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Abstrakt

Tento ¢lanek se zabyva popisem a implementaci detektoru fecové aktivity (VAD)
zaloZeného na perceptivni kepstralni analyze Ffecového signalu. Kepstralni detek-
tory vykazuji zvySenou robustnost vici Sumovému pozadi fe¢i v porovnani s jed-
nodussimi algoritmy, napr. energetickymi. Perceptivni analyza fecového signalu
realizovana pouzitim vhodné banky filtri s nelinearni frekven¢ni osou pak lépe
extrahuje priznaky Fecového signalu pouzitelné pro tuto detekci.

Clanek popisuje jednotlivé kroky algoritmu detekce s podrobné&j$im popisem
vyznamnych bloku a jejich implementacemi v prostiedi MATLAB.

Prace srovnava pouzity detektor se standardnim algoritmem pouZivanym
v hlasovém kodeku G.729. V zavéru je diskutovana mozZnost vyuziti detektoru
v ruznych aplikacich s pfikladem pouziti detektoru v iloze robustniho rozpozna-
vani feci, které prineslo zlepSeni tispéSnosti rozpoznani reci témér o 50 %.

1 Uvod

Detekce Teci je vyznamnou souc¢asti mnoha aplikaci pro zpracovani fe¢i. Nachazi vyuziti v systé-
mech pro zvyraznovani feci k aktualizaci parametrit modelu pozadi feci, ve vokodéru pro pfenos
pouze Tfecového signalu a také v fe¢ovych rozpoznavacich pro detekci zacatku a konce promluvy
a pro odstranéni nefeCovych ¢asti signalu.

Prvni skupinu tvori algoritmy detekce Teci zaloZené typicky na vykonové analyze signélu,
spektralni ¢i kepstralni analyze resp. koherenc¢ni analyze. Nejjednodussi formy detekce Teci zkou-
mayji energii signélu nebo pocet prichodi nulou [1], [2]. Jejich vyhodou je velmi nizka vypocetni
narocnost, naopak nevyhodou je vysoka chybovost v pripadé detekce Teci v Sumovém prostiedi.
mezi feCovym signalem a pozadim feéi [3]. V pfipadé zminénych detektori se obvykle zjistuje
mira odlis$nosti daného bloku signalu od pozadi v dané oblasti (energie, spektrum, entropie
spektra [4]). O vlastnim vysledku detekce 1ze pak rozhodnout porovnanim této miry s prahovou
hodnotou, kterou lze stanovit globalné jako fixni prah, ¢i ji adaptivné obnovovat [5] podle aktu-
alnich charakteristik pozadi feci, pripadné lze vyuzit vice sofistikovanych rozhodovacich stromt
[1]. Pro telekomunikaéni systémy se vyuzivaji algoritmy, které kombinuji nékolik raznych prvka
pro zvyseni efektivity detekce [6], [7].

Pro prosttedi s velmi vysokou hladinou ruseni (napf. jedouci automobil) se dale pouzivaji
vicekanalové metody [8]. S jejich nasazenim ale soucasné vzrista vypocetni naro¢nost detekénich
algoritmi a potfeba vicekanalového nahravani zvysuje také hardwarové pozadavky systému.
Dalsi skupinu algoritmt tvoii detekce na bazi statistického zpracovani signalu. Jedna se o pfistup
vyuzivajici GMM modelt feéi a Sumu [2], pfipadné umélych neuronovych siti pro nelinearni
mapovani mezi vektorem fecovych pfiznaki a pfitomnosti feéi [9].

Tento c¢lanek se zabyva kepstralnimi detektory, jejich implementaci a vhodnym predzpra-
covanim signalu pro efektivni filtraci v zaSuméném prostiedi. Prezentované algoritmy jsou po-
staveny na struktufe standardniho VAD systému. PouZiti jednotlivych algoritmt je inspirovano
cilem vyuziti VAD v tloze robustniho rozpoznavani reci.

Pro tcely kepstralni analyzy fecového signalu se obvykle pouzivaji standardizované para-
metrizace MFCC — Melovské kepstralni koeficienty ¢i PLP — percepéni predikéni koeficienty. Ty
jsou zalozeny na principech tvorby fecového signalu v hlasovém traktu a vniméani feci lidskym



sluchem. Zakladem téchto metod je aplikace nelinedrniho zkresleni frekvencni osy ve spektralni
oblasti a nasledny pfechod do kepstralni oblasti. Clanek ukazuje, jak je mozné s vyuzitim mati-
cového zpracovani dat v prostifedi MATLAB efektivné realizovat tyto parametrizace.

2 Detekce recové aktivity

Proces detekce Tecového signalu lze rozdélit do tii zédkladnich krokt podle obr. 1. V prvnim
kroku je nalezena kepstralni reprezentace signalu. Ta umozinuje nejen snizit vypocetni narocnost
dalsi zpracovani. Tyto kepstralni parametry byvaji standardné vyuzivany v procesu rozpozné-
vani fe¢i. Detektor zaloZeny na téchto priznacich tak nevyzaduje nadbyteény vypocet vhodné
reprezentace signalu, pokud je déale vyuzivan v ASR. Dalsim krokem je vypocet vzdélenosti pro
popis odlisnosti daného segmentu signalu od odhadu charakteristik pozadi fe¢i. Pro urceni této
odliSnosti se vychazi pfimo z kepstralnich koeficienti, nebo jsou pouzity diferencni kepstralni
koeficienty, které jsou rovnéz jednou z charakteristik signalu pouzivanych pro rozpoznavani reci.
V poslednim kroku je ziskanad vzdalenost porovnéna s prahovou hodnotou pro konecné roz-
hodnuti o pfitomnosti fe¢i. Tento vysledek mize byt mirné vyhlazen pro potlaceni kratkych
falesnych skokt.
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Obrazek 1: Blokové schema pouzitého detektoru reci

V nasledujicim textu jsou podrobnéji popsany jednotlivé kroky detekce fecové aktivity
na bazi analyzy diferen¢niho kepstra signalu a rozebrana jejich realizace v prostiedi MATLAB.
Dale je uveden algoritmus integralni detekce, kde se vzdalenost pocita od charakteristik pozadi
feCi.

2.1 Parametrizace signalu

Uvedeny algoritmus detekce Fecové aktivity je zalozen na kepstralni reprezentaci signalu ve formé
PLP ¢ MFCC koeficientti. Obé metody vyuzivaji obdobného vypocetniho postupu, naznaceného
v blokovém schematu na obr.1 v ¢asti “extrakce priznakt”. Postup lze rozdélit do nasledujicich
Casti:

Kratkodobd Fourierova transformace signalu

Kratkodoba Fourierova transformace signalu je generovana funkci spectrogram(...), ktera
umoznuje uzivatelsky definovat dalsi parametry kratkodobé analyzy. Signal je rozdélen na seg-
menty o délce 25ms s krokem 10ms a vdhovan Hammingovym oknem. Z vystupni matice lze
umocnénim ziskat pozadované vykonové spektrum.

Nelinearni zkresleni frekvencni osy

Je znamo, ze vnimani tént lidskym uchem neni linedarné zavislé na frekvenci poslouchaného
ténu. S ménici se frekvenci se méni vnimani zvuku, mimo jiné naptiklad subjektivni vyska ténu
nebo schopnost rozlisovat blizké tény. Tuto nelinearitu je mozné zahrnout do procesu vypoctu
parametrt signalu rozdélenim signalu do jednotlivych pasem, ktera odpovidaji tzv. kritickym
pasmum. Ta jsou definovana na zakladé experimentalnich méfeni. V dalsim zpracovani signalu
se poté pracuje pouze s energii v jednotlivych pasmech. Vzhledem k rozdilné sifce jednotlivych
pasem je Casto tato energie normovana k Sifce pasma, aby nedochazelo k zvySeni vlivu Sirsich
pasem na vyssich frekvencich oproti pasmim uzsim.



Pii zpracovéani je nelinedrni filtrace realizovana pomoci tzv. melovské (MFCC) resp. bar-
kovy (PLP) banky filtri. Tyto banky se lisi zejména ve tvaru pouzitych filtri a v $ifce jednot-
livych pasem predevsim na vyssich frekvencich (viz obr. 2).
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Obrazek 2: Banky filtr pro analyzu feci - barkova BF (vlevo), melovskd BF (vpravo)

Funkce spectrogram(...) generuje matici, kterd obsahuje spektralni reprezentaci pro
jednotlivé segmenty signalu. Mame-li definovanu banku filtrti jako matici M jednotlivych filtra
o délce, kterd odpovida poctu vzorku spektra segmentu, lze ziskat spektrum frekvencné zkres-
leného signalu jednoduchym soudinem téchto matic. V MATLABu pak zéapis nelinearni analyzy
signalu miize vypadat takto:

% Vykonove spektrum puvodniho signalu
spg = abs(spectrogram(signal,N,OVER,NFFT,fs))."2;

% BF - matice jednotlivych filtru melovske banky filtru,
YA - viz obr. 2

% Vykonove spektrum filtrovaneho signalu

spg_nelin = abs(sqrt(spg’)*BF)."2;

% Pozn.: vystup spektrogramu dava matici, kterou je
% nutne pretocit pro spravne nasobeni matic

Vysledek zkresleni spektra ukazuje spektrogram na obr. 3.
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Obrézek 3: Spektrogram fecového signalu pred nelinedrni filtraci (vlevo) a po filtraci melovskou
BF s 22 pasmy (vpravo)



V prubéhu vypoctu parametr je na signal mozné aplikovat tzv. pre-emfaze (MFCC i PLP)
a transformace intenzity zvuku na hlasitost (PLP). Tyto procesy zpiuisobi potlaceni dynamiky
feCi a umozni tak lépe popsat signél vyslednymi koeficienty.

Kepstralni analyza

Pro prechod do kepstralni oblasti vyuzivaji zminéné parametrizace rozdilny zptisob. Melovské
kepstralni koeficienty jsou ziskany zpétnou Fourierovou transformaci logaritmu spektra. Vzhle-
dem k redlnému a symetrickému vykonovému spektru je pouzito jednodussi DCT, jejiz aplikaci
je mozné opét provést maticové. Pro vypocet PLP kepstralnich koeficientd je pouzito LP ana-
lyzy signalu fadu Q. Tu lze ziskat po prechodu zpétnou Fourierovou transformaci spektra do
autokorelacni oblasti. Naslednou rekurzi jsou pak vypocteny hledané kepstralni koeficienty.

2.2 Kepstralni vzdalenost

Pro ucely detekce Feci kepstralnim detektorem je obvykle vyuzivana standardni kepstralni vzda-
lenost (CD) mezi aktudlnim segmentem signalu a Sumem pozadi. Potfebny odhad kepstra Ssumu
pozadi je v tomto pripadé mozno ziskat z priumérného kepstra signalu v pauzach reci. Kepstralni
vzdalenost pro i-ty segment lze vyjadrit jako

P
DIi) =Y (exli] — Eorli])’ (1)
k=1
nebo v jednodussi podobé s nizsi dynamikou jako

CD'[4] Z |ex (4] — Coxil] (2)

pro p kepstralnich koeficientii. Detektory zalozené na této kepstralni vzdalenosti vyuzivaji vy-
sledku detekce k ziskani primeérované kepstralni vzdalenosti ¢, y[i], coz zavadi do algoritmu
zpétnou vazbu. Tuto nevyhodu eliminuje pouziti kumulované kepstralni vzdalenosti (CDC') s vy-
uzitim diferencni kepstralni analyzy.

Diferen¢ni kepstrum je typicky aproximovano vztahem

M
S = |3 denli+ 4] — exli — 40) Z (3)
Jj=1 Jj=1

kde M vyjadiuje rad odhadu diferencniho kepstra. Takto ziskany odhad lze jiz pouzit pro stano-
veni vzdalenosti pomoci kumulativnich souc¢tt (integrace) jednotlivych diferen¢nich kepstréalnich
koeficientu jako

CDCyli] Z s (4)

Vzhledem k nekorelovanosti jednotlivych kepstralmch koeficientu lze tyto koeficienty pocitat
jednotlivé a poté ziskat celkovou kepstralni vzdalenost jako soucet jednotlivych vzdalenosti

CDC![i] Z|CDCk |_Z 25 (5)

k=1 k=1|7=0

Takto vyjadiend kepstralni vzdalenost pak odpovida vztahu 2. V dalsim textu bude pro jedno-
duchost CDC' jiz znacena jako CD.

Vyse uvedend metoda pro urceni kepstralni vzdalenosti piinasi nékolik vyhod. Pouziti
diferenc¢nich koeficientt zavadi vyhlazeni vysledki, které omezi vliv ndhodnych vychylek. Metoda
dale odstranuje konstantni slozku ze ziskané kepstralni vzdalenosti a i¢inné detekuje vyznamné
zmény v signalu.



2.3 Prahovani

Na zakladé ziskané kepstralni vzdalenosti 1ze jiz provést rozhodnuti o vysledku detekce. K tomu
jsou typicky vyuzivany dva zékladni pristupy k prahovani:

Dynamicky nastaveny pevny prah (fixed)
Hodnota prahu THR

THR; = CD i + 1% (CDmaz — CDyin) (6)

je urcena na zakladé analyzy celé promluvy a toto poc¢ate¢ni nastaveni prahu neni v priabéhu

detekce Tedi v dané promluvé modifikovano. Hodnota p je volena experimentalné na hodnotu
typicky okolo 20 %.

Uvedené praméry CD in & CDae udévaji pramér z 5 % nejnizsich resp. nejvyssich hodnot
ziskané kepstralni vzdalenosti CD. Toto primérovani umozni omezit vliv ojedinélych extrémnich
vychylek CD.

5 ](C M) CD detekce SN
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Obrazek 4: Blokové schéma pro algoritmus fixniho prahovani

Adaptivni prah Fizeny podle pozadi Feéi (adapt)

Adaptivni prah THR,,
THR,i] = ficp, [i] +25cp,,[i] (7)

je nastaven podle stfedni hodnoty kepstralni vzdalenosti v pauzach rec¢i CD,, zvySené o dvojnaso-
bek standardni odchylky. To umoznuje postihnout variabilitu charakteristik prostiedi. K obnové
hodnoty THR,, dochézi pro kazdy vyhodnoceny segment pausy.

Adaptivni nastaveni prahu detekce jiz zavadi do algoritmu detekce zpétnou vazbu, nebot
k obnové hodnot prahu dochézi v pauzach Teci, vyhodnocenych danym detektorem. Hodnoty
fcp, [i] a aep,, [i] se obnovuji pomoci exponencidlniho priamérovani s relativné dlouhou ¢asovou
konstantou pro zamezeni vlivu ndhodnych vychylek v charakteristice pozadi feci

fili + 1] = q afi] + (1 — q) CD[i] (8)

pro hodnotu ¢ typicky 0.95-0.98.

Adaptivni algoritmus vyzaduje na zacatku promluvy kratky tusek pauzy, ve kterém se
inicializuji hodnoty prahu. V této fazi jsou prvni segmenty signalu vyuzity pro nastaveni hodnot
fcp, [i] a aop, [i], které vystihuji charakteristiky pozadi feci.
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Obréazek 5: Blokové schéma pro algoritmus adaptivniho prahovani



2.4 Vyhlazeni vysledku detekce

Vystup detektoru ¢asto obsahuje kratké tseky falesné detekce feci nebo pausy, které lze odstranit
vyhlazenim vysledkt. To je provadéno typicky medidnovym filtrem. V nasem algoritmu je pouzit
filtr fadu 3, pficemz je mozné pouzit i fad 5. Vyssi fad jiz mize vést ke ztraté informace a neni
proto vhodny. K urc¢itému vyhlazeni dochézi navic také jiz pii vypoctu diferenc¢nich kepstralnich
koeficienti.

2.5 Integralni algoritmus s adaptivnim prahovanim

Vyse uvedeny adaptivni algoritmus zavadi zpétnou vazbu a podle vysledku detekce vyhodnocuje
charakteristiky pauzy feci. Tohoto postupu lze vyuzit k adaptaci hodnoty ¢, ze vztahu 1.
V kazdém kroku detekce je tedy obnovena nejen hodnota prahu, ale také primérného kepstra
pozadi fedi, s nimz je srovnavan vyhodnocovany signal.

V prvni ¢asti algoritmu dochézi k nalezeni priimérného kepstra pro urceni kepstralni vzda-
lenosti CD a charakteristik pozadi jicp, a d¢cp, pro druhou fazi algoritmu, v niz jsou vyhlazené
hodnoty kepstralni vzdalenosti zpracovany adaptivnim algoritmem prahovani.
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Obrézek 6: Blokové schéma integralniho detektoru

3 Moznosti nastaveni algoritmui s ohledem na aplikaci

Jak je ukdzano v predchozim textu, cely detekéni algoritmus mé mnoho moznych variant a nasta-
veni, jimiz lze ovlivnit vysledné vlastnosti detektoru, které jsou ve velké miie urceny koneénym
vyuzitim VAD. Napfiklad pro pouziti v rozpoznévacich feci je dulezité, aby na zakladé chybné
detekce nebyly odstranovany fecové segmenty, které jsou dale potirebné pro vlastni rozpoznavac.
Naopak pri detekci pauz v Teci, které jsou vyuzity pro naslednou tpravu charakteristik Sumového
pozadi pro metody zvyraznovani feci, je dtilezité korektni oznaceni segmentti pauzy.

Volbou vhodné parametrizace lze docilit jiz zminéného vyhlazeni, které je potiebné pro
odstranéni nejvyraznéjsich odchylek v signalu a tim vzniklych pripadnych falesnych detekci. To
provadi i uvedené parametrizace MFCC a PLP pouzitou nelinearni filtraci. V pripadé PLP je
navic vyhlazeni podporeno provedenou LP-analyzou. Nasledny vypocet kepstralni vzdalenosti
zalozeny na diferenénim kepstru ovliviiuje miru vyhlazeni fadem M aproximace diferencniho
kepstra (5,(€M). Zvysenim tadu se docili vyssiho vyhlazeni, které ale mize zpusobit ztratu infor-
mace v podobé nedetekovanych kratkych segmentti. Podobné muze ovlivnit vysledné vlastnosti
systému volba fadu medidnové filtrace vysledné detekce.

Pro ruzné aplikace detektoru je mozné volit také algoritmus prahovani. Pro on-line zpra-
covani, typické pri detekci zac¢atku a konce promluvy pro ASR, je nutné pouzit adaptivni algo-
ritmus. Zde neni zndma informace o celém signalu a tedy jeho dynamice, podle niZ se urcuje
hodnota prahu pro detekci. Tyto adaptivni algoritmy jsou vSak velmi citlivé na nastaveni para-
metri adaptace a pro obecné sumové podminky neni mozné zajistit jejich optimalni volbu. Je
tedy dulezité tyto parametry volit velmi pecliveé.



Na druhou stranu fixni prahovani poskytuje vyhodné vlastnosti pro off-line zpracovani
signalu, naptiklad pfi trénovani rozpoznavace fec¢i nebo pri blokovém zpracovani fecovych dat
po detekci zacatku a konce promluvy.

4 Experimentalni ¢ast

Vyse uvedené algoritmy byly porovnany na trovni chyby detekce Fecovych segmentt a segmentt
pauzy podle referenc¢nich dat. Pro obecné srovnani byl pouzit i algoritmus detekce pouzivany
v hlasovém kodeku G.729. Jednotlivé detektory jsou také srovnany v experimentech, které vyu-
zivaji VAD pii parametrizaci fecového signalu pro ucely automatického rozpoznavani reci.

4.1 Presnost detekce feCové aktivity

Pro testovani presnosti detekce feci byly pouzity dvé rozdilné sady dat na bazi ceské databaze
SPEECON:

sada 1 - 150 vét od rtznych mluvéich v rozdilnych Sumovych podminkéach s ruéné ozna-
¢enymi hranicemi hlasek

sada 2 - cca. 300 promluv obsahujicich izolované c¢islovky s vyraznéjsi pauzou mezi slovy.
Referenc¢ni detekce fecové aktivity je generovana automatickym zarovnanim hlasek pomoci roz-
poznavace reci na bazi HMM.

Testy byly provedeny pro obé parametrizace PLP i MFCC s pouzitim fixniho i adaptivniho
nastaveni prahu detekee (fixed, adapt). Tyto algoritmy byly srovnany s algoritmem ITU-T G.729.

Pro posouzeni pfesnosti detekce byla zvolena nasledujici kritéria: chyba detekce fe¢i (ERS)
a chyba detekce pausy (ERP).

1 L-1
BRS = 73 (vl vadlilvadres ) ®)
1 L-1
ERP = 7= ,;(v&dm — vadyes[i])(1 — vadyes[i]) (10)

kde L je celkovy pocet segmentii, Lg a Lp pocet segmentil feci a pauzy.
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Obrazek 7: Primérné ERS (vlevo) a ERP (vpravo) pro obé testovaci sady dat

Srovnani prezentovanych detektort s algoritmem zaloZzenym na standardu G.729 ukazuje
lepsi vysledky detekce fecovych segmentii pro obé volby parametrizace i prahovani. Vzhledem
ke schopnosti ASR systému modelovat pauzu v fe¢i by v pripadé pouziti detektoru pro ASR
systém byla vyssi chyba detekce pauzy méné vyznamna.

4.2 Detekce feci pro ASR

V dalsich experimentech byly srovnany jednotlivé algoritmy z pohledu pfinosu k tloze roz-
poznavani feci. K tomu bylo pouzito rozpoznéavace sekvence cislovek zalozeného na skrytych
Markovovskych modelech kontextové nezavislych fonémai.



Pro posouzeni vysledku rozpoznavani bylo pouzito standardniho kritéria
WER = (S+ D +1)/N x 100% (11)

kde N, D,S a I odpovidaji celkovému poc¢tu rozpoznavanych slov, po¢tu smazanych, zaménénych
a chybné vlozenych slov.

V prvnim kroku byly srovnany algoritmy s fixnim a adaptivnim prahem. Pro tento tcel byl
rozpoznava¢ natrénovan na ¢asti databaze SPEECON z méné hlu¢ného prostiedi (kancelarské
prostory). Detekce Feéi je provadéna pouze v trénovaci fazi.

MFCC PLP

bez detekce 5.33 3.33
fixni prah 533 (0%) | 249 (25.2%)
adaptivni prah | 2.97 (44.3%) | 2.13  (36.0%)

Tabulka 1: WER a jeho relativni zlepSeni vztazené k zpracovani bez VAD pro rizna nastaveni
algoritmu prahovani v ¢istych Sumovych podminkéch

Tabulka chybovosti rozpoznavace 1 ukazuje, ze pouziti detektoru pfinasi vyznamné zvy-
Seni presnosti rozpoznavani. Volba adaptivniho prahu vedla ke sniZeni chybovosti az o 44 %
pro parametrizaci MFCC oproti pfipadu bez pouziti detekce v ramci parametrizace signélu.
Niz8i zlepseni pro fixni nastaveni prahu detekce muze byt zpusobeno variabilitou charakteristik
prostiedi v ramci zkoumané nahravky, kterou fixni prah nemiize postihnout.

Pro druhy experiment byl pouzit algoritmus s fixnim prahem a integralni detektor. Roz-
poznavac¢ byl trénovan i testovan na celé databazi SPEECON, zaroven byly pouzity dva ruzné
prenosové kanaly - kvalitnéjsi fecovy signal z head-set mikrofonu a signal obsahujici vyssi hladinu
sumu pozadi z hands-free mikrofonu. VAD byl pouzit v trénovaci fazi i pfi vlastnim rozpoznavani.

MFCC PLP
head-set | hands-free head-set | hands-free
bez detekce 9.05 10.69 8.82 14.21
fixni prah | 6.72 (25.74 %) | 9.10 (14.87 %) | 4.75 (46.15%) | 7.31 (48.56 %)
integralni
detektor 7.36 (18.67 %) | 8.50 (20.49 %) | 7.31 (17.12%) | 8.59 (39.55 %)

Tabulka 2: WER a jeho relativni zlepSeni vztazené k zpracovani bez VAD pro jednotlivé algoritmy
detekce v obecném Sumovém prostiedi

7 vysledki rozpoznavani v tabulce 2 je ziejmé, ze oba typy detekce ptrinasi zlepSeni. Vyssi
mira zlepsSeni vysledki rozpoznavace pro fixni prah mize byt zptisobena méné snadnou moznosti
optimalizace adaptac¢nich konstant integralniho algoritmu.

5 Shrnuti

Clanek prezentuje implementaci a pouziti detektoru fecové aktivity zalozeného na analyze pii-
znaki pouzivanych pii rozpoznéavani feci. To umoznuje jeho snadnou aplikaci v ASR systému,
jeho vyuziti je ale mozné i v dalsich oblastech, napf. kédovani fe¢i nebo v algoritmech pro

vvvvvv

e Kepstralni analyza zalozend na MFCC nebo PLP umoznuje 1épe rozlisit fecovou aktivitu
a Sum pozadi, nez Cista kepstralni nebo LPC analyza.

e Efektivni aplikace vypocetnich algoritmii v maticové podobé (nelinedrni banky filtri,
DCT) zvysuje efektivitu vypoctu parametrizacnich koeficienti.
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e Pouziti kumulovanych souctti pro vypocet kepstralni vzdélenosti bez nutnosti vypoctu
prumérného kepstra pozadi odstranuje zpétnou vazbu z vypocetniho algoritmu.

e Popsané detekéni algoritmy vedou v porovnani s detektorem G.729B na nizsi chyby de-
tekce Tedi. Algoritmus s fixnim prahem, vhodny pro off-line zpracovéani signélu (napf. pro
trénovani ASR) pak dosahuje celkové nejlepsich vysledkii ze zkoumanych detektort.

e Pouziti detekénich algoritmti v parametrizaci signalu pro tlohu rozpoznéavani fec¢i prinasi
vyrazné zlepsSeni presnosti rozpoznavani. V prostiedi bez sSumového pozadi doslo ke snizeni
chyby az o 44 %, pro obecné Sumové podminky bylo zlepseni témér o 49 %.
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