie, alebo pomocou
kalibracie, kedy nahrdme a spriemerujeme niekolko vzoriek pre kazdd samohlasku a

vypocitané formanty spriemerujeme.

vzdialenostA = sqgrt (((Formantl-Formantla) * (Formantl-Formantla) )+ ((Formant2-
Formant2a) * (Formant2-Formant2a))) ;
vzdialenostE = sqrt (((Formantl-Formantle)* (Formantl-Formantle))+ ((Formant2-
Formant2e) * (Formant2-Formant2e))) ;
vzdialenostI = sqgrt (((Formantl-Formantli)* (Formantl-Formantli))+ ((Formant2-
Formant2i) * (Formant2-Formant2i)));
vzdialenostU = sqgrt (((Formantl-Formantlu) * (Formantl-Formantlu) )+ ((Formant2-
Formant2u) * (Formant2-Formant2u))) ;
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6. Vysledky

6.1. Zapis a vykreslovanie dat

V tejto kapitole predstavime vysledky spracovaného signalu.

Na grafické zndzornenie nahratych a spracovanych dat sme pouzili program
gnuplot. Tento program je schopny vykreslovaf grafy z déitovych stborov. Do tychto
siborov sme ukladali dita o reCovom signdle, frekvencnom spektre a spektralnych

obdlkach. Zapis do datovych stborov spracovdva jednoduchy kéd.

file = fopen("cesta/RecovySignal.dat", "w");
for(i = 0; i<BUFSIZE; i++) {

fprintf (file, " &f $f\n" , (double)i, polel[il);

} fclose(file);

Vykreslovanie dat pomocou programu gnuplot sa realizuje z prikazovej konzoly.
Najprv prikazom ,,gnuplot* spustime program a nasledovnym prikazom
plot "cesta k ddtovému stiboru" with line

spustime vykreslenie grafu podla datového suboru. Vysledok takéhoto vykreslenia pre

recovy signdl samohlésky ,,a*“ je zndzorneny na obrdzku 15.

Gnuplot (window id : 0)
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Obr.C. 15: Recovy signdl samohlasky ,,a“ (1024 vzoriek)
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6.2. Recovy signal

Prvym S$tddiom pri spracovani digitdlneho signdlu je nahranie recového signalu.

Tento proces sa deje prevodom analégového signdlu na diskrétny digitdlny signdl a je

podrobnejSie popisany v kapitole 2.

Na nasledujicich obrdazkoch je mozné vidief digitdlny signdl nahraty naSim

programom. Tento signdl bol nahraty so vzorkovacou frekvenciou 16000. Na kazdom

obrazku je zndzornenych 1024 vzoriek signélu.

Badatel'ny rozdiel v

Hammingovho okienka a FIR filtra na signal.

Gnuplot (window id : 0)
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6.3. Vysledky DFT

Frekvencné spektrum ziskané pomocou DFT, ktord sme aplikovali na reCovy signal
upraveny Hammingovym okienkom a FIR filtrom je zndzornené na obrdzku &. 17. Toto
spektrum sa vyznacuje charakteristickym poklesom amplitid frekvencii po hodnote 4000.
Tento pokles spdsobil FIR filter, ktorého koeficienty boli vyridtané s ohladom na tidto
hrani¢nu frekvenciu. Takyto FIR filter sme zvolili z toho dovodu, Ze za touto hranicou sme
uz neocakdvali dolezité informécie vo frekvenénom spektre z hladiska rozpoznania o aku
samohldsku ide. Inymi slovami druhy formant s najvysSou frekvenciu ma samohléska ,,i%,
ktord ho ma na intervale 2000-3000 Hz. Z hladiska spektrdlnej obélky je teda uZitocné ak

budu frekvencie za touto hranicou potlacené.

Gnuplot (window id : 0) s Gnuplot (window id : 0)
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Obr.¢. 17: Frekvencné spektrum samohlésok ,,a“, ,.e*, ,,i*“ a ,,u*
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Pomocou spriemerovania amplitid vo frekvenénom spektre sme ziskali spektrdlnu
obélku. Na obrazku €. 18 je zndzornena takdto obdlka po sedem ndsobnom spriemerovani.
Vyhladavanie formantov v takejto obdlke bolo staZzené faloSnymi formantami, ktoré sa
nachddzaji predovSetkym pri samohldskach ,.e“ a ,i“. Tieto samohldsky maji oproti
zvySnym dvom vicSiu vzdialenosf medzi prvymi dvoma formantami. Tymto faloSnym
formantom sa da predist viacndsobnym spriemerovanim. To m4 vSak za nésledok posun
frekvencii redlnych formantov. Pri zvoleni tohto pristupu je teda potrebné na zdklade
ndjdenych formantov pre jednotlivé samohldsky posunif intervaly, s ktorymi sa budd

formanty porovndvat, alebo zvolif metédu vhodni metédu kalibricie pred samotnym

pohybom kurzoru.
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Obr.¢. 18: Spektralna obdlka ,.a“, ,.e*, ,i* a,,u“ ziskand z frekvencného spektra
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6.3. Vysledky LPC

Druhym pouzity spdsob vypocitania spektrdlnej obédlky je pomocou koeficientov

LPC. Takto ziskana obdlka spolu s frekvenénym spektrom je zndzornend na obrazku ¢. 19.
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Obr.¢. 19: Spektralna obédlka samohlasok ,,a%, ,.e*, ,,i" a ,,u” ziskand pomocou koeficientov LPC

V porovnani s obalkou ziskanou pomocou piremerovania frekvencného spektra su

formanty v LPC obdlke jednoznacnejSie. U testovaného subjektu, ktorého vysledky st

zobrazené na obrazku ¢. 19 je mozné jasne identifikovaf prvé dva formanty vsetkych

Styroch testovanych samohldsok. Je tieZ mozné vidief, Ze frekvencie, na ktorych sa

formanty nachéddzaju su identické s frekvenciami uvedenymi v teoretickej Casti prace.
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6.4 Kalibracia formantov a testovanie

Podla predoSlych vysledkov sme na testovacie ucely zvolili spektrdlnu obélku

ziskanui pomocou LPC koeficientov.

Na urcovanie o akd samohldsku ide sme zvolili vypocet euklidovskej vzdialenosti

nameranych formantov od priemernej hodnoty formantov.

Teoreticky zdklad predstaveny v kapitole 3.1 hovori, Ze tieto formanty by sa mali
nachddzaf na danych intervaloch nezavisle od testovaného subjektu a teda nie je potrebna
kalibracia programu pri jednotlivych testoch. NaSe testovanie vSak ukdzalo, Ze takdto
kalibracia je potrebnd. Ak boli priemerné hodnoty nastavené ako stredné hodnoty
intervalov v ktorych by sa mali formanty nachadzaf podl'a tabulky v kapitole 3.1 , z 6smich

testovanych subjektov len Styria dosahovali uspokojivé vysledky.

Subjekty boli testované v dvoch testoch zobrazenych na obrazku ¢ 20. V oboch
testoch mali za tlohu prejst kurzorom mysi zo §tvoréeka s ndpisom §tart do Stvoréeka s
ndpisom ciel. V druhom teste museli navySe pocas cesty prejst kruhmi s ¢islami 1 a 2 v
danom poradi. Druhy test bol navrhnuty tak aby boli respondenti nuteny pouzif vSetky Styri

smery pohybu a teda vSetky pouZzité samohlasky.

CIEL

CIEL

START

Obr. €. 20: schéma tloh pouZzitych pri testovani programu

Z dovodu nizkej uspeSnosti pohybu kurzoru sme sa rozhodli implementovat
kalibraciu priemernej hodnoty formantov. Tato kalibracia prebieha na zaciatku programu,
kde testovany subjekt postupne nahrdva vzorky pre kazdd z pouzivanych samohldsok. Z

tych st ndsledne vypocitané formanty. Priemer tychto formantov sa potom ulozi ako
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priemernd hodnota od ktorej sa pocas ovlddania kurzoru pocita euklidovskd vzdialenost.
Vysledok takejto kalibracie je zndzorneny na obrazku ¢. 21. Na tomto obrazku je z kazde;j
samohlasky vypocitanych 40 prvych a druhych formantov. Prvy formant je naneseny na os
x a druhy na os y. Priemerné hodnoty tychto formantov zndzorfiuju svetlomodré Stvorceky.
Tieto hodnoty st smerodajné pri ndslednom rozpozndvani o aku samohlédsku sa jednd a to
tak Ze vypocitame euklidovskd vzdialenost aktudlnych ndjdenych formantov od vSetkych

Styroch priemernych hodndt a vyberieme najmensiu.
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Obr. &. 21: Priemerné hodnoty formantov po kalibricii

Po takejto kalibracii formantov vykazovalo Sesf z Osmich testovanych subjektov
uspokojivé vysledky v oboch testoch, pricom nedostato¢nd uspesnost rozpozndvania, pri
zvys$nych dvoch, mohla byt sposobend okolitym hlukom Kazdy z tychto Siestich dokazal

naroc¢nejsi test splnif do 10 sekund.
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7. Zaver

Cielom tejto prace bolo navrhnif a implementovat program, ktory dokdze ovlidat
kurzor mySi pomocou nepretrzitého vyslovovania samohldsok. Tento ciel sa podarilo
naplnif. Boli pouzité dva pristupy. Diskrétna Furierova transformacia a linearne prediktivne

kédovanie. Oba pristupy sa podarilo implementovat.

Na rozliSovanie samohldsok bolo pouzité vyhladdvanie prvych dvoch formantov v
spektrdlnej obdlke signdlu. Podla naStudovanej tedrie sa tieto formanty nachddzaji na
charakteristickych intervaloch frekvenéného spektra signdlu. Tieto intervaly by sa nemali
postvat v zdvislosti na re¢nikovi. Toto tvrdenie sa ndm pri testovani nepotvrdilo vzhladom
na mald dspeSnost rozpozndvania pre roznych recnikov. Preto bolo potrebné implementovat

kalibraciu tychto intervalov pre kazdého re¢nika samostatne.

Po kalibrécii sa vysledky respondentov, na ktorych bol program testovany, viditene
zlepsili. Kedy Sest z Osmich respondentov preukazovalo dobré vysledky v oboch

predloZenych testoch predstavenych v kapitole 6.4.

Horsie vysledky v pripade dvoch respondentov mohli byt sposobené nie idedlnymi

akustickymi podmienkami v Case testovania a tieZ nedostatoc¢nou kalibraciou.

Z. dvoch pouzitych pristupov sa ako ucinnejSia a spolahlivejSia ukdzalo pre tento
typ programu linedrne prediktivne kédovanie, vzhladom na kvalitu spektrdlnej obalky v

ktorej sa vyhladévali prvé dva formanty urcujice pre jednotlivé samohlasky.

Ako pomocné metédy, nutné na zvyraznenie charakteristickych frekvencii signdlu,

boli pouzit¢ Hammingovo okienko a FIR filter.

Prinos tejto prdce spoCiva v samotnom ndvrhu programu a implementovani
algoritmov, ktoré mo6zu byt pouZzité pre vyvoj programu pouZziteIného v praxi l'ud'mi, ktory
nie s schopni ovladat pocita¢ pomocou dostupnych technol6gii.

V dalSich fazach vyvoja tohto programu je moZne zdokonalif rozpozndvanie
samohldsok aplikovanim viacerych kritérii, ako sd napriklad vzdialenost medzi formantmi

alebo vylepSena kalibricia. TieZ je potrebnd implementicia Dalsich funkcii kurzoru a

pouzivatel'sky prijemného interfacu.
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