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Abstrakt

Tato bakaliskd prace se zabyva parametrizaci vizualniho sigrtéti,
konkrétre parametrizaci izolovanych slov a jejich testovanirace je roztlena naft
¢asti. V prvnicasti jsou vysvtleny zakladni pojmy ulohy parametrizace a rozpgana
Dale jsou zde popsany DCTripnaky a geometrickéifznaky ziskané z vizuélniho
signéluieci a jednotlivé kroky parametrizace. V drudsti jsou uvedeny druhy metod
rozpoznavani. Je zde vydlen pojem dynamické programovani, neuronové ait
popsana statickd metoda skrytych Markovovych mod@keti ¢ast je zardena
experimentals. V této ¢asti je popsan postup trénovani a rozpoznavanovaolych
slov za pomoci HTK Toolkitu, ktery je zaloZen natote HMMs.

Kli¢ova slova: parametrizace, rozpoznavani, vizualni sigieél, izolovana slova,

DCT f#fznaky, geometrickéffznaky, HTK Toolkit, HMMs

Abstract

This bacalary work deals with visual speech sigreabmeterization, cocretely
isolated words parameterization and their tesfiinge text is divited into three sections.
In the first section, there are basic conceptiohparameterization and recognition
problem explained. The DCT appearances and gearegipearances obtained from
visual speech signal and individual steps paranzeteyn are explained in this section
too. In the second section there are recognitiorthote kinds mentioned. The
conceptions dynamic programming, neural networld static method hidden Markov
models are explainted in this section too. The keettion is focused on some
experiments. Traning and isolated words recognibgrHTK Toolkit, which is based
on HMMs, is describe in this section.

Keywords: parameterization, recognition, visual speesignal, isolated words,

DCT appearances, geometrieapmces, HTK Toolkit, HMMs



Bakalarska prace -5-

Obsah
(1Yo o S 7
1. Parametrizace VizUAINICh Biznakil............c.oeviiiiir i e, 8
1.2 GeOMEtrCKETZNAKY ... ..o cv it e e e e e e e e e e e 11
1.2.1 Normalizace geometrickydhizmald................coovviiiiiiiiiiiiiee, 12
1.3 DCT VIZUAINT PZNAKY ... ... e e e e e e e e 12
1.3.1 Vytveeni oblasti zajmu se rty pro FCT......ooi i e,
1.3.2 2D Diskrétni kosinova transformacelDC............c.ccevvevieviiiinennnnn. 14
1.3.3 Vybr a vypaet vizualnich piznalki Z DCT.......covovviiiii e, 14
1.3.4 Normalizace DCTrignakového VeKtoru...........ccccovveiiinie e e e,
1.4 Dynamické a akcel@rd vizualni ffiznaky............ccoovviiiiiiiiii i 15
2. Metody FOZPOZNAVANI ... ... vt e et e e e e e e e e 16
2.1 Dynamické programovani a DTW..........coviviii i i veeeene 17
2.2 NEUIONOVE S5, . ..ttt ittt et e e e et e e et e e e e re e e 21
2.3 Skryté Markovovy MOdelY ... ....o.oe oo e e e 23
2.3.1 Stanoveni prasgbdobnosti promluvy.............cocvoiviiiiiiiiieeenn 2. 25
2.3.2 Trénovani paramemodelu...........oceie i 27
2.3.3 ROZhodovaci KIHEEIUM .........oiui s et e e e e e e 29
2.3 A HTK TOOIKIE. ..ot e e e e e e e e e e e 29
L EXPOIIMENTY e e e e 30
3.1 DAVKOVE SOUDOIY ... ..ttt e e e e e e e e e e e e e e ens 31
3.1.1 Pouzité dAvKOVE SOUBOIY..........oee e e e e 31
3.2 POUZITE PrOgIaMY ... v ittt e aet et e ettt et e e et e e e e e enenens 33
N R - T I | = P 33
3.2.2 ParMOGIfIer ... vt e e e e e e 34
G720 3 o (o) (o 14 1 F= g o = SR 1o
3.2.4 DataPiCKUPET ... ... e e e e e 36
3.2.5 Percentag@WIBVET ... ... e e e e e e 36
BB VYSIEAKY ... et e 38
0 0 s o 1 11 P 42
A Y PP 43
=T = = 45

Piiloha ¢. 1 — Rozpoznavaci skoreifd pouziti DCT p¥iznaki...........ccc.cocevennee. 47



Bakalarska prace

Priloha ¢. 2 —Rozpoznavaci skoreip pouziti geometrickych priznaki



Bakalarska prace -7-

Uvod

UZ je to dlouho, kdy si lidé ipdstavovali budoucnost, kde gi@ce reaguji
na vytéené povely a otazky. Tak daleko zatim nejsme,adtedblast vyzkumu se velice
rychle rozviji a to pedevSim diky rozvoji potacové techniky. Systéemy komunikujici
sc¢lovéekem mluvenym slovem tpvazre rozpoznavaji vitenou informaci pomoci
akustického signalu. Ml se ale mMZe nachazet v prasdi zatizeném akustickym
Sumem. V tomto fipacdt se vyuziva vizualni signal pro podporu akustick&igmalu.
Cely proces je pak nazyvan audiovizualnim rozpoanaw. To by mohlo pomaoci
nagiklad lidem s postizenim. Tyto systémy se uz pordalstavaji do praxe.

Cilem této bakalkgké prace je provést vhodnou parametrizaci vizhélsignalu
a nasleda otestovat parametrizované soubory v Uloze rozpaaria Tato bakatdka
prace tedy obsahuje postupy a metody parametrizec&lniho signalureci. Dale
obsahuje postupy trénovani a rozpoznavani izolakarsjov. Ta jsou zpracovavana
jednotlivymi programy z programového souboru HTKolkit.

Tento projekt je mozné pouzitiiptvorbé veétSiho systému vyuZivajiciho

akusticky i vizualni signal k rozpoznani mluventdimace.
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1. Parametrizace vizualnich piznakib

Uloha rozpoznavani spiva v zaazovani objekt realného sita do tid.
Nejprve je teba utit, podle jakého hlediska budou dané objekty posamp. To
znamena uit veliciny, které je charakterizuji. Musi seciir piesnost a frekvence
s jakou budou ®&teny, cili definovat casoprostorovou rozliSovaci UraveNamerena
data jsou vstupnimi Udaji pro rozpoznavani. Tata giou usptadana do vektoru, ktery
se nazyvabraz Prostor viech obrazse nazyvabrazovy prostarUloha rozpoznavani
se &li na dw casti:

a) zpracovani dat

b) klasifikaci, ¢ili zafazeni doitid

Naméfena data se zpracovavaji tak, aby dana klagifikenetoda byla schopna
S nimi sprava pracovat. Metody se ro&ldiji do dvou tid:

1. ptiznakové metody

2. strukturalni metody

Pii pouZziti priznakové metodyse kvalitativk oceiuji podstatné vlastnosti
objekti. Jak uZ je z nazvu patrnéisla, ktera tyto vlastnosti vyjagfi, nazyvame
priznaky Objekt je ¥tSinou popsan viceifznaky, které tvid vektor giznaki, prostor
vSech vektar priznaki se nazyvapriznakovy vektor Pokud je rozpoznavanym
objektem Kivka (velikost ®jaké veltiny zavislé natase), je ureni giznaki v celku
jednoduché. NejjednodusSi vektotizmali Ize ziskat ze vzofk veliciny v ¢ase.
VétSinou se vSak obraz nejprve zpracovava a pak &geuvektor piznaki. K uréeni
piiznaki lze pouzit:¢casovou sedni hodnotu mibéhu, plochu pod kvadremiikky
apod. DalSi moznosti je zéipnaky zvolit koeficienty Fourierova rozvojeti Rytvareni
piiznaki z vizudlni informace se zafipnaky voli koeficienty diskrétni kosinové
transformace nebo geometrickiézmaky, kterymi ¥tSinou jsou vzdalenosti dvou hind
plocha rjakého Gtvaru nebo mira zaobleni. JelikoZ fignmakovy prostor metricky, je
moZno v tomto prostoru vyjéit podobnost.

Syntaktickymi metodami fievedeme nejprve fibch na vhodny strukturalni
popis. Strukturalnim popisem minime posloupnostatttaristickych tvak ¢asti Kivky.
Lze je popsat nap nakeh, pokles, zakmit. Tyto uvedené tvary tivabecedu pouzitou
k popisu, jejich posloupnost govem V Uloze rozpoznavani se hleda, do jakéyt

testované slovo piat V praxi jsou vSak data skoro vzdy zatizena Sunf&mto je teba
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hledat nejlepSi ibliznou shodu sé&kterou ze itid. Tyto metody pevadiji uloho
podobnosti na hledani nejmensi vzdalenosti.

Stroj, ktery provadi klasifikaci se nazykkasifikator. Klasifikaci Ize chapat jako
piitazeni symbolu ozrajiciho ftidu kazdému vektoru ffznaki nebo slovu.
Klasifikator Ize nastavit ddma zpiisoby

1. Analyzou problému a definovanim rozhodovacitavijgla ged klasifikaci

2. vytvarenim rozhodovaciho pravidla s pouzitim objelgjichZ spravna

klasifikace je pedem znama.

Hovaii se onastavovani klasifikatorudenim Mnozinu, u které je klafikace
znama, nazyvam&énovaci mnozinauPro optimélni nastaveni klasifikatoru by byla
potreba nekongé velka trénovaci mnozZina. Pomoci kéné trénovaci mnoziny Ize
obecnrt zajistit spravnost klasifikace pouze v koném pd@tu piipadi. Nekonén¢ velké
trénovaci mnoziny lze zastoupit pouzitim prgwadobnostniho popisu obiaa tid.

V Uloze rozpoznavareei pocitatem se vyuziva jak akusticka tak i vizualni slozka.
Vysledkem produkcéeci ¢lovékem je akusticky signal, kteryikeme slySet a pohyb
fecoveho ustroji, ktery izeme vidt. Ziskani informace z vizualni slozky je mnohem
Ize ziskat jen z pohyblivyctasti mluvicihatlovéka, coz jsou: rty, jazyk, zuby a tea
V praxi se nejastji pro rozpoznavani vyuzivairt Samotny pohyb a tvarartndm
neposkytuje dostateé mnoZzstvi informaci o pronaseném slojpismenu, ¥te).
Vizualni slozka se vyuziva k podiao slozky akustické. Takzvané odezirani ze rt
pouzivaji hlava slucho¥ postiZzeni, ale i zdravi lidé v him&jSim prostedi. V tomto
piipact je akustickd slozka zatizena Sumem, proto si pamaftim, Ze pozorujeme rty
a snhazime se analyzovat, co doty fikd. Tak jako v jinych udlohach i tp
audiovizualnim rozpoznavami pocitacem se vychazi ze zkuSenosti lidskych expert
na odezirani. Sluchevpostizeni dosahuji U&pnosti odezirdni maximain60-80%

v zavislosti na podminkach odezirani. Takto vysa&@snosti se zatim v gitacovém
rozpoznavanireci z vizualni slozky nedéd dosahnout. Lidé totiz nerozpoznévaji
strojow. Pouzivaji mozek, ktery jim dovoluje vyuZivat vi@k jen vizualni slozku.
Lidé dokazi doplnit chydjici slovo ve ¥t¢, neba@ chapou vyznam slov (celé&ty).
Jako z&kladnfecové jednotky se v Uloze odezirani pouzivaji vizéxigem je skupina
fonémi, které maji podobnietovy obraz (vizualni slozkieci). Do jednoho vizému Ize

zahrnout fonémy p,b,m.ifPmluveni dochazi k tzv. ovlitovani jednotlivych vizérn
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vyslovenych v jenom slav(koartikulace). To je pro ulohu odezirani velkylpém.
Vizémy lIze rozdlit na ovliviiované a ovliviujici. Mluvni obraz vizém se miZze nenit
podle toho, jak jednotlivé vizémi po sohasleduji. Tento jev odezirani velmézatje.
Analogii odezirani ze itje paitacové rozpoznavani na zakkadledovani oblasti it
coz je jednou z kategorii vizualnicltiznalki. Jednotlivé kategorie pro rozpoznavani

reci jsou:

e Tvaroveé vizualni fiznaky

* Vizualni priznaky popisujici informini obsah obrazu

Tyto jednotlivé piznaky se neépstji extrahuji z obrai, kde je mlu¢i celné
nataéen ke snimaci kam® Nowji se zkouSi i extrakce vizualnichiipnaki
z aproximovaného 3D prostoru. Aproximovany 3D proste vytvéi bud’ ze snimk
dvou kamer, které snimaji miito z dvou iznych uhii, nebo se pouzije jedna kamera
a vhodr umisgné zrcadlo (pop vice zrcadel) a mluv je poté zaznamenan v jednom
video snimku z dvou (i vice)iznych uhli. P porizovani obrait je dilezita jejich
kvalita (Uhel pohledu, ostleni). Nejvice vSak zalezi atnikovi. Ten by se ¥ snazit
dolre artikulovat. Jak uz bylie¢eno, prvnimi vizualnimiisznaky jsou tvarové vizualni
geometrické fiznaky paiti: horizontalni a vertikalni roz&ni rii, velikost oblasti i a
zaokrouhleni &. DalSi tvarové fiznaky Ize vytvéit z analyzované hranice obrysui.rt
Bud’ se horni a spodriast aproximuje vhodnourikkou nebo se sleduje $mhrany
obrydi rta. Podminkou usiného a spravného nalezeni hranidgetto, aby rty nily
odliSnou barvu nezike, jazyk a zuby. Obraz také nesmi byt ruSen Sumenusi byt
bez poruch. Toto ale neni vzdy sgio, a proto se od této metody ustupuje.

Dnes se nejvice vyuZivaji vizualnfiznaky, které popisuji inforndai obsah
obrazu. P&itatem zpracovavana data jsowtSinou digitalizované daitvercového
rastru. Obrazova funkce proto byva reprezentovaaaophlou celdiselnou matici.
Prvkem matice ri#e byt hodnota jasu nebo barevna hodnota obrazdwedhe. Pokud
by se n&l vektor piiznali vytvaret nagiiklad z obrazu o rozénech 128 x 128, dostali
bychom 16384 vizualnichifznaki pro jediny obraz (snimek). To je i pro vykonnou
vypocetni techniku velké mnozZstvi informace a vy model nagiklad metodou

HMM by bylo caso¥ nara@né. Je pdtba snizit objem dat popisujicich obraz, ale bez
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ztraceni dlezitych informaci o obrazu. Proto se obraz tramsfge vhodnou
transformaci a z tohoto transformovaného obrazuybéraji slozky (piznaky), které
nejlépe popisuji dany obraz. ¢éB¥ pouzivanymi transformacemi pro nalezeni
vizualnich giznaka jsou: diskrétni kosinova transformace DCT (thecBite Cosine
Transform, PCA (the Principal Component AnalysBalSi transformaci je diskrétni
vinkov4 transformace DWT (the Discrete Wavelet Ffarm). Ta se ale té&h
nepouziva. V testech prowidch v této praci byly pouZzity geometrickéiznaky a
DCT priznaky.

1.2 Geometrické fFiznaky

Pro ziskani geometrickychiipnaka je nutné mit k dispozici kvalitni snimky
s dostaténé velkou oblasti zajmu. V této praci jsem pouzil iawdualni databazi
AVDBcz1. Snimky v této datab&zi tuto podminkunsiil.

Jako geometrickéffznaky byly pouzity: horizontalri (1.1) a vertikélniv (1.2)
rozSieni ria, dale oblast fio (1.3) a zaokrouhleniitr (1.4), které nabyva nejisich

hodnot i vyslovovani foném u, o,f.

o

11‘

It

Obr. 1.1 Binarni obraz oblastiiits vyzn&enymi geometrickymi fiznaky

M-1
h=max 2, fey). v
N-1
VE DL F(xy), AL
N-1M-1
0=> > f(xy), (1.3)
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r=v/h, (1.4)

kde (X,y) jsou sotiadnice obrazového bodu v binarnim obraze nalezblastorii, f
(X,y) je obrazova funkce binarniho obrazu nabyvajicined®, 1. M x N jsou rozry

binarniho obrazu v obrazovych bodech a max je fankaxima. Jinou moznosti je
pouzit fiznaky ziskané z vriti oblasti rti. V tomto @gipad je nutné, aby mludi dokre
artikuloval. DalSim ztizenim ziskanfipnalka z vnitini oblasti je i to, Zze jazyk a zuby
mohou mit stejnou barvu, jako je barvéZ&. Casto se stava, Zeipsegmentaci jsou
body jazyku oznéovany za body ft a dochazi k ziskani nevhodnycltizmalk.
Pro ziskavani vSechiignala a’ uz geometrickych nebatignaki z DCT transformace
je nutné znat zatek a konec testovaného slova. Kazdé slovo z aizdi@ni databaze
je reprezentovano akustickym i vizualnim signaldtmibeh akustického signalu byl
zobrazen na rovinu. Pak bylo moznéitrkde mluwi zaina mluvit a kdy jeho projev

skortil. Tim bylo zar&eno, Ze seffznaky ziskavaji jen ze zkoumaného slova.

1.2.1 Normalizace geometrickych fiznaki

Velikost geometrickych ifiznalki h, v a o je dana p&em obrazovych bad
Ptiznak r ma relativni hodnotufiPnakyh, v ao je nutné normalizovat, jelikoZ pouziti
nenormalizovanychifznaki nevede k dobrym vysledin. Je to zfisobeno tim, Ze se
rozméry oblasti ri mohou nénit. Tyto piznaky byly normalizovany vydenim
hodnoty giznaku jeho maximalni hodnotou ziskanou z celéliibnpkového vektoru.
Hodnoty giznaki h, va o pak nabyvaly hodnot 0 az 1. Hodnotézpakur je jiz

normovana fi vypoctu vzorcem (1.4).

1.3 DCT vizualni priznaky

Tyto priznaky jsou spolu sifznaky PCA dnes nejpouzivgai vizualni giznaky
pro audiovizualni rozpoznavardci. Vyhodou DCT piznaki oproti giznalkim PCA je
to, ze se daji velice rychle vygitat pomoci algoritmu rychlé kosinové transformace
(FCT — Fast Cosine Transform). Velicélekité je @i pouziti FCT, aby byl obraz
nejlépectvercovy a ndl rozmeér velikosti strany2", kden je celé kladne&islo. Pokud
obraz tuto podminku nesplje, musi se obraz na tuto velikost aproximovat.vitginé

piipadi se vSak obrazy vytvdji uz takové, Ze tuto podminku spji.
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1.3.1 Vytvareni oblasti zajmu se rty pro FCT

P¥i analyzovani mlusich z videonahravek databaze AVDBcz1, byla pouAvan
oblast zajmu o velikosti 128 x 128 obrazovych thadblast z4jmu je nutné pro vyuziti
DCT priznaki normovat. Objekt ft by mel mit pro vSechny mlusi priblizné stejnou
velikost a ndl by se nachazet uprést oblasti obrazu zajmu. Néjde byl nalezen
oblicej, pak vybrana oblast zajmu se rty, ve které glgmentaci nalezena oblast. rt

Nasled® se z binarniho obrazu zjistilailé rti h (1.1) a sotadnice &ziS&€ Xx,,Y,

objektu rti
x = Mo y, = o1 (1.5)
Mo Mo
kde m,, je obecny moment
N-1M-1
m,, = xPyif(, ), (1.6)
y=0 x=

kde (X,y) jsou sotiadnice obrazového bodu v binarnim obraze nalezblastorii, f
(X,y) je obrazova funkce binarniho obrazu nabyvajici leb@n 1. M x N jsou roziry
binarniho obrazu v obrazovych bodech. Dale je nuwhiz zmenSit nebo it
Pro zmenSeni (2t8eni) obrazu s objektemirtbylo stanoveno, Ze vyslednaksi
objektu rti v obraze oblasti zajmu (128 x 128) je 100 obrazbviodi. Ze zjiStné
Sitky h objektu rti byl poté uéen koeficient z¥tSeni obrazkz
kz=h/100 (1.7)

Podle koeficientu zitSeni (zmenSeni) bylipodni obraz naslednzwvétSen (zmensen).
Dale bylo nutné pouzit geometrickou transforma@ pmenu neiitka. Se zminou
meiitka byly zarové prepaitany sodadnice &zist

Xn =% *KZ Y, =Y Tk (1.8)
kde x,,, X,, jSou nove sotadnice §ziSt ve zwtSeném (zmenSeném) obraze,ay, jsou

pavodni sodadnice &¢ziSt. Podle novych sdadnic x,,, X, byla vybrana ze ztSeného

(zmenSeného) obrazu oblast z4jmu o velikosti 128&obrazovych bad
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1.3.2 2D Diskrétni kosinova transformace DCT
V této praci byl pouZzit algoritmus 2D kosinové wsérmace FCT, vychazejici
z definice DCT-Il (1.9). Tato transformace je prpracovani obrazu vyuZivana

negastji.

F(u,v) = &wmwffummm{

jco{znﬂvnj, (2.9)
m=0 n=0 2N

kde f(m,n) jsou hodnoty z fwodniho obrazu o rozénech N x N obrazovych bod,
F(u,v) jsou koeficienty transformovaného obrazus @, v < N-1 a c jsou koeficienty
(1.10).

pr‘-::wi::[:]L

_l& 2
el = lprakz=0 1 (1.10)

1.3.3 Vyk@r a vypocet vizualnich priznakia z DCT

Pouzit cely transformovany prostor DCT koeficiefako vizualni piznaky je
nepraktické, jelikoz by jejich vyget trval dlouho. K vlastnimu rozpoznavani slousi je
vybrané piznaky. Nejpouziva®Si metody vyBru pfiznaki jsou zaloZeny na vygtu
energie E (1.11), rozptylu R (1.12) a normovanébaptylu NR (1.13) z DCT
koeficienti. Z téchto gepaitenych koeficient je poté vybirano jako vizualnitignaky

P koeficienti, které maji nejvyssi hodnotu.

E(u,v) = F(u,v)? (1.11)
_ (Fuv)-p)°
R(u,v) = N? _1 A2)
NMuw:waX (1.13)
U

kde F(u,v) jsou koeficienty transformovaného obrazus O, v< N-1, N X N je rozner
obrazu a: je stedni hodnota vypidend z koeficierit F(u,v) (1.14)
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> F(u,v) (1.14)

1.3.4 Normalizace DCT (iznakoveho vektoru

Z prepatenych koeficient energie (6.11) je vybrano za vizualniizmaky P
koeficienti, které maji nejvy3si hodnotu. Uravmypostenych hodnot DCT vizualnich
piiznaki se stoupajicim indexem razattdesaji, viz. obr 1.2. V této praci bylo pouzito
pro potl&eni tohoto jevu zlogaritmovani vSech hodnot z Vizid piznakového
vektoru. DalSi Upravou je o&keni stedni hodnoty fiznakového vektoru. Tim se
eliminuje tizna stedni hodnota vizuélniho fignakového vektoru z jednotlivych
videonahravek.

10’

hodnota
hodnota

1 5 10 16 20 24 a0 1 5 10 15 0 il a0
tislo pfiznaku tislo pfiznaku

Obr. 6.5: Priznakovy vektor tvieny ticeti nejvysSSimi hodnotami energie (vlevo) z DCT,

zlogaritmovany giznakovy vektor (vpravo)

0.4

03

0.2

0.

[1}

hodnota

01

0.2

0.3

0.4

| | | | \
1 5 10 15 20 25 El
Eisln pifznaku

Obr. 6.6: Zlogaritmovany piznakovy vektor po odgeni stedni hodnoty fiznalka

1.4 Dynamické a akceleréni vizualni priznaky
Pouziti samostatnych statickych geometrickych zudlnich DCT piznak,

nevede k velkému rozpoznavacimu skére. Z geomgtiitk vizualnich DCT ifiznaki
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proto byly vyp@itany giznaky dynamické a nasle#lrpiiznaky akcelerani. Tyto
piiznaky byly vypgitany pomoci jednoduché diference.

'[nk=x{n] = x[n-1], (1.15)

kdex[n] jsou pivodni hodnoty vzonk, x‘[n] je vlastni diference.

2. Metody rozpoznavani

Patitatové rozpoznavani mluvenéeci je prednmetem zajmu vyzkumnych
laboratd@i jiz témsi padesat let. &em této doby se vyétlalo rékolik metod
pro rozpoznavani. Klasifikatoryeci I1ze podle pouZzité metody rozpoznavani ird
na klasifikatory pracujici na principu porovnavéeivzory a na klasifikatory pracujici
s vyuzitim statickych metod.

Prvni skupina metod sefqvazre pouzivala v sedmdesatych a osmdesatych
letech. Byla aplikovana zejména v klasifikatorezblovaré vyslovenych slov. Slovo je
zpracovavano jako celek a je klasifikovano datidyt k jejimuz vzorovému obrazu ma
nejmensi vzdalenost. Hlavni udlohou je échto Kklasifikatofi urceni vzdalenosti
mezi d¥ma obrazy slov. K @eni této vzdalenosti se aplikuje metoda dynamického
programovani. U jednoho obrazu se nelingédransformujeiasova osa a oba obrazy se
porovnavaji, picemz je snaha dosahnout porovnani s co nejmenSiednal
vzdalenosti. Algoritmus, ktery porovnawé&cové obrazy na principu dynamického
programovani, pracuje s efektem nelinegagové normalizace. Kolisanicasové ose

je modelovan@asow nelineérni funkci (dynamic time warping — DTW).

Slovnik index nejblizEiho slova

Slovo 1 T
/\\ Eozhadmt

T mira vedilenosti

Slowo 2
M Porownand
Slovo 3 M

Nemiame slowo

Obr. 2.1 Klasifikator pracujici na principu porovnavani némého slova se vzory
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V systémech druhé skupiny jefigtup ke Klasifikaci zalozen na statickych
metodach. Slova péjpack celé promluvy jsou modelovany pomoci skrytych
Markovovych model (hidden Markov models — HMMSs). Jednotliva slova lae’
modeluji jako celek, anebo je model wyiten zettzenim mensSich jednotek. Pro kazdou
subslovni jednotku jsou stanoveny parametry Markavmodelu a neznama promluva
je rozpoznana na zaklkadbho, jak& posloupnost slov, ktera jeitmmaiettzcem modei
subslovnich jednotek, generuje promluvu s &sjvypravépodobnosti.

Mezi metody rozpoznavani pataké tzv. umilé neuronove sit(artificial neural
network — ANN). Tyto sit jsou sloZzeny z mod&lneurori a maji schopnostcit se.
Celd sf setrénuje pomoci trénovani mnozZinyficemz se nastavuji parametry

jednotlivych neurof tak, aby bylo dosazendgsné klasifikace informaci.

Slowndk e PERE T T P et B e
Model 1 T
CQD‘C[_J}C[_J}(Q}(QD Eorhodnnt
Model 2 T pravdépodobnost

g g g g g Poro{lf:méiﬁ

AT

Hemame slovo

Obr. 2.2 Klasifikator pracujici na principu skrytych Markowych modei

Technika rozpoznavani izolovanych slov zaloZzend dgnamickém
programovani se uz nepouziva. V &msné dob se nejvice pouZivaji statické metody
rozpoznavani, konkrétnmetoda skrytych Markovovych modelTato metoda byla

pouZzita v této praci.

2.1 Dynamické programovani a DTW

Pri rozpoznavani mluven&i je spravnost klasifikace negat¥mvliviiovana
promenlivostmi a nelinearnim kolisanim signalu (akusdioss, vizualniho) ¥asoveé ose.
Stejné slovo vyslovené tymiecnikem nebude nikdy stgjndlouhé a ani jeh@asti
nebudou stefh dlouhé. Zéalezi na fyzickém a psychickém stawainika. Pokud

pozorujeme slovo z akustického hlediska, délka gduych ¢asti, coz jsou fonémy
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nebo hlasky, seipkazdém vysloveni téhoz slovam. Fi rozpoznavanieci z vizualni
slozky se zawgtujeme na vizémy. Vizém je skupina fong&nateré maji podobniecovy
obraz (vizualni sloZkiieci). Do jednoho vizému Ize zahrnout rditglad fonémy p,b,m.
| vizémy nemaji vzdy stejnou délku, a proto lze Zbumetodu dynamického
programovani v obou ffpadech. Nestejnou délku slov IZeSit linearni casovou
normalizaci. Ta vSak nedokaZze postihn@gasové kolisani uvriitslova. S timto
problémem si dokaZze poradit algoritmus, ktery jelozen na dynamickém
programovani. Tento algoritmus pracuje s efektertined@ni ¢asové normalizace.
Kolisani véasové ose je modelovagaso nelinearni funkci (dynamické borcefasu
— dynamic time warping — DTW¥ asové rozdily, které vznikaji mezi @aatecovymi
obrazy, jsou eliminovany nelinearni transformaciing zcasovych os. Je snaha
dosahnout maximalni shody s druhym obrazem.

P¥i rozpoznavani pomoci DTW je jedno slovo rozpozm&va druhé je pouZzito

jako referegini vzor. Tyto slova jsou vyj&dna svymi obrazr aB

A@(1)a(2),...a),....a()),

B = (b(1),b(2),...b(),....b()),
(2.1)
kde a(i) je i-ty vektor giznaki testovaného obrazA, b(j) je j-ty vektor giznaki
refereniho obrazuB. Algoritmem DTW se pak v rovin(i,j) hleda optimalni cesta

(obr. 3), tj. takova posloupnost hiod(k) v této rovirg

C = c@)c(2),...c(K),....c(K),
(2.2)
kdec(K) = [i(k), j(k)]", ktera minimalizuje funkcD celkové vzdalenosti mezi obragy

aB

(AB) = Z d[c(K).

(2.3)
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]
S I — c(k) = [LJ]
DTW funkes PEa
. |
poe |
B BOf — = ————— — T 9= 18 i) |
-~ I
- - | |
o l |
o |
B+ | |
a(l) atd) ) =i
'
&

Obr. 2.3 Znazorr prabéhu funkce DTW v rovia (i,j)

Pritom d[c (K)] je lok&lni vzdalenost meritym priznakem testovaného obra&waj-tym
piiznakem referamiho obrazuB. F¥i hledani optimalni cesty funkce DTW v ro¥in

(i,)), je nutné respektovatkieré podminky.

Okrajové podminky:

(1=1, j1)=1,

(Ky =1, j(K)=J. AP

Podminky spojitosti:

0<i(k)-i(k-1 <V,
0<j(k)-jk-D<Z . (2.5)

Okrajové podminky definuji, Ze prvni a posledninfyaobou slov musi byt vzajeran
piitazeny. Podminky spojitosti definuji vlastnosti graetry) péibéhu funkce. Funkce f
musi byt spojitd a monotonni. &h referekni posloupnosti 1ze modifikovat Hu
zopakovanim framu s indexejn pouzitim Zného framu nebo vynechanim framu

sindexemj-1. Tyto podminky limituji maximélni a minimalni rstost funkce.
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Pro funkci DTW neni vhodny aniitis maly ani iliS velky prirastek. Z €chto divoda
se bodc(k) nemiZe pohybovat vice jaktrkrat v jednom s®ru za sebou, aniz by se
piedtim pohyboval v jiném stru n-krat (obr. 4). Velikost lokalniho omezeni strmosti

muze byt ohodnocena mirou

p=n/m (2.6)
D%D%D—)O/
g
D/ﬂf{ﬂ
A

Obr. 2.4 Znazorrni lokalniho omezeni strmosti funkce DTW

DalSim omezenim pro funkce je globalni vymezenastblpohybu funkce DTW [1].
Kolisani véasoveé oblasti nema nikdy za nasledek zasgbuvé rozdily mezi obrazy

aB. Lze proto stanovit, Ze

[i(k) = j(k) = w, 2.7)
kde w je vhodné celé kladn&slo. Zobecanim podminky lokalniho omezeni strmosti
funkce DTW na celou rovinu,f), Ize vymezit pipustnou oblast jfichodu funkce DTW
rovinou {,j).

Skut&nou minimalni celkovou vzdalenost mezi obrakya B miZzeme ziskat

Gpravou vztahu (2.3)

> dlelk)]a, (k)

D(a, B) = min = 50 , (2.8)

kde d[c(K)] je lokalni vzdalenost mezitym piiznakem testovaného obra&ua j-tym

priznakem refereimiho obrazB v k-tém kroku, q.(k )je vahova funkce &(q. n&i

normaliz&ni faktor, ktery je funkci vahové funkce.

P¥i rozpoznavani je reprezentace neznamého slovatoviéna podél osy.
Reference je orientovana podél gswzdalenosti pro jednotlivé reference seipaji
pro stejnou délkd. Tim je zajis&no, Ze vzdalenosti naffené pro jednotlivé reference

jsou porovnatelné. Poté se hleda reference, keemeznamému slovu nejblize. Tato
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metoda se vSak uz moc nepouZziva, miepaystridala metoda zaloZzena na skrytych

Markovovych modelech.

2.2 Neuronové sit

Biologické neuronové it & uz je jejich slozitost jakakoliv, jsou velice
vykonnymi stroji vieSeni nejiznéjSich aplikaci. Proto v polovin80 dochazi k vyvoiji
umeélych neuronovych siti (Artifical Neural Network —NN). Neuronoveé sét se
pievazié vyuzivaji pro rozpoznavani népnejSich signél (obrazi). Umela neuronova
sit je distributivni, adaptivni, obe&nnelinearni stroj se schopnostéeni se. Je
sestavena z mnoho priykkteré zpracovavaji informace. Zakladnim prvkenmjedel
neuronu. Neuron je reprezentovan hradlem, kteréymtitou logickou funkci. Obeah
muze mit rekolik vstupi a rékolik vystupi. Paiet se liSi podle jeho zatieni (vstupni,
vystupni neuron). Kazdy prvek je spojen s jinymvky nebo také sdm se sebou
zpétnovazebnim spojenim. Informace mezi jednotlivymeurony se {endési
elektrickymi impulsy. Tyto impulsy se v neuronu akuiuji (zvySuje se naém najgti).
Po gekrateni ukitého prahu, se impuls vysle z vystugal do si&. Kazdy vystup ma
vSak jiny naboj. Po vstupu dalSich neurotho spojeni, se naboj 2mi (vystup je

zatizen).

371 wl Melinearn prenosova funkce
s prahem pfenosu

X2

Wetupy X3

neur el

WVystup neuronu
Wahy wstuph v = {2 W -prah)

Obr. 2.5 Matematicky model neuronu

V dnesni dob existujerada tyg neuronovych siti. Jeatkzite zvolit pro kazdy
feSeny Ukol spravnou architekturu ¢ésitPro \tSinu aplikaci je stale nejvice
preferovanou neuronovou siti dedna mnohovrstva neuronov&’.s8i€ mohou byt

nékolikavrstvé a mohou obsahovat vrstvy se skrytyeuirony.
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Watup

5 skrytich neuronil

& skryté neurony
WVistup

Obr. 2.6 Priklad neuronové sit

Z hlediska piichodu informaci se neuronovou siti rozliSuji na:

» dopedné sit (feed forward) — tok informaci prochaziiippo od vstupu
Kk vystupu sit
» rekurentni si# (reccurent) — informace prochazi jakimo tak i zgtnymi

vazbami na vstupy nebo do jinych vrstev

Z hlediska hodnot paramétse neuronoveé sitozliSuji na:

o statické— parametry sét jsou nastaveny v procesu trénovani, parametry jsou
déle konstantni

» dynamické— parametry sitjsou gednastaveny procesem trénovani a dale se
mohou n&nit

Pro dobré fungovani gije nutné spravhnastavit vahové a prahové hodnoty.
Algoritmus, ktery tyto hodnoty nastavuje se nazjnémovani (dgeni). Jsou dva druhy
uceni. Prvnim je tzv. deni s ditelem a druhym je deni bez titele. Trénovani
s Witelem je optimalizani algoritmus pro nalezeni minima kritéria. Tentgoaitmus
nastavuje parametry &in srovnava vystup s kritériem tak dlouho, dokudas@hne
poZzadované iesnosti. Ktomu je p&gba vhodna tréninkova skupina. Obrazy
v tréninkové skupi& (nag.: obrazy obkeji nebo pimo oblasti zajmu) se nejprve
vhodre upravi. Obrazy mohou byt modifikovany hranovymett&rem, komprimovany
pomoci PCA nebo DCT. Poté jsou pouzity pro trénovsait. Po dostaiém
natrénovani Ize gipouzit k rozpoznavani.
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2.3 Skryté Markovovy modely

Skryty Markoviv model (hidden Markov model — HMM) je matematickyarat,
ktery je velmi podobny kor@ému automatu. HMMs je jedna z metod, ktera seipauz
ve vypaetni technice k rozpoznavani a modelovarifopeného jazyka. HMMs se
bézné vyuzivaji v Echto odetvich: rozpoznavani a modelovani lidskéi,
rozpoznavani mné psaného pisma, rozpoznavani lidského cef@i apod. Hstup
k modelovani lidskéteci pomoci skrytych Markovovych model je zaloZen
na statistickych metodach, ve kterych je promluvaprezentovana jako
pravdpodobnostni  funkce. Prvni pokus stimto modelem vgab zaatkem
osmdesatych let Vintsyuk. Touto metodou séalezabyvat firma IBM a v roce 1985
piedstavila kvalitni systém pro rozpozndaii — Tangora. Princip této metody vychazi
Z predstavy o skutmém piibéhu generovanieci. Hlasovy fFistroj se Bhem kratkého
¢asového useku dostava do jednoho z &oéleo pdétu stawi artikulatnich konfiguraci.
Vtomto c¢asovém Useku sledujeme ¢ty parametr signalu tzv. spektralni
charakteristiku. Je nutné, abydeb €chto charakteristik byl kokeay. Tento problém
feSi vektorova kvantizace. To znamena, Ze se ¥ykdmlova kniha spektralnich vzor
Kazdou analyzovanou spektralni charakteristiku ¢ pnozno nahradit tim vzorem
z kédové knihy, ke kterému je nejblizefi hodelovanireti se vyuzivA Markovova
procesu. Generuji se &wavzijemcaso¥ zavislé konéné posloupnosti nahodnych
proménnych. Prvni je podpny Markowviv fetzec, ktery je posloupnosti vySe
uvedenych stav a druhou jefettzec spektralnich vzor Zde se vyuziva kokaého
poctu spektrélnich vzar, které bereme z kdédové knihy, a ke kazdému vegtwarime
nahodnostni funkci, ktera prasgbdobnosté ohodnocuje jeho vztah ke vSem silav
Predpoklada se, Ze v diskrétnigdisovych okamzicich je tento proces v jediném stavu
tento stav Ize identifikovat prayomoci nahodnostni funkce, kter4 odpovigdznemu
stavu. Podfirmy Markovoviv fettzec pak mni své stavy podle matice
pravdpodobnosti pechodu. Tyto stavy ale nejsou pro uzivatele vidéejediné co Ize
zZjistit, je vystup nahodnostnich funkci. Protom@aito modeluika skryty Markovouv
model.

Skryty Markowiv model je ve své podstapiimo kon€nym automatem. Jako
automat ma i skryty Markdw model pevd zadanou mnozinu staydo kterych se
muze v phabéhu vypaitu dostat, ale igchodova funkce je t¥ena matici fechodu a

mnoZzina koncovych stéje nahrazena matici prasgbdobnosti generovanych vzor
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Je-li N potet staw modelu q,,q,,....qy , M pocet spektralnich vzdr

0,,0,,...,0y , |1ze definovat parametry Markovova modelu

i=1(4 8 m. (2. %)
kde A = [a;] je matice pechodu (utuje, s jakou prawtbodobnosti fechazi systém

ze stavu g, v kteremkoliv caset do stavuq; vcaset+l), B = [b, ] je matice

pravdépodobnosti generovanych vior uréuje, sjakou prawpodobnosti je

v kterémkoliv¢aset generovanamta polozka kongného souboru spektralnich vapr

n = [71] je sloupcovy vektor pravgodobnosti pateEniho stavu. Plati tedy ze,

a; =P(ds, =9, |0, =0 ), 1<i,j<N,
b, =b;(m) =P(o, =0, |q, =q; ), 1< j<NlsmsM,

=P =i), 1<i<N. (2.10)

Pfi modelovani mluvenéeci se vyuzivaji tzv. levo-pravé Markovovy modely.oPes
zaina gichodem prvniho spektrainiho vzoru z ¢ateného stavu modelu a
S postupujicim¢asem setrvava ve stejném stavu nelfeclpzi do stavu dalSiho.
Vypocet se tedy provadi zleva doprava. Proces ¢kopifichodem posledniho
spektralniho vzoru. Model se nachazi v koncovénvustdivodni typ Markovova
modelu n&l 40 az 50 stalv (tzv. Vintsyukiv typ modelu). Bhem vyvoje se ukazalo, ze
je paset stavi mozno vyrazét omezit a to na 4 az 7 staWi tomto omezeni nedoslo
k vyraznému poklesuipsnosti. Také trénovani se stalo mnohem jednoduSBbto
omezeni je mozné diky tomu, Ze si jsou sousedny statolik podobné, Ze je ieme
slowit bez ztraceni ff@snosti. V této praci bylo v testech pouZzito jak pct gFiznaky

tak i pro giznaky geometrické postupi az 14 stav.
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Obr. 2.7 5stavovovy skryty Markow model slova

2.3.1 Stanoveni pravépodobnosti promluvy

Ukolem modelu je pro libovolnou pozorovanou posluesgt vektod priznaki O,
najit co nejpravépodobrjsi posloupnost slov.Cili, Ze analyzovana promluva
O = o0,0,,.,0; byla generovana modelerh = (A,B,r). Kazdé slovow, resp.
posloupnost slowV, je modelovana odpovidajicim skrytym Markovovymdelem .
Prava@podobnosP(O| W) Ize nahradit vyp&tem pravdpodobnostiP(O| 1). Pro uteni
této pravdpodobnosti byl navrzen efektivniigob, tzv. algoritmus forvard-backward.
Vypoéet odpiredu (forward):

Nech’ proménnaa, ()je pravépodobnost generovatést&né posloupnosti
(0,,0,,...,0,) a stavug, =i pti daném model. Plati

a,(i) = P(o,,0,,...,0,,0, =1|4 .) (2.11)

Hodnoty a, () lze pcitat rekurzivé podle nasledujiciho algoritmu forward

algorithm
1. Inicializace

a,(j) = mb, (o), 1<j<N (2.12)
2. Rekurze
N
a1 (j) = b (om)Zat(i)aﬂ, 1<j<N, 1<t<T-1 (2.13)
i=1

3. Vysledna prawghodobnost

@)=Y a(0) 214
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Vypoéet odzadu (backward):

Necht' promenna g, () je pravépodobnost generovarast€né posloupnosti
Oy41,044,-,0; @ Stavug, =i pii daném model. Plati
B,() =P(0,,,0,5,.-,0; |0, =i,4 ). (2.15)
Hodnoty B, () Ize ot pccitat rekurzivie podle nasledujiciho algoritmubackward

algorithm:

1. Inicializace

B(i)=1  1<i<N (216
2. Rekurze

B()=Y Bu(Dab 0., 1sisN,  IstsT-1  (217)
Pak plati

a,()B.()= PO,q =i|d), 1<is<N, 1<t<T (2.18)

Pouzitim obou algoritinlze ugit P(O| 1) tak, ze
®f) =3 PO.q =i 1))=Y a()A0) (2.19)

Viterbiho algoritmus

Je to algoritmus, kteryeSi problém vyp&tu prav@podobnosti rekurzivh
vyuzitim techniky dynamického programovanti #ypoctu P(O| 1) jsou ve vysledku
zahrnuty pravé&podobnosti vSech moznych posloupnosti staelky T vzhledem k
pozorované posloupnodb. Prav@podobnost generovani posloupnddtimodelemi
lze alternativd nahradit vypoétem pravdpodobnosti optimélni posloupnosti stav
za edpokladu posloupnostiO a modelu A. Algoritmus hleda maximalni
pravdépodobné posloupnosti stav Definujme pomocnou velinu jako maximalni
praveEpodobnost cesty DTW §aset, ktera bere v Gvahu prvnithpozorovani vystupni

posloupnostio;,0,,...,0,_, @ Korti v ¢aset ve stavu.

1. Inicializace

o, (i) = max P(0. GO G =1,04,0,,...,04 [ 1), (2.20)

b 925 G-
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3,(j) = ;b (o)), 1<j<N (2.21)
2. Rekurze
G ) = E:'J.-(ﬂm}[réggfg 5@y | 12i<W, 1s:=T-1 (2.22)

Procedura zme spétenim J; (j), 1< j < N a pouzitim rekurze,iigemz je pateba si
zapamatovat, z kterého stavuiegchozim kroku byla vybrana maximalni hodnota, a to
v kazdémcasovém krokut. Vysledny index maximath pravdpodobného stavu j*

v ¢aset=T je roven

j* = argmaxs (J) (2.23)

Pro t=T-1,T-2,...,1 lIze indexy hledanych stavurcit zpétnym trasovanim stdv

S nej\tsi pravépodobnosti.

2.3.2 Trénovani parameti modelu

P¥i pouzivani metody skrytych Markovovych moilg¢é nejdilezitéjSi spravné
natrénovani model V uloze rozpoznavani izolovanych slov je rozpazamé promluva
vzdy jen jedno slovo. Pro jedno slovo je natrénoydsen Markowv model. To
znamena nastavit jeho paramefttytak, aby byla timto modelem maximalizovana
pravdEpodobnost uteni promluvy. Je snahou, aby tato pgpabobnost byla globalnim
maximem. Zatim se vSak tento problém rédanalyticky vyeSit. Tuto
pravéEpodobnost je moZzné maximalizovat pouze lokakhtomu byly navrhnuty wité
iterativni postupy. Nejzndfsim a nejpouzivaijSim postupem je Bauim-Welchiv
algoritmus. Pracuje na principu cyklického opakawaathadu, pro ktery lze na zakéad
trénovaci mnoziny a stavajiciho modeldiunovy odhad parametrl. To znamena, Ze

se iterativ aktualizuji parametry Markovova modelu. Definugegongnna &, (i, j ),

ktera vyjaduje pravépodobnost, Ze proces jetaset ve stavu a vcaset+1 ve stavy

za gredpokladu pozorované posloupnd3ta daného modelu

$:(,))=P(@ =1,0., =] OF)
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P(q, =i,9,,, = j,O|A

neboli &G ) = SO

(2.24)

Z predchoziho forward-backward algoritmu Ize odvodit
a, (i) b, (o
ta(lyj)z — Nt()aljﬂt+l(J) ]( t+l) (225)
zzat (i)aij B j)bj (0111)
i1

i=1 j~

Dale je definovana proénnay, ), ktera uéuje pravaépodobnost, ze model jedaset

ve stavu i pii dané pozorované posloupnostdD a daného modelul.

Z forward-backward dostaneme

py =| A0 (226
PILAQ:A0
Plati
yt(i)=ZN:£t(i,j), 1<isN,  1stsM (2.27)

Provedenim sumaceg, i (podlecasu (odt=1 do t=T-1), se ziska &kavany poet
prenosi realizovanych ze staviu Obdobr suma proé, (i, j Judava éekavany poet
pienosi ze stavu do stavy. Pro modell = (A,B,z), podle pedchoziho se dr a, 5,¢

a .V dalSim kroku se odhaduji nové parametry, teestimace paramétr

x =y i (), 1<isN @2
NAG)

a =5 —, 1<i<N, 1< j<N (2.29)
(1)

-
{0l
[y

T

pRAC)

t=1

b,(m=-"""—, 1<js<N, 1<smsM (2.30)

> 1)
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Reestimani vztahy pro odhady novych paraniettedy iterativde maximalizuji
pravéEpodobnostP(O| 1). Je mozné je odvodit i jinym #pobem, nafiklad vyuZzitim
Lagrangeovy metody natitych koeficient.

2.3.3 Rozhodovaci kritérium

Pro nezndmé slovo, které je reprezentovano anaymm posloupnosti
spektralnich vzar O = o,,0,,...,0;, Se utuji pravdpodobnosti, s jakymi by danou
neznamou posloupnost generovaly jednotlivé Markgvomodely. Neznamé slovo je
pak za&azeno do takovéitly L', 1<m< N, pro kterou byla urena pravépodobnost
maximalni, tedy

I* = argmaxL| . .32)

1<m<N
1.1 Vypocet vSech pravipodobnosti se provadi vySe popsanym algoritmemdiatw

bacward.

2.3.4 HTK Toolkit

HTK Toolkit [2] je soubor prograf pro praci se skrytymi Markovovymi
modely. HTK se sklada z konzolovych aplikaci. Kodoxé aplikace se hodi
pro automatizované ulohy, kterych je v Uloze roz@gwaAni ¥tSina. VSechny programy
jsou programy spustitelné zikazoveé iadky s parametry. Toho Ize deb vyuzit
pii tvorbé komplexnich uloh, kde se vyuZzivaji davkové soub®&gymoci paramairse
programim urcuji nag. vstupni data, vystupni adrésAnastaveni apod. V této praci
byly pouZivany pevazg tyto programy: hinit, hrest a hvite. Hinit se pou#&
pro paateni odhadnuti paramétr HMMs. Hrest vykonava algoritmus zakladni
Baumovi-Welchovi reestimace pro nalezeni paraimétMMs. Hvite je univerzalni

Viterbiho rozpoznéuaslov.
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3. Experimenty

Pfi procesu rozpoznavartéci je nutné si nejprve fipravit dostaténé velkou
knihovnu trénovacich dat (ndklad soubor jednotlivych izolovanych slov). K toéani
a zarova rozpoznavani byla pouzita data z audiovizualniakbie AVDbczl.
Jednotlivé promluvy byly vhodnparametrizovany a to pomocfignaki ziskanych
z DCT (n05-047dct.par) a geometrickyctizmaki (n05-047g.par). Kazdy par soubor
obsahuje vektoryifznaki. A to bul’ 14 dct giznaki nebo 14 fiznalki geometrickych.
Hledd se nejvhodijsi vektor giznaki pro dosazeni co nejisi pravépodobnosti
spravného rozpoznani testovaného slova. Pouzivadyewdy jen ufitou ¢ast gchto
piiznaki. Tyto priznaky se musi ztwodniho par souboru vykopirovat a vytiaovy
par soubor stejného jména, ale uz jencégymi priznaky. Tatoc¢ast problému byla
feSena programem ParModifier. Pomoéha se vybiraji jednotlivéifznaky a vytvé
se nové modifikované par soubory. Cesta k jedngtlipivodnim par soubdm je
ukladana do textovych souliigkteré se vytvid programem ParLinker. V audiovizualni
databazi je 50 slov od 30 mkieh, coz je 1500 soubior Pro zpracovavani takto
velkého pdétu souboi byly pouzity davkové soubory (nap mybatdct.bat), které
zaji¥uji nepgetrzity tok vstupnich (trénovacich) dat pro  progya které je
zpracovavaji. Nové par soubory jsou dale zpracawavBlakeProtoHMMSet.PL
skriptem, ktery vytvB prototypy jednotlivych slov. Informace o soubdparametry
kazdého par souboru) js@teny ze souboru proto.pcf. \ém jsou uloZeny vSechny
dulezité udaje, jako je pet giznaki (vecsize), peet staw (nStates) apod. Tento
soubor je upravovan pomoci programu ProtoChangeéle Djsou prototypy
inicializovany volanim init.bat, respektive volanprogramu hinit.exe z HTK Toolkitu.
Inicializované soubory pak trénovany. To znamend, jZou vytvéeny modely
jednotlivych izolovanych slov. Pro trénovani jecem program hrest. Hned
po natrénovani slov nasleduje jejich rozpoznavdazpoznavanymi slovy je 50 slov od
5 mluwich. Jednotliva slova jsou rozpoznavana programeite.hJeho vystupem jsou
soubory rozl.txt aZz roz.50.txt, ve kterych jsouzelwy indexy slov nejpra¥godobri;ji
odpovidajicich rozpozndvanému slovu. Tyto soubospuj éteny programem
DataPickuper, ktery tyto informace vykopirovava lada je do snazeitelného
souboru DataPickUper.ini. Finalnim vystupem celééstu je celkovy fehled, kde
ke kazdému vektoruifznaki a p@tu stawi je pirazena pravébodobnost usfthu
rozpoznani, které je vztazena na vSech 50 sloadlBwich.
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3.1 Davkové soubory

Davkové soubory, ¢kdy téz davkové programy nebo skripty, se veliceieo
oswdcily pii vykonavani velkého pitu stejnych operaci nebo uloh. Davkovy soubor je
neformatovany textovy soubor, do kterého jsou zagdisy fikazy. Mize také
obsahovat pikaz pro spughi jiného davkového souboru, které je nutné votaheci
call. PfikazemCall je zardeno vraceni se z vieného bat souboru a pokeosani
v provacgni piikazi hlavniho bat souboru. Tyto soubory majippnu .BAT nebo
.CMD. Jsou to spustitelné soubory, které zpracowgiikéazovy procesor cmd.exe. Ten
vykonavé jednotlivé fikazy postupé od shora ddal tak, jak jsou zapsany v souboru.
Aby bylo mozné volat davkové a spustitelné progranmikazovéradky, musi byt tyto
soubory uloZzeny v proémném prosedi. Promdnné prostedi je pojmenovany objekt,
ktery uchovava &akou informaci pouzivanou jedno nebo vice aplikaiceToto

prostedi Ize specifikovat v nastaveni opgrdno systemu.

3.1.1 Pouzité davkové soubory

Prikazy pro cely jeden kompletni test obsahuje daykssubor mybatdct.bat.
V ném je ulozena posloupnostikaz pro cely piibéh testu. VSe od modifikace par
soubofi az po vystup s vysledky. \figazoveradce je spudh jediny bat soubor a to
mybatdct.bat. Ten obsahuje odkazy na dalSi davkoubory: Parset.bat a ProtoSet.bat.
V ParSet.bat je spoust ParModifier.exe, ktery modifikuje (vyt¥ianové) par soubory
uréené ke zpracovani. ProtoSet.bat obsahuje poslouppidsazi, které vedou

k inicializovani, trénovani a naslednému rozpoznaséov.

ParLinker.exe
call ParSetl.bat
call ProtoSetl.bat

call ParSet7.bat

call ProtoSet7.bat

PercentageWiever.exe m

Zdr. kod 3.1 Cast gikazi hlavniho davkového souboru mybatdct.bat.
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@echo off

echo.

@echo ParMadifier.exe is working...
@echo on

ParModifier.exe ParLinks.txt 1,2,3,4,5
@echo off

echo.

@echo All PAR files were modified.
@echo on

Zdr. kod 3.2 Uplny sled pikazi vnoreného ParSet1.bat souboru.

ProtoChanger.exe proto.pcf 1 5
MakeProtoHMMSet.PL proto.pcf
call init.bat

call train.bat

call roz.bat

DataPickUper.exe m

ProtoChanger.exe proto.pcf 14 5
MakeProtoHMMSet.PL proto.pcf
call init.bat

call train.bat

call roz.bat

DataPickUper.exe m

Zdr. kod 3.3 Cast gikazi vnareného ProtoSetl.bat souboru.

V bat souborech init.bat, train.bat a roz.bat jspaus¢ny pfimo programy HTK
Toolkitu, ktery je uéen pro rozpoznavani pomoci HMM. Jsou psany podle

syntaxickych pravidel vyZadujicich vSechny HTK pangy.

hinit -S t01.txt -C config.txt -M inited prototype/ slovo01

hinit -S t50.txt -C config.txt -M inited prototype/ slovo50

Zdr. kod 3.4 Cast frikazi vnoreného init.bat souboru.
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hrest -S t01.txt -C config.txt -i 100 -M train init ed/slovo01
hrest -S t50.txt -C config.txt -i 100 -M train init ed/slovo50

Zdr. kod 3.5 Cast frikazi vnoreného train.bat souboru.

hvite -i roz01.txt -w sit/wdnet -S seznam01.txt -n 20 10 -C config.txt

-H train/slovoO1 ... -H train/slovo50

hvite -i r0z50.txt -w sit/wdnet -S seznam50.txt -n 20 10 -C config.txt
-H train/slovo01 ... -H train/slovo50

Zdr. kod 3.6 Cast ffikazi vnoreného roz.bat souboru.

3.2 Pouzité programy

Cely proces testovani vyZadujeSeni mnohatenych uloh. Pro snadnou préaci
bylo vytvareno rekolik programi, které tyto Ulohy vykonavaji. Kazdy tedgsi jencast
problému. VSechny programy pracuji ve dvou médéekini mod: program je spést
dvojklikem. V tomto moédu Ize vyuzit veSkeré funkpeogramu skrze uzivatelsky
piijemnsjSi grafické rozhrani. Druhy mod: program je spanstolanim v bat soboru,
kde se za jeho nazvem nachazeji parametry (nasfaggakymi se ma dany program
spustit. Jde tedy o volani programu s parametrgimprBgramovani byly pouZzity dv
funkce. Prvni vraci pget paramefr napsanych za nazvem programu. Druhd vraci

parametr, ktery koresponduje s indexem parametru.

3.2.1 ParLinker

Program ParLinker je ten k vytv&eni textovych soubérobsahujicich cesty
(linky) na vSechny par soubory, které jedtujeme zpracovat. Pomoci programu
Parlinker se wuje: odkud se data budou brat, jaka data (mask&a?fR?dct.par) a kam
se budou ukladat. Program dokaze najit vSechng@arory obsazené v zadané sloZce.
Bylo pouZito par soubér které obsahovaly vSechny druhyizmaki (statické,
dynamické a akceletai). Proto byl vytveen jen jediny soubor s cestami. Tedy soubor,
ktery obsahuje cesty ke vSem 50 silovod 30 mluéich. Dale uz neni ptgba tyto
cesty n&nit, a proto se ParLinker vola hned ng&iu davkového souboru.
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?"‘ ParLinker: g@@

OLD PAR DIR - [C-AWw/IND OWS AT emp'ParFilesOldt BiEmsEr

NEW FAR DIR |C:AWINDOWS AT emph Browser

|F'arLinks b('t

Wiztupni soubor:

Obr. 3.1 Grafické rozhrani programu ParLinker.

C:\WINDOWS\Temp\ParFilesOldDct\n01-001dct.par
C:\WINDOWS\Temp\n01-001dct.par

C:\WINDOWS\Temp\ParFilesOldDct\n30-050dct.par
C:\WINDOWS\Temp\n30-050dct.par

Zdr. kéd 3.7 Struktura link ve vystupnim souboru Padlinka.txt.

3.2.2 ParModifier

V provadnych testech byla hledana skupindzpaki a pd@et stawi, které by
mely nejlepSi rozpoznavaci skore. Proto bytgioa druh pouzitychifznaki postupg
meénén. Z pavodnich par soubdrjsou vykopirovavany jen tyifznaky, které jsou prév
pouzivany a vyt se novy par soubor obsahujici pratyto piznaky. Cesta
k jednotlivym pivodnim par sobdm je ¢tena z ParLinks.txt, ktery byl vytven
pomoci programu ParLinker.fiPnaky v souboru maji pe¥ndanou polohu. Jsou
sdgazeny hned za hlatkou souboru postugnza sebou. Nejive 5 staticky, pak 5
dynamickych a nakonec 5 akcekarech. Ri praci v grafickém maédu je vypisovan cely
obsah souboru v hexa kédttena data z hlavky (nFrames, SampPeriod, SampSize,
nComps) a Ize zaSkrtnout, jak&iznaky se maji vykopirovatiiPspouséni v piikazové
fadce jsou vyzadovany tyto parametry: 1. nazev soublosahujiciho cesty Kipodnim
par soubaim. 2. ¢iselné indexy fiznaki, které chceme vykopirovat ogldné carkou.

Napr.: ParModifier.exe ParLinks.txt 1,2,3,4,5
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7* ParModifier
0000 130000001516 050020000300803E 30 38 ... .. £zt -~
0010 2C 4C 04 3E PC DS 09 EE 40 71 E1ED COCC 7R BC L0 .ragd REul
0020 E0AG 32 BD 08 35 A5 3D AR 22 CC 30 B0E5 AD3E A2~ Ba="E=fe
0030 806513 3E18E3EDBD ODBEZBD B30 DF 31 3B Ee.>.il’”lﬁé”€|‘.-l;
0040: 4040 3B BD COO1 3F 3CCOAT1SEC80F1 99BE &M, "F. 7R L8 ~
nFrames: 25 nFrames: 25 Nat
SampPeriod: 333333 ns SampPeriod: 333333 nz
SampSize: 32 SampSize: 20
nComps: & nComps: 4 Ulas
[w Statické [ Dynamické [ Akceleratni
v =1 [ d [~ al
W s2 [ d2 [~ a2
[ 23 [ d3 [ a3
[w =4 [ o4 [ ad
[v =h [~ d5 [ ab

Obr. 3.2 Grafické rozhrani programu ParMaodifier.
3.2.3 ProtoChanger
Jak uz bylo zmitmo vySe, programem ProtoChanger jsoknéna data

v souboru proto.pcf, ktery je zdrojem informacigt@aeni) pro MakeProtoHMMSet.PL

e

skript. Nejdilezit¢jSimi Udaji jsou nStates, coz je qab stawi, a vecSize, ktery udava
pocet piznaki. Pri spouséni v piikazovéradce jsou vyZzadovany tyto parametry: 1.
nazev souboru obsahujiciho nastaveni (v naSicactestzdy proto.pcf). 2. get staw

(nStates) 3. piet riznakh (vecSize). Nap: ProtoChanger.exe proto.pcf 1 5

<BEGINproto_config_file>
<BEGINsys_setup>
hsKind: P

covKind: D
nStates: 14
nStreams: 1
sWidths: 12

mixes: 1

parmKind: USER
vecSize: 12

outDir: prototype

hmmList: hmmlist
sWeights: 1
<ENDsys_setup>
<ENDproto_config_file>

Zdr. kod 3.8 Uplny obsah souboru proto.pcf.
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T ProtoC hanger
M adh | <BEGIMproto_config_filex  |<BEGIMproto_config_file:
: <BEGIMays_zetup> <BEGIMays_zetup>
hzkind: P hzkind: P
covkind: D covkind: D
nStates: 8 nStates 7
. nStreams: 1 nStreams: 1
rStates: { Swfidths: 10 Swfidths: 11
| f rnizes: 1 rnizes: 1
o J o parmt.ind: USER parmt.ind: USER
vecoize: 10 vecoize: 11
autDlir: prototype autDlir: prototype
#idths vecSize: 1 1 himmLizt; hrmlist himmLizt; hrmlist
sweights: 1 sweights: 1
" <EMDayps_setup: <EMDayps_setup:
l. T .J o <EMDproto_config_filex <EMDproto_config_filex

Obr. 3.3 Grafické rozhrani programu ProtoChanger.

3.2.4 DataPickUper
Vysledky vypc@itané pomoci hvite jsou ukladany do rozOl.txt az5@otxt

soubofi. V souborech je ke kazdému méimu (jedno slovo od 5 mlich)

v v s

vygenerovana posloupnost deseti slov s nejvySsidgpadobnosti od nejvyssi po
nejnizsi, zZe toto slovo odpovida slovu rozpoznawané/e zdrojovém kdédu (3.9) bylo

19. slovo rozpoznano jako 36.

#IMLF!#
"C:/WINDOWS/Temp/n31-019g.rec"
0 7999992 s36 513.955872
7

07999992 s19 494.271881
i

07999992 s34 468.287292
7

0 7999992 s30 466.278229
7

07999992 s17 465.530640
7

0 7999992 s46 452.378510
7

0 7999992 s49 446.299622
i

0 7999992 s44 445.792023
7
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0 7999992 s31 443.307800

i

0 7999992 s38 442.614624

Zdr. kéd 3.9 Pravapodobnosti pro 1. miwiho 19. slovo (n31..35 je index mitich pro rozpoznavani).

Tyto soubory jsouteny a je z nich zjiS'tovano, na jakém réise umistilo nami
rozpoznavané slovo. Tyto Udaje jsou ukladany deaBiakUper.ini souboru pro dalsi
Zpracovani.

[r0z38.txt64]

31=2

32=1

33=2

34=1

35=1

Zdr. kod 3.10 Cast souboru DatapickUper.ini. Konkrétaysledky rozpoznani 38. slova v 64. testu.

3.2.5 PercentageWiever

Poslednim programem je PercentageWiever. Tim jeacppAvan soubor
DataPickUper.ini. Informace wm obsaZené jsouigvadny do ucelené aiphledné
formy pro ¢teni. Prvni ¢islo nalevo znamend druhiignaki (1 jsou staticke, 2
dynamicke,..., 5 statické+akcelénd,...). Druhé ¢islo reprezentuje et staw.

Poslednim je vysledna prasmbdobnost rozpoznani slov pro jednotliva nastaveni.

7' Pe rcentageWiever B@@

........ R T =
............................ E 1I:I 14.’4

g 11 20.8

B 12 5.2

B 13 21.2

614 284

71204

7 3196
24490

7432
24491

7THTE
24492

7 E10
24493

77 2RE
24494

78404
24495

79256
24496

710 33
24497

711 16.8
24493

712 284
24499
24500 713 304

714 436

w

Obr. 3.4 Grafické rozhrani programu PercentageWiever.
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3.3 Vysledky

Prvnimi dosazenymi vysledky z tésbyla procentuelni Uuggnost rozpoznani

neznamého slova, které bylo reprezentovano Di&Zhaky viz. graf (3.1), fflohac. 1.
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NejvétSi usgsnost byla zaznamenandi pestovani slov, ktera byla reprezentovana
vSemi giznaky (statické + dynamické + akcel&r§ a HM model nal ¢trnact stav, a

to 43,6 %. V dalSim testu byla snaha tuto pépaediobnost zvysit. Zakladni mySlenka
byla, Ze gktery z patnacti fiznalki negativie ovliviiuje vyslednou pravgbodobnost.
Proto bylo provedenétrnact dalSich test V kazdém z nich byl odebran vzdy jen jeden
piiznak. V jednom fipact se skut&né poddilo UspiSnost nepatkh zvysit a to pi
odebrani¢tvrtého dynamickéhoifznaku (index 9) o 0,8 % na 44,4 %. Vysledky jsou
zobrazeny v tabulce (3.1) a grafu (3.2).

Index )
odebrangho Uspéinost
plznak v [%5]

1 BE
2 35
3 384
1 124
5 135
6 385
7 385
g 12
[ 5 | 444 |
0| 424
1 300
12| 428
13 | 424
14| 404
15| 408

Tab. 3.1Usps3nost rozpoznani zavisla na odebranéimnaku v [%6]

ﬁspéénnstv 4]

450
440
430 —
420 — — —
41,0 — — — —
40,0 — —1 [ — B
390 — — 11 1 B
a0 A — — —1 1 1 —
370 A — — — H —
60 1 — — 1 1 1 u
35,0 Index

1 2 3 4 &5 & 7 8 9 10 11 12 13 14 15 odebrancho
piznakn

Graf 3.2 Uspssnost rozpoznani zavisla na odebranéimaku v [%]



Bakalarska prace -40 -

V dalSim testu se pracovalo ¥zmaky geometrickymi a byly @&p zjiStny
pravéEpodobnosti Usgchu rozpoznéni, viz. graf (3.3)filwha¢. 1. Jako v prvnim testu
s DCT giznaky, tak i v tomto testu byly zkouSeny postupgechny kombinace drtih

piiznalka (stat, dyn, akc, stat + dyn,...).
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V tomto testu se podito dosahnout vysokych uggnosti u dvou fipadi nastaveni a to
pii rozpoznavani slov reprezentovanych statickymynasnickymi giznaky — 14 stay,
statickymi + akcelermimi — 11 staw. U obou &chto gipadi dosahla prawpodobnost
rozpoznani 33,6 %. Dale se zkouSelo zvysit tytovgiigodobnosti ot odebiranim
jednoho z piznaki, viz tab. (3.2), graf (3.4) a (3.5).

stat+dyn 1 30,4 stat+akc 1 20,0
stat+dyn 2 25,6 stat+akc 2 16,0
stat+dyn 3 32,4 stat+akc 3 26,4
| saam | 4 | ss0 | stat+akc 4 26,4
stat+dyn 5 28,0 stat+akc 5 29,6
stat+dyn 6 29,6 stat+akc 6 27,2
stat+akc 7 25,6
stat+dyn 8 30,8 stat+akc 8 28,7
Tab. 3.2Usps3nost rozpoznani zavisla na odebranéimnaku v [%6]
ﬁspéénust W [¥a]
40,0
350 —— —
30,0 1+ — — =
250 1 ] —
200 1 —
15,0 1 —
10,0 7 —
a0 1 —
oo T T T T T T T Index
1 2 3 4 5 5 7 g odebratigho
piiznakn
Graf 3.4 Uspssnost rozpoznani zavisla na odebranéimaku v [%]
ﬁspéénost w %]
350
30,0 — —
250 ] ] ] —
200 -
15,0 77 ] —
10,0 —
a0 1+ —
I:I II:I T T T T T T T Iﬂdﬂx
1 2 3 4 5 E I-I,r B odehranéhao
piiznalkn

Graf 3.5 Uspssnost rozpoznani zavisla na odebranéimaku v [%]
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Ke zlepSeni pravgbodobnosti doslo pouze uripnaki statickych + dynamickych
Z 33,6% na 34,0 %. Odebirartiznaki u statickych a akcelefaich giznalki vedlo jen
k poklesu pravépodobnosti.

3.3.1 Shrnuti

P¥i rozpoznavani izolovanych slov reprezentovanymiTD@zualnimi giznaky
bylo dosaZzeno ugpnosti spravného rozpoznani 43.6 % a tioppuziti vSech druin
piiznaki (statické + dynamické + akcelérd) a c¢trnacti staw. Tuto pravédpodobnost
se pods#lo nepatrig zvySit o 0,8 % na 44,4 % odebranittvrtého dynamického
piiznaku (index 9). V dalSich testech byly pouziv@tignaky geometrické.iPtéchto
testech bylo dosazeno maximalni &smsti 33,6 % hned ve dvotipadech (fiznaky
statické + dynamické étrnact stau, statické + akceletai — ctrnact stau). ZlepSeni

bylo dosazeno jen uiznaki statickych + dynamickych o 0,4 % na 34,0 %.
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Zaver

V ramci této bakakské prace byla upravena audiovizudlni databaze Ad#DB
Ze sekvence video snirmkbyly vytvoreny parametrizované soubory (hapnOl-
001dct.par). Tyto soubory byly naslédirénovany a rozpoznavany pomoci HTK
Toolkitu. Pro tlohu parametrizovani a rozpoznavdid vytvaieno rékolik program.

Kazdé slovo je roztleno do rkolika snimki. Na z&atku a konci se nachazeji
snimky, které neobsahuji Zadnou informaci dcepém slow. Pro ziskani fiznaka
z vizualniho signalu a dosazeni dobrého rozpozikhvackore je nutné mit
zpracovavané slovo bez nadhiytgch snimk (ofezané). To bylo provedeno pomoci
program, kterym byl zobrazovanuh akustického signalu dase. Slovo bylo ®n¢
ofezano. Zde se naskytl menSi problém v p&duschopnostiitznout signal na prvni
pokus. Na konci slova se mohou vyskytovatlerhlasky, které maji neostré ukemi.
Bylo nutné si vyiznutou cast ogt piehrat a zkontrolovatipsnost tiznuti. Znalost
zatdtku a konce zvukového signalu byla pouzitd pybéru video snimi pro
parametrizaci. DalSim problémem byly samotné sninikyazalo se, ze oldkj tvori
z velikosti snimku HliS malou ¢ast. Vysledkem parametrizace byly dva druhy
parametrizovanych souhiorJedny byly vytvéeny z DCT piznaka a druhé z fiznaki
geometrickych.

S €mito soubory bylo provedeno¢kolik testi. Postupt byly prostidany
vSechny kombinace statickych, dynamickych a akeséhéch Fiznaki a pa@et staw,
ktery se mngnil od jedné doctrnacti. Ri pouziti DCT giznaki bylo dosahnuto
nejvyssiho skére 43,6 % a téi pouZiti vSech druln priznaki (statické + dynamickeé +
akcelerani), patet stawi byl ¢étrnact. Byla také vyzkouSena mysSlenka, Ztery
Z piiznalki muze tuto pravépodobnost negativn ovliviiovat. Proto byl postugn
odebiran jedenifznak a slovo bylo znovu rozpoznavano. Ke zlepg&spiSnosti doslo
jen v jednom fipacs. Uspdnost se nepatérzvysila o 0,8 % na 44,4 %ipodebrani
¢tvrtého dynamického ifznaku. Bi pouziti geometrickych ffiznaki bylo dosazeno
nejvyssi usgsnosti 33,6 % ve dvouipadech (statické + dynamické-14 stavstatické
+ dynamické-11 stay. ZlepsSit pravdpodobnost rozpoznani se pétajen v prvnim
piipact 0 0,4 % na 34,0 %.

Rozpoznavani izolovanych slov nebo celych pronijuv dnesni dobvyrazre
se rozvijejicim oborem. Je to i diky rozvoji v¢etni techniky, ktera musi zpracovavat

velkd mnoZstvi dat. Rozpoznavani mluvené informacsgzualniho signalureci se
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pouziva pro podporu akustické informace. Toho by sluzit g komunikaci
s pasitacem. Clovék sedi wtsinou ¢elné k monitoru. Na #m by mohla byt umigha
mald kamera, ktera by snimala ©bji Na tuto praci Ize tedy navazat spojenim

akustického a vizualniho signalé ppzpoznavani.
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Priloha ¢. 1 — Rozpoznavaci skéreifp pouziti DCT piiznakua

1. sloupec—druhifznaki, 2. sloupec—pet staw, 3. sloupec—-UsBnost rozpoznani [%]
stat 1 6,0 stat+dyn 8 6,8
stat 2 12,4 stat+dyn 9 8,8
stat 3 13,2 stat+dyn 10 10,0
stat 4 18,4 stat+dyn 11 12,8
stat 5 22,0 stat+dyn 12 24,8
stat 6 20,8 stat+dyn 13 36,0
stat 7 20,4 stat+dyn 14 40,0
stat 8 25,6 stat+akc 1 22,0
stat 9 26,0 stat+akc 2 26,4
stat 10 26,4 stat+akc 3 6,0
stat 11 30,0 stat+akc 4 23,6
stat 12 30,8 stat+akc 5 30,4
stat 13 29,6 stat+akc 6 2,8
stat 14 32,4 stat+akc 7 7,6
dyn 1 12,4 stat+akc 8 10,4
dyn 2 18,4 stat+akc 9 16,0
dyn 3 20,8 stat+akc 10 30,8
dyn 4 25,6 stat+akc 11 38,8
dyn 5 26,4 stat+akc 12 14,4
dyn 6 30,8 stat+akc 13 28,8
dyn 7 32,4 stat+akc 14 38,0
dyn 8 6,4 dyn+akc 1 20,8
dyn 9 14,8 dyn+akc 2 30,8
dyn 10 23,6 dyn+akc 3 14,8
dyn 11 26,7 dyn+akc 4 30,0
dyn 12 30,0 dyn+akc 5 2,8
dyn 13 29,2 dyn+akc 6 8,8
dyn 14 32,0 dyn+akc 7 10,0
akc 1 13,2 dyn+akc 8 24,8
akc 2 20,8 dyn+akc 9 36,8
akc 3 26,0 dyn+akc 10 14,4
akc 4 30,8 dyn+akc 11 30,8
akc 5 6,0 dyn+akc 12 52
akc 6 14,8 dyn+akc 13 21,2
akc 7 19,6 dyn+akc 14 28,4
akc 8 30,0 stat+dyn+akc 1 20,4
akc 9 31,2 stat+dyn+akc 2 32,4
akc 10 2,8 stat+dyn+akc 3 19,6
akc 11 8,8 stat+dyn+akc 4 32,0
akc 12 8,8 stat+dyn+akc 5 7,6
akc 13 10,0 stat+dyn+akc 6 10,0
akc 14 10,0 stat+dyn+akc 7 25,6

stat+dyn 1 18,4 stat+dyn+akc 8 40,4
stat+dyn 2 25,6 stat+dyn+akc 9 25,6
stat+dyn 3 30,8 stat+dyn+akc 10 38,0
stat+dyn 4 6,4 stat+dyn+akc 11 16,8
stat+dyn 5 23,6 stat+dyn+akc 12 28,4
stat+dyn 6 30,0 stat+dyn+akc 13 30,4
stat+dyn 7 32,0 stat+dyn+akc 14 43,6
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Priloha ¢. 2 —Rozpoznavaci skoreip pouziti geometrickych priznaki

1. sloupec—druhifznakl, 2. sloupec—peet staw, 3. sloupec—Us3nost roz

poznani [%0]

stat 1 8,8 stat+dyn 8 2,4
stat 2 11,2 stat+dyn 9 4,8
stat 3 14,8 stat+dyn 10 6,4
stat 4 17,6 stat+dyn 11 15,2
stat 5 18,0 stat+dyn 12 24,4
stat 6 18,0 stat+dyn 13 29,2
stat 7 19,2 stat+dyn 14 33,6
stat 8 21,6 stat+akc 1 18,0
stat 9 19,6 stat+akc 2 22,4
stat 10 22,4 stat+akc 3 52
stat 11 23,2 stat+akc 4 12,0
stat 12 24,0 stat+akc 5 16,0
stat 13 27,6 stat+akc 6 3,6
stat 14 26,4 stat+akc 7 5,6
dyn 1 11,2 stat+akc 8 6,4
dyn 2 17,6 stat+akc 9 17,6
dyn 3 18,0 stat+akc 10 29,2
dyn 4 21,6 stat+akc 11 33,6
dyn 5 22,4 stat+akc 12 18,8
dyn 6 24,0 stat+akc 13 23,2
dyn 7 26,4 stat+akc 14 29,2
dyn 8 6,0 dyn+akc 1 18,0
dyn 9 8,0 dyn+akc 2 24,0
dyn 10 12,0 dyn+akc 3 8,0
dyn 11 12,4 dyn+akc 4 17,6
dyn 12 17,6 dyn+akc 5 3,6
dyn 13 24,0 dyn+akc 6 4,8
dyn 14 20,4 dyn+akc 7 8,4
akc 1 14,8 dyn+akc 8 24,4
akc 2 18,0 dyn+akc 9 30,4
akc 3 19,6 dyn+akc 10 18,8
akc 4 24,0 dyn+akc 11 26,8
akc 5 52 dyn+akc 12 3,6
akc 6 8,0 dyn+akc 13 10,8
akc 7 10,8 dyn+akc 14 21,2
akc 8 17,6 stat+dyn+akc 1 19,2
akc 9 17,6 stat+dyn+akc 2 26,4
akc 10 3,6 stat+dyn+akc 3 10,8
akc 11 4,0 stat+dyn+akc 4 20,4
akc 12 4,8 stat+dyn+akc 5 5,6
akc 13 6,8 stat+dyn+akc 6 8,4
akc 14 8,4 stat+dyn+akc 7 26,4
stat+dyn 1 17,6 stat+dyn+akc 8 31,2
stat+dyn 2 21,6 stat+dyn+akc 9 19,2
stat+dyn 3 24,0 stat+dyn+akc 10 29,2
stat+dyn 4 6,0 stat+dyn+akc 11 10,0
stat+dyn 5 12,0 stat+dyn+akc 12 21,2
stat+dyn 6 17,6 stat+dyn+akc 13 25,6
stat+dyn 7 20,4 stat+dyn+akc 14 32,4
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