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Sazetak.

Abstract

Privitak .



Ubrzanim napretkom racunala strojno razlikovanje govora i glazbe te
klasifikacija Zanrova glazbe postali su Siroko podrucje interesa unutar digitalne
obradbe signala. RijeC je o jednom od najvaznijih problema za odabir prikladne
reprezentacije signala i optimalno kodiranje podataka s obzirom na to $to oni

predstavljaju i kakva je njihova namjena.

Tijekom godina brojne su se metode koristile za viSe ili manje uspjeSnu
klasifikaciju. Cilj je ovog rada pribliziti naCine na koji se moze obavljati strojna
klasifikacija kroz znacajke zvuka i klasifikatore, ali i predstaviti neke gotove

javno dostupne metode.



Ljudi intuitivno razlikuju govor i glazbu, no ra¢unalima je taj zadatak puno teZi. I
govor i glazba se sastoje od niza diskretnih vremenskih uzoraka te je iz

vremenskih dijagrama na slici br 1. na prvi pogled vidljiv problem.

YWremenski dijagram govora

Yrijeme [s]
Yremenski dijagram glazbe
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SLIKA 1. VREMENSKI DIJAGRAM GOVORA | GLAZBE
Naime, iz ovakvog prikaza ni ¢ovjek ne moZe jednostavno odrediti je li prikazan
vremenski dijagram govora ili glazbe. Jedina karakteristika kojom se vizualno

moze ,prepoznati“ govor su Ceste pauze, ¢ak ni ta karakteristika ponekad nije

dovoljna, zbog toga Sto se pauze javljaju i u glazbi.

S obzirom da iz vremenskih dijagrama ne moZemo s dovoljnom toc¢noS$¢u
odrediti je li rijec o govoru ili glazbi, postavlja se pitanje moZemo li razlikovati
govor i glazbu iz njihovih spektara ili kepstara. Sljedeca slika prikazuje spektre

govora i glazbe.



Amplitudni spektar signala glazbe
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SLIKA 2. SPEKTAR GOVORA | GLAZBE
Kao Sto se vidi sa slike br. 2., iz grafickih prikaza spektara je u potpunosti
nemoguce odrediti je li rije¢ o govoru ili glazbi, zbog toga Sto spektri imaju

identican oblik.

Kepstar govora
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Slika br. 3. pokazuje da se ni iz kepstara govora i glazbe ne moZe pouzdano
odrediti o kojoj je vrsti signala rije¢. Time se postavlja cilj i svrha ovog

diplomskog rada.

Rad ¢e, motiviran ¢injenicom da iz jednostavnih prikaza zvucnog signala nije
moguce odrediti o kojoj je vrsti signala rije¢, analizirati glavne parametre koji se
mogu koristiti u svrhu klasifikacije zvucnih signala, te metode kojima se zvucni
signali mogu Klasificirati. Kao primjer ¢e se prikazati nekoliko javno dostupnih

metoda.



Interes za razlikovanje govora i glazbe stariji je i od modernih racunala. U svom
radu Categories and boundaries in speech and music|1]. Cutting i Rosner jo$ su
1974. godine proucavali nacin na koji ljudi percipiraju govor i glazbu. Njihov je
rad temeljen na pretpostavci da ljudi lakse razlikuju kategorije (govor i glazbu)

nego $to mogu razlikovati ¢lanove svake od kategorija.

Eksperimenti su se sastojali od kontinuirane promjene jednog fizikalnog
parametra kroz vrijeme. Primjerice, kontinuiranom promjenom nagiba drugog
formanta dobivena su tri razliita sloga, [ba], [ga] i [da]. Ono Sto je zanimljivo
napomenuti je da je promjena u dojmu tih slogova diskontinuirana. Odnosno,

ljudi su u svakom trenu culi iskljucivo jedan od slogova, a nikad ,neSto izmedu*.

Eksperiment je proSiren na generiranje zvukova slicnih sviranju violine
gudalom (vibrato) i prstima (pizzicato). Mijenjanjem brzine porasta signala
dvije vrste sviranja prelaze iz jednog u drugo. I ovdje se moZe primijetiti da je
ljudski doZivljaj kvantan, odnosno, ljudi nisu ni u jednom trenutku doZivili

»nesto izmedu“ ve¢ uvijek ili vibratoili pizzicato.

Osim odraslih ljudi, i novorodencad pokazuje da razlikuje govor i glazbu.
Eksperiment izveden 1982. godine u sklopu rada Development of infant ear
asymmetries for speech and music|2] pokazao je da na fizickoj razini postoji
razlika u nacinu na koji novorodenc¢ad tumaci zvukove. Naime, tri skupine
novorodencadi, starosti dva, tri i Cetiri mjeseca podvrgnuto je mjerenju broja
otkucaja srca prije i nakon zvucnih podrazaja. Zvucni podraZaji su umjetno
generirani na slican nacin kao i u prethodnom eksperimentu. Govorni podrazaji
podrazumijevaju troformantne slogove [ba], [pa], [da], [ta], [ga] i [ka], a glazbeni

notu veliko A, frekvencije 440 Hz, sintetiziranu razli¢itim instrumentima.

Rezultati su pokazali da desno uho lakSe prepoznaje govor, a lijevo uho ton
glazbe. S obzirom na to da usima upravljaju obrnute polutke mozga, moZe se
zakljuciti da lijeva polutka sluZi za obradivanje govora, a desna za obradivanje

glazbe. U sve su tri dobne skupine dobiveni vrlo sli¢ni rezultati, iako se moZze



primjetiti da se u novorodencadi starosti dva mjeseca jos razvija fonetski rje¢nik

pa je slabije prepoznavanje govora u oba uha.

Razlikovanje govora od glazbe bilo je predmet brojnih psiholoskih i medicinskih
istraZzivanja tijekom posljednje trecine proSlog stoljeca, a s vremenom i
napretkom procesne moci racunala postavilo se pitanje mozZe li, i u kojoj mjeri,

racunalo razlikovati govor od glazbe.

Prvi rad koji se bavio strojnim razlikovanjem govora od glazbe je Real-time
discrimination of Broadcast Speech/Music[3] iz 1996. godine. Cilj ovog rada bio
je stvoriti sustav koji pretraZuje FM radio kanale te odabire one na kojima se u
danom trenutku emitira glazba. Za to je bilo potrebno razviti sustav koji u
stvarno vremenu prepoznaje glazbu. Sustav se temelji na razlikama govora i
glazbe u vremenskoj domeni, zato da se izbjegne izracun Fourierove

transformacije.

Koristeni algoritam oslanja se prije svega na normalizirani broj prolaza signala
kroz niSticu (Zero Crossing Rate, ZCR). ZCR je vrlo snazna mjera za izuzetno
jednostavno odredivanje bezvutnog od zvucnog govora, zato Sto je energija
bezvucnih suglasnika vrlo malena. Bezvucni suglasnici nastaju prolaskom struje
zraka kroz suzenje u govornom traktu pri ¢emu je vrijednost signala vrlo niska
te dolazi do veceg broja prolaza kroz nisticu. Govor se sastoji od stalne izmjene
zvucnih i bezvuénih samoglasnika Sto se ocituje u naglim promjenama ZCR-a
kroz vrijeme. Glazba, s druge strane, ne pokazuje znacajne promjene ZCR-a kroz

vrijeme zbog toga Sto se uglavnom sastoji od tonova sli¢ne glasnoce i trajanja.

Kombinirajuéi podatak o ZCR i snazi signala na blokovima duljine 2.4 sekunde
dobivena je to¢nost od 98.4% na podacima koji su koriSteni za izracun znacajki i

parametara klasifikacije.

Ovaj je rad posluZio kao inspiracija za najznacajniji znanstveni rad u ovom
podrudju, Construction and Evaluation of a Robust Multifeature Speech/Music

Discriminator{4], iz 1997. godine.



RijeC je o racunalnom sustavu sposobnom u stvarnom vremenu razlikovati
govorne i glazbene signale. Iz signala se izracunava trinaest znacajki po ¢ijim se
svojstvima mjere razlike izmedu govora i glazbe. Vazno je napomenuti da svaki
od radova koji se naknadno bavio razlikovanjem govora i glazbe koristi neke od
znacajki navedenih u radu i koristi ovaj rad kao jedno od glavnih polazista u

daljnjem istraZivanju.

Sve se znacajke izraCunavaju na intervalu od jedne sekunde, a vecina njih je
izraZena kao ocekivanje parametra. Pet znacajki su relativno nepromjenljive za
glazbu, a razlikuju se znacajno kod zvucnog i bezvucnog govora pa se u tim
slucajevima koristi i varijanca tih parametara. Osim velikog broja znacajki, ovaj
rad je testirao Cetiri razli¢ite metode klasifikacije da bi se utvrdilo kojom se
ostvaruje najmanji broj pogresno Kklasificiranih segmenata. S obzirom da je rijec
o vrlo znaCajnom znanstvenom radu, bit ¢e detaljnije obraden u zasebnim

poglavljima.

Pokazalo se da se velik broj znacajki zvucnih zapisa moze Kkoristiti u svrhu
klasificiranja govora i glazbe, ali uz upitnu korisnost. Usporedbom korisnosti
znacajki bavi se rad A Comparison of Features for Speech, Music
Discrimination[5]. U sklopu rada usporedena su Cetiri parametra i njihove
derivacije, ukupno 8 znacajki zvulnih signala. Rije¢ je o kepstralnim
koeficijentima i promjeni kepstralnih koeficijanata, amplitudi i promjeni
amplitude kroz pet uzastopnih okvira, broju prolaza kroz nisticu unutar okvira
od 10 ms i promjeni tog broja kroz pet uzastopnih okvira te visina tona i
promjena visine tona. Pritom su se broj prolaza kroz niSticu i njegova promjena
pokazali kao uvjerljivo najloSiji parametri. Zasebno pokazuju vjerojatnost
pogreske oko 20%, dok je klasifikacija kombiniranjem oba parametra otprilike
podjednako to¢na kao i koriStenjem svih preostalim parametara zasebno.
Preostala tri para parametara pokazuju podjednaku tocnost, no vazno je
napomenuti da se za njihov izracun trosi puno viSe procesorskog vremena nego

za izracuna broja prolaza kroz nisticu.



Za potrebe analize metoda razlikovanja govora i glazbe bilo je potrebno pronaci
javno dostupnu bazu podataka koja sadrzi zasebne snimke govora i glazbe. U
sklopu ovog rada koristit ¢e se baza podataka generirana pomocu programskog
okvira Marsyas|6]. Radi se o 128 poluminutnih zvucnih zapisa u .wav formatu,
od kojih polovica predstavlja glazbu, a polovica govor. Svi su zapisi
jednokanalni, 16-bitni i otipkani frekvencijom 22050 Hz. S obzirom da je rijec¢ o
prili¢no velikoj koli¢ini podataka, oko 300 MB, nije moguce koristiti ¢itavu bazu
podataka. Stoga sam napisao Matlab skriptu koja generira novu datoteku koja
sadrzi po petnaest slucajno odabranih zapisa govora i glazbe slu¢ajnim

redoslijedom.

Zbog toga Sto svi zapisi imaju razliCitu energiju, pri Citanju i stvaranju nove
datoteke s odabranim zapisima obavlja se normalizacija po amplitudi. Skripta
trazi maksimalnu vrijednost unutar svakog zapisa te dijeli ¢itav zapis tom
vrijednosc¢u. Nakon $to je obavljena normalizacija svi zapisi sadrze vrijednosti
izmedu -1.0 i +1.0 ukljuc¢ivo. S obzirom da vrijednost +1.0 ne postoji u
frakcionalnom zapisu s fiksnom decimalnom toc¢kom, ona se pri pisanju u
datoteku zamjenjuje s najblizom manjom vrijedno$éu, +1.0 — 2=®~D gdje je n

broj bitova preciznosti zapisa.

U slucaju kad je to nuzno za izracun nekog od parametara, koriste se snimke u
kojima je obavljena i normalizacija po snazi, na takav nacin da svi poluminutni

zapisi imaju jednaku snagu.



Construction and Evaluation of a Robust Multifeature Speech/Music

Discriminator{4] definira trinaest znacajki zvucnih signala. To su:

1. Modulacijska energija na 4 Hz

2. Postotak okvira niske energije

3. Frekvencija vecinske spektralne snage

4. Varijanca frekvencije vecinske spektralne snage

5. Spektralni centroid

6. Varijanca spektralnog centroida

7. Spektralni tok

8. Varijanca spektralnog toka

9. Broj prolaza kroz nisticu

10. Varijanca broja prolaza kroz nisticu

11. Modul razlike spektra i rekonstruiranog spektra iz kepstra
12. Varijanca modula razlike spektra i rekonstruiranog spektra iz kepstra

13. Pulsna metrika
U nastavku Ce se posebno obraditi vaznije znacajke zvucnih signala.

4.1 Modulacijska energija na 4 Hz
Govor ima karakteristi¢ni Siljak modulacijske energije na 4 Hz, koji je kod glazbe
manje uocljiv. Slaney i Scheirer koriste dio MFCC algoritma da bi zvucni signal
pretvorili u Cetrdeset perceptualnih kanala frekvencija i izracunavaju energiju
svakog kanala. Pojasno-propusnim filtrom drugog reda izvlace frekvenciju 4 Hz
i izracunavaju energiju kvadriranjem i usrednjivanjem rezultata. Energija se
normalizira ukupnom energijom vremenskog okvira koji se promatra i sumira
kroz sve kanale. Kao $to je vec reCeno, zbog prirode govora, on u pravilu ima

vecu modulacijsku energiju od glazbe.

Da bi se detaljnije obradilo izracunavanje modulacijske energije na 4 Hz u
nastavku ce se pobliZe opisati pojam kepstra, njegove uloge u obradi signala i

MFCC algoritam.



Kepstar je rezultat inverzne Fourierove transformacije logaritma spektra

polaznog signala.

9 = F(log(F(y(®))) (1)

Pritom kepstar ne predstavlja signal u vremenskoj domeni, iako je rije¢ o
rezultatu inverzne Fourierove transformacije spektra, nego signal u takozvanoj
kepstralnoj domeni. Posljedica logaritmiranja spektra moZe se uociti ako

promotrimo ulazni signal kao konvoluciju dva signala.

§(6) = 7 [log (F(.(8) *32(®) )|
= F~Hlog(F (y1 ()] x F~[log(F (v (1))]
= F1 [log[F (y1(0))] + log[F (y.(D))]] (2)
= Flog[F(y:(0)]] + F~*[log[F (y2 ()]
= 91(0) + §2(O)

Konvolucija u vremenskoj domeni predstavlja umnoZak spektara u spektralnoj
domeni. Logaritam ima svojstvo da pretvara logaritam umnoZaka u zbroj
logaritama. Zbog linearnosti Fourierove transformacije i inverzne Fourierove
transformacije u kepstralnoj, kvazivremenskoj domeni je iz konvolucije
dobivena linearna kombinacija signala. = Odnosno, kepstar ima svojstvo

razdvajanja konvoluiranog signala na njegove komponente.

Ovisno o vrsti logaritma i spektra kepstri se dijele na kompleksne, realne,
kepstre snage i fazne kepstre. Kompleksni kepstar koristi kompleksnu
logaritamsku funkciju i zbog toga zadrZava podatak o fazi signala. Realni spektar
se dobiva logaritmiranjem amplitudne karakteristike spektra pa se u kepstru
gubi informacija o faznom pomaku signala, odnosno, linearna kombinacija
signala u kepstralnoj domeni centrira se oko nistice. Kepstar snage dobiva se
logaritmiranjem spektra snage, a fazni kepstar izvla¢enjem faze iz kompleksnog

kepstra.

U digitalnoj se obradbi zvuka vrlo cesto koriste Mel-frequency cepstral

coeftticients (MFCC), odnosno, mel-frekvencijski kepstralni koeficijenti. Rijec je o

10



reprezentaciji kratkovremenskog spektra zvuka, a temelji se na Fourierovoj

transformaciji, logaritamskom spektru snage i nelinearnoj mel skali.
Algoritam za izrac¢un MFCC se sastoji od Sest koraka[7]:

1. Segmentacija zvucnog signala u kratke okvire, trajanja oko 25 ms
2. lIzratun spektra snage ulaznog signala diskretnom Fourierovom
transformacijom

3. Mapiranje frekvencija iz linearne skale u Hz u logaritamsku mel skalu
4. Logaritmiranje spektra snage u tockama odabranim u prethodnom
koraku

5. Izracun diskretne kosinusne transformacije logaritmiranog spektra
snage

6. MFCC su definirani kao amplitude dobivenog kepstra, pri ¢emu su

najznacajniji prvih 2-13 koeficijenata

S obzirom da se zvucni signal stalno mijenja, potrebno ga je promatrati u
kratkim vremenskim intervalima u kojima se ne mijenja znacajno, odnosno, u
intervalima u kojima je statisticki stacionaran. Zbog toga se u praksi signal
segmentira u okvire trajanja 20-40 ms. Okviri kra¢i od 20 ms ne sadrZe dovoljno
uzoraka da bi se mogao dovoljno detaljno procijeniti spektar, a okviri duzi od 40
ms nemaju svojstvo statisticke stacionarnosti. S obzirom da su snimke koje se
koriste u sklopu ovog diplomskog rada ocitane frekvencijom od 22050 Hz, to

znaci da je svaki okvir dugacak 551 uzorak.

Svi se okviri preklapaju, tako da idu¢i okvir pocinje 10 ms nakon prethodnog. To
se radi zato $to su rubovi okvira priguSeni Hannovim ili Hammingovim otvorom.
Zbog toga pomak od 40% okvira omogucava da i ti dijelovi signala sudjeluju u

izraCunu.

Idudi je korak izraCun spektra snage. Motivacija za to je Cinjenica da je ljudska
puznica nelinearan organ. Razlic¢iti dijelovi puZnice vibriraju ovisno o snazi i
frekvenciji zvuka koji je doSao na bubnji¢ uha. Sljedeéi izraz opisuje izracun

spektra snage za svaki od okvira.
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N 2

Z si(m)h(n)e~2mn/N

n=1

Pi(k)=% 1<k<K 3)

Pritom s;(n) ulazni signal, odnosno, njegov i-ti okvir, h(n) Hammingov ili
Hannov otvor, K broj to¢aka u kojima se izracunava diskretna Fourierova

transformacija, a N duljina svakog okvira.

Ovisno o mjestu na kojem puZnica zavibrira, dlac¢ice unutar puznice podraze
odgovarajucdi Ziv€ani zavrSetak i obavijeste mozak o kojoj je frekvenciji rijec¢. S
obzirom na kona¢no malen razmak izmedu dlacica, puZnica ne moZze razlikovati
vrlo bliske frekvencije. Ova je pojava puno izraZenija na visokim frekvencijama.
Zbog toga linearna frekvencijska skala nije prikladna za spektar zvuka, vec¢ se

koristi posebna logaritamska skala, takozvana mel skala.

Linearna i mel skala vezane su sljede¢im izrazima:

m[mel] = 2595 log (1 +%> = 1127 In <1 n f;gg]) @
fiz) =700 (10" Vasos 1) = 700 (" Maizr ~1) )

Iz frekvencijskog intervala na kojem se Zeli promatrati kepstar izracunava se
20-40 ekvidistantnih frekvencija (u pravilu 26) u mel skali te se one
preracunavaju u frekvencije u hercima. Na taj se nacin dobiva veci broj tocaka
na nizim frekvencijama, a manji broj toc¢aka na visim frekvencijama, sukladno
nacinu na koji puznica detektira zvukove. Oko svake se frekvencije uskim
trokutastim filtrom izdvaja spektar snage na toj frekvenciji. Nakon
logaritmiranja odgovarajucih energija dobiva se 26 logaritamskih energija. Nad
tih 26 energija se obavlja diskretna kosinusna transformacija i rezultat je 26

kepstralnih koeficijenata.

Osim izravnih kepstralnih koeficijenata, u obradi zvuka se Cesto koriste delta i
delta-delta koeficijenti. Rijec je o diferencijalnim i akceleracijskim koeficijentima
dobivenim iz MFCC koeficijenata. Opisani kepstralni koeficijenti predstavljaju

staticke karakteristike zvucnog signala, a delta i delta-delta koeficijenti se
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koriste za opis dinamickih karakteristika signala. Naime, za izracun delta
koeficijenata se koriste razlike kepstralnih koeficijenata razli¢itih okvira,
najceSce okvira cija je udaljenost veca od dva, tako da ne postoji preklapanja

medu okvirima. Pritom vrijedi sljede¢a formula:

d. = Zg=1n(ct+n B Ct—n)
¢ =

(6)

Pritom je d; delta koeficijent u trenutku t, N razmak izmedu okvira koje se
promatra, a c¢; kepstralni koeficijent u trenutku t. Delta-delta koeficijenti se
dobivaju ako se umjesto kepstralnih koeficijenata u izrazu koriste delta

koeficijenti.

MFCC algoritam se lako moZe prilagoditi tako da obavlja procjenu modulacijske
energije na 4 Hz. Naime, uz dobro odabrane donju grani¢nu frekvencijsku,
gornju granicnu frekvenciju i broj ekvidistantnih mel frekvencija moguce je
postaviti jednu od frekvencija spektra snage u to¢no 4 Hz. Na ovaj nacin su
Slaney i Scheirer koristili MFCC algoritam za dobivanje modulacijske energije u

4 Hz.

U sklopu ovog rada koriSten je javno dostupan MFCC algoritam[8], uz

izmijenjene parametre analize, i Marsyas zvucni zapisi.

Algoritam Kkoristi prozore Sirine 25 ms, uz pomak od 10 ms izmedu prozora te
ima promjenljiv broj kepstralnih koeficijenata koje izracunava, odnosno,
promjenljiv broj frekvencija za koje se izracunavaju kepstralni koeficijenti te
ima promjenljivo frekvencijsko podrucje. PoCetni algoritam izracunava spektar
snage signala u 512 tocaka i time ne osigurava dovoljnu frekvencijsku rezoluciju
da bi se mogla promatrati snaga na frekvenciji od 4 Hz, ve¢ je rezolucija oko 10
Hz. Povecanje broja tocaka u kojima se izraCunava spektar snage omogucava
smanjivanje frekvencijske rezolucije na 2-3 Hz, Sto je dovoljno za analizu snage
na 4 Hz. Daljnje povecanje broja tocaka onemogucava izvrSavanje algoritma jer

zahtjeva viSe memorije nego Sto raCunalo moZe izdvojiti.
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Uz modificirani broj tocaka brze Fourierove transformacije i dobro odabran broj

frekvencijskih pretinaca dobivaju se sljedeci graficki prikazi.

Spektar snage govora u okalini 4 H
DE[| v oveeeeenien e o o s e e

SLIKA 2. MODULACISKA ENERGIJA NA 4 Hz

MoZe se primijetiti da treci frekvencijski pretinac ima veci iznos za govor u
odnosu na treci pretinac kod glazbe. Naime, u tom se pretincu nalazi frekvencija
od 4 Hz. Ona se nije mogla pomaknuti u neki drugi pretinac zbog ogranicenja

racunala koje obavlja simulaciju.

Valja napomenuti da graf predstavlja ,spljoSteni“ trodimenzionalni graf u kojem

je treca, spljostena os, vrijeme, odnosno trajanje snimke.

Bez obzira na to koji dio snimke je korisSten, u svakoj od simulacija je uvijek
dobiven puno vedi iznos spektralne snage na 4 Hz kod govornih signala u
odnosu na glazbene signale te se moze re¢i da je spektralna energija na 4 Hz

vrlo dobar parametar za diskriminaciju.

4.2 Postotak okvira niske energije
Slaney i Scheirer[4] kazu da je postotak okvira koji sadrze manje od 50%
prosjecCne energije unutar okolnih jednu sekundu zapisa dobar pokazatelj da li
je rijeC o govoru ili glazbi. Naime, govor sadrzi velik broj pauza, djelomice zbog

prirode govora, odnosno, pauza izmedu rije¢i i reCenica, a djelomice zbog
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fonetskih razloga, odnosno, nacina na koji se odredeni skupovi fonema
izgovaraju. Te se pauze, kao i bezvucni suglasnici, manifestiraju kao dijelovi
signala koji nose vrlo malu energiju, s obzirom da se radi o vrijednostima

signala bliskima niStici.

Glavni problem ovog parametra je $to ne moZe razlikovati govor od tiSine,
budu¢i da iz niske energije signala tijekom jedne sekunde ne moZemo zakljuciti
je li rijeC o tiSini ili bezvu¢nom govoru. Zbog toga se ovaj parametar ne moZze
samostalno koristiti, ve¢ se najceS¢e kombinira s brojem prolaza kroz nisticu
(ZCR) na jednosekundnom intervalu. Tijekom tiSine nema prolaza kroz nisticu
ili ih ima jako malo, dok bezvucni govor karakterizira znacajno veci broj prolaza
kroz niSticu. Na temelju ova dva parametra moguce je razlikovati govor od

glazbe i bezvucni govor od tiSine.

Za analizu ovog parametra koristen je MIRtoolbox[9]. Rije¢ je o nizu Matlab
funkcija koje sluZe za izracun razlicitih znacajki zvucnih zapisa, a u ovom slucaju
se koristi funkcija mirlowenergy.m koja sluZzi za izracun postotka okvira unutar

zadanog zvucnog zapisa Cija je energija manja od zadanog praga.

Funkciji se daje naziv datoteke i Zeljeni prag, a moguce je dati i dodatne
parametre, ali se u ovom slucaju oni nece koristiti. Za svaki se okvir zvu¢nog
zapisa izracunava snaga unutar okolne jedne sekunde te se analizira da li je
prosjecna energija zapisa manja od polovine prosjec¢ne energije okoline. Snaga

se izraCunava prema uobicajenom izrazu za snagu diskretnog signala:

1 N
P=2> ] )

Pritom je N duljina na kojoj se izracunava snaga, a x[n] signal za koji se

izraCunava snaga.

Analizom na naSim zvucnim zapisima dobiveni su sljedeci rezultati. 29.076%
okvira koji odgovaraju govoru ima prosjecnu energiju manju od polovine

energije okoline, dok samo 2.9011% okvira glazbe ima prosjecnu energiju
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manju od polovine okolne energije. Time se jasno pokazuje da postoji velika

korelacija izmedu postotka okvira niske energije i vrste zvucnih zapisa.

RMS energije, glazba way
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SLIKA 3. USPOREDBA ENERGIJA SIGNALA

Osim postotka okvira niske energije, funkcija takoder generira vremenski

dijagram energije signala. Oba grafa, jedan za glazbu, drugi za govor su
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prikazani na slici br. 5.. Iz grafova se vrlo jasno vidi da je kod govora puno veca

zastupljenost niZih energija.

4.3 Frekvencija ve€inske spektralne snage
Frekvencija vecinske spektralne snage je definirana kao N-ti percentil
distribucije spektra snage, gdje je N u pravilu 85 ili 95. Rije¢ je o frekvenciji
ispod koje je sadrzano N% spektra snage. Ova se mjera koristi za razlikovanje
zvucnog od bezvulnog govora. Naime, vecina energije zvu¢nog govora, kao i
glazbe, se nalazi na niZim frekvencijama. Za razliku od toga, bezvu¢ni govor ima
malenu energiju i nema znacajnih komponenti na niZim frekvencijama nego je
njegova snaga podjednako rasporedena na nizim i viSim frekvencijama. Zbog
toga se 95% snage zvucnog govora i glazbe koncentrira na niZim frekvencijama,
dok je potrebno prosiriti frekvencijsko podrucje da bi se obuhvatilo 95% snage

bezvucénog govora.

Zvulni govor nastaje prolaskom zracne struje iz pluéa kroz glasnice dok one

titraju. Za razliku od toga, pri nastanku bezvu¢nog govora glasnice ne titraju.

Spektrogram njecs “sa"
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SLIKA 4. SPEKTROGRAM RUECI 'SA'
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Vibracije glasnica unose znacajan dio energije zvu¢nim glasovima i to se ocCituje

u spektrogramu. U hrvatskom su jeziku bezvucni glasovi: p, t, k, ¢, ¢, s, 8, f, ¢, h.

Slika na prethodnoj stranici prikazuje spektrogram rijeci 'sa’, u kojem se jasno

vidi razlika u snazi izmedu zvu¢nog 'a' i bezvucnog's'.

Da bi se mogla provesti analiza povezanosti zvucnosti i bezvucnosti s
frekvencijom vecinske spektralne snage koriste se govorni zvucni zapisi koji su
podijeljeni u segmente trajanja 60 ms. Za te se segmente iscrtava spektrogram
kao najjednostavniji nacin utvrdivanja zvucnosti te se korisStenjem MIRtoolboxa
i njegove funkcije mirrolloffm izracunava frekvencija 95%-tne spektralne

snage.

Frekvencija 95%-tne spektralne snage: 4037 4756 Hz Frekvencija 95%-tne spektralne snage: 7504.3213 Hz

e - _— —
2 4 B 8 10 12 14 2 4 B 8 10 12 14
Frekvencija 95%-tne spektralne snage: 4543.5059 Hz Frekvencija 95%-tne spektralne snage: 9463.8428 Hz

SLIKA 5. USPOREDBA 95%-TNIH SPEKTRALNIH SNAGA ZA ZVUCNE (LIJEVO) | BEZVUCNE (DESNO) GLASOVE
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Frekvencija 95%-tne spektralne snage: 4844.9707 Hz Frekvencija 95%-tne spektralne snage: 9689.9414 Hz
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SLIKA 6. USPOREDBA 95%-TNIH SPEKTRALNIH SNAGA ZA ZVUCNE (LIJEVO) | BEZVUCNE (DESNO) GLASOVE

4 B 8 10 12 14 2 4 6 8 10 12

Slike 7.1 8. prikazuju da postoji korelacija izmedu zvucnosti glasova i frekvencija
vecinske spektralne snage. Svi zvu¢ni segmenti signala sadrze vec¢inu snage do
frekvencije 4.5 kHz, dok se snaga bezvucnih segmenata nalazi i na puno ve¢im

frekvencijama, dosezuc¢i i do 10 kHz.

Glavni problem ovog parametra je nemoguénost razlikovanja pauza u govoru od
bezvucnih suglasnika. Pauze u govoru vrlo ¢esto zauzimaju Citav segment, a s
obzirom da u njima skoro pa ne postoji nikakva snaga, 95% snage Suma se
protegne na vrlo visoke frekvencije. Ova se pojava djelomice moZe primijetiti na
grafu posljednjeg bezvucnog segmenta, gdje se tek na otprilike trecini segmenta

javlja glas.

4.4 Spektralni centroid
Spektralni centroid je mjera koja se koristi u digitalnoj obradi signala za
opisivanje spektara. Ona pokazuje gdje se nalazi ,centar mase“ spektra.
Perceptualno se ova znacajka ocituje kao boja tona.[10] Pod izrazom spektralni
centroid se podrazumijeva frekvencija na kojoj se nalazi centroid, no ponekad se
uz frekvenciju spektralnog centroida izracunava i tezinski prosjek amplitude
unutar zadanog frekvencijskog pojasa, gdje su tezine frekvencije unutar pojasa.
Pritom se razlikuju termini amplitudni spektralni centroid i frekvencijski
spektralni centroid. Frekvencijski spektralnog centroida se izraCunava kao

tezinska sredina frekvencija prisutnih u spektru signala pri ¢emu je teZina svake
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frekvencije iznos amplitudne karakteristike spektra na toj frekvenciji. Izraz na

spektralni centroid prikazan je sljedecom jednadzbom.

k=0 [IkIX[K]
koo X[k]

(8)

Frekvencijski Centroid =

Pritom X[k] predstavlja amplitudu spektra na indeksu n, a f[k] frekvenciju koja

odgovara tom indeksu.

Alternativno, amplitudni centroid se izraCunava prema izrazu:

h=o flkIX[k]
k=0 flk]

€)

Amplitudni Centroid =

U daljnjem ¢e se tekstu pod spektralni centroid podrazumijevati frekvencijski
spektralni centroid zato $to je on od puno veéeg znacaja za razlikovanje govora i

glazbe.

S obzirom da je spektralni centroid priblizni ,centar mase“ svakog
frekvencijskog pojasa obuhvacenog Fourierovom transformacijom on se u
kontekstu govora moZe koristiti za aproksimaciju lokacije formanata, zbog toga

S$to se formanti ocituju kao vrhovi u okolnom pojasu frekvencija.

Slaney i Scheirer[4] definiraju spektralni centroid kao toc¢ku balansa spektra
snage. Glazba sadrzi razne udaraljke koje unose visokofrekvencijske zvukove te,
inducirajudi visokofrekvencijski Sum, podiZu balans spektra na vise frekvencije.
Ovaj je parametar testiran koriste¢i javno dostupan Matlab kod.[11] Snimke
govora i glazbe segmentirane su na odsjecke trajanja 20 ms tako da se osigura
stacionarnost signala. Uz tako odabrane snimke za govor je dobivena prosjecna
frekvencija centroida 3415 Hz, dok je za glazbu dobiveno 4193 Hz. Odnosno, u

prosjeku se spektar glazbe proteZe na vise frekvencije od spektra govora.

Samo 25.2% segmenata govora ima veci spektralni centroid od prosjecnog
centroida glazbe, dok 57.8% segmenata glazbe ima veci spektralni centroid od

prosjecnog centroida govora. Samo cetiri segmenta govora imaju veci spektralni
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centroida od trostukog centroida glazbe dok 2.6% segmenata govora ima veci

spektralni centroid od prosje¢nog centroida govora.

Spektralni centroid: crveno - glazba, plavo - govor
0.a
I T I

w10t

SLIKA 7. SPEKTRALNI CENTROID GOVORA | GLAZBE

Na slici br. 9. se vrlo jasno vidi da je spektralni centroid glazbe uvijerljivo

dominira i da je u zna¢ajnom broju slucajeva puno ve¢i od centroida govora.

4.5 Spektralni tok
Spektralni tok je mjera koja pokazuje koliko se brzo mijenja spektar snage
signala. Izracunava se usporedujuci spektre snage susjednih vremenskih okvira.
Pritom se koristi euklidska udaljenost dvaju normaliziranih spektara. Ovako
izraCunat spektralni tok ne ovisi o snazi signala, zato Sto su spektri snage
normalizirani, ni o faznom odnosu signala, zato S$to se usporeduje samo

amplitudni dio spektra.

N
Spektralni tok = Xl = Kol = | (Xal = Xpial)?2,  (10)
k=1
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Yrijednost koeficijenta

G000

5000

Glazba ima vecu stopu promjene od govora te dolazi do puno veéih promjena
izmedu susjednih okvira u odnosu na govor. Zbog harmonijskog kontinuiteta
glazbe, ona tipi¢no ima veci, ali konstantniji spektralni tok. S druge strane, govor
se sastoji od stalnih prijelaza izmedu samoglasnika i suglasnika. Zbog tih

prijelaza govor nema konstantan spektralni tok, ve¢ on stalno varira.

Slaney i Scheirer[4] zbog toga zakljucuju da glazba ima ve¢i spektralni tok od

govora, ali govor ima vecu varijancu spektralnog toka od glazbe.

Unato¢ brojnim pokuSajima, ovaj parametar pokazuje upravo suprotno
ponaSanje prilikom testiranja na snimkama koje su koristenje u sklopu ovog
diplomskog rada. Parametar je testiran koriste¢i dvije razli¢ite metode. Prva
metoda je upotrebom MIRtoolboxove funkcije mirflux.m, a druga je metoda
javno dostupa u sklopu matlab paketa A method for silence removal and
segmentation of speech signals[11]. Datoteke koje sadrze govor i glazbu su

normalizirane po snazi te su dobiveni sljedeci rezultati.

Spektralni tok, glazba Spektralni tok, govor
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SLIKA 8. SPEKTRALNI TOK GOVORA | GLAZBE

Koriste¢i obje analize spektralni tok govora se pokazao znacajno veéi od
spektralnog toka glazbe. Prosje¢na vrijednost spektralnog toka govora je

dvostruko veca od spektralnog toka glazbe.

Usprkos tome Sto se sama vrijednost spektralnog toka ponaSa neocekivano,

njegova varijanca odgovara oCekivanjima. Odnosno, varijanca spektralnog toka
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govora kroz €itavu snimku iznosi 13.9 i znacajno je veca od varijance vezane za

glazbu, koja iznosi 3.2.

Tocan razlog zbog kojeg se spektralni tok ponasa neocekivano na naSim
snimkama nije jasan, s obzirom da su za testiranje koriStene dvije razli¢ite

metode i da su oba signala normalizirana po snazi.

4.6 Prosjecan broj prolaza kroz nisticu
Prosjecan broj prolaza kroz niSticu definira se kao stopa promjene predznaka
signala u vremenskoj domeni unutar odredenog vremenskog intervala. On je
odreden brojem prolaza kroz niSticu i duljinom intervala na kojem se promatra
ovaj parametar. Sljede¢i izraz prikazuje formulu za izracun prosjecnog broja

prolaza kroz nisticu (ZCR, Zero Crossing Rate).

T-1

1
ZCR = mZZ{StSt_l < 0} (11)
t=1

Pri tome je vrijednost operatora Z jedan ako je uvjet zadovoljen, a nula ako uvjet

nije zadovoljen.

Neki algoritmi ne broje sve prolaze kroz niSticu nego samo rastuce ili padajuce
te dobivaju ukupni broj prolaza mnoZenjem s dva, s obzirom da za svaki rastuci

prolaz nuzno mora postojati padajuci prolaz.

Za jednokanalne signale ovaj parametar vrlo dobro odgovara dominantnoj
frekvenciji signala te se zbog toga moze koristiti u primitivnim algoritmima za
detekciju visine tona. Prosjecan broj prolaza kroz niSticu se takoder moZe
koristiti u detekciji glasovne aktivnosti da bi se odredilo je li govorni segment

zvucni ili bezvucni.

Da bi se testirao ovaj parametar zvucni je signal podijeljen na segmente trajanja
20 ms. Time se osigurava stacionarost signala. Za svaki od segmenata je potom
izracunata prosjecna vrijednost broja prolaza kroz niSticu te je izracunat
prosjecan broj prolaza kroz niSticu za Citav govorni i ¢itav glazbeni signal. Time

su dobiveni sljedeci rezultati.
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SLIKA 9. PROSJECAN BROJ PROLAZA KROZ NISTICU ZA GOVOR | GLAZBU

S dobivenih se slika vidi da je prosjetan broj prolaza kroz niSticu za govor
znacajno veci. S obzirom da je ovo jedna od najjednostavnijih znacajki za
izraCunati, a da se njome moze postici relativno velika to¢nost, ona se vrlo ¢esto
koristi samostalno ili u kombinaciji s drugim znacajkama koje se vrlo lako
izracunavaju. ProsjeCna vrijednost broja prolaza za govor je takoder veca te

iznosi 0.109 naspram prosjec¢ne vrijednosti za glazbu koja iznosi 0.0873.

Rezultati ovog testiranja poklapaju se ocekivanim rezultatima. Naime, govor
sadrzi velik broj pauza, djelomice zbog razmaka izmedu rijeci, a djelomice zbog
nacina na koji izgovaramo odredene skupove glasova. Tijekom tih pauza u
govoru vrijednost signala je bliska niStici pa dominantna komponenta signala
postaje Sum. S obzirom na prirodu bijelog Suma, on ¢eS¢e mijenja predznak nego

Sto to Cini glazba. Zbog toga je vrijednost ZCR govora puno ve¢i nego ZCR glazbe.

4.7 Modul razlike spektra i rekonstruiranog spektra iz kepstra
Modul razlike spektra i rekonstruiranog spektra iz kepstra (CRRM, Cepstrum
Resynthesis Residual Magnitude) dobiva se koriStenjem MFCC metode. MFCC
metoda je objaSnjena u jednom od prethodnih poglavlja. Tom se metodom
izraCunava spektar i kepstar snage u mel skali. CRRM se izracunava prema

sljedecem izrazu.
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Pritom X[k] predstavlja amplitudu spektra u mel skali dok Y[k] predstavlja
usrednjene vrijednosti kepstralnih koeficijenata pomi¢nim prosjekom okolnih
tri koeficijenta. VaZno je napomenuti da i spektralni i kepstralni koeficijenti

moraju biti izracunati u jednakom broju frekvencijskih pretinaca u mel skali.

Ovaj parametar nam govori koliko dobro moZemo aproksimirati spektar iz
kepstra te se pokazuje da je spektar bezvucnog govora moguce vrlo dobro
aproksimirati iz kepstra. Vrijednosti ovog parametra puno su vece za glazbu i

zvucni govor.

Zbog toga Sto ovaj parametar ne razlikuje govor u cjelosti od glazbe, teSko ga je
testirati u kontekstu snimki koje su koriStene u sklopu ovog diplomskog rada.
Medutim, govor kao cjelina, zbog svojih bezvucnih dijelova, pokazuje nesto

manju vrijednost ovog parametra. To se moZe vidjeti na sljedecoj slici.

Modul razlike spektra za glazbu Modul razlike spektra za govor

B [IR=R 3
B 07 F
B 06
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Ovaj se parametar Cesto koristi u kombinaciji s drugim parametrima za

odredivanje zvucnosti signala.
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4.8 Usporedba znacajki

Slaney i Scheirer[4] su usporedivali sve koriStene znacajke u temelju dva

parametra, zauzele procesorskog vremena i prosjecna pogreSka tijekom

klasificiranja. Pritom su dobiveni sljede¢i rezultati:

TABLICA 1. USPOREDBA ZNACAJKI

Znacajka Interval Zauzece Pogreska
procesora
Modulacijska energija na 4 Hz 1s ' 18% 12+1.7%
Postotak okvira niske energije 1s 2% 14+3.6%
Frekvencija veéinske spektralne 1 okvir 17% 46+2.9%
snage
Varijanca frekvencije ve¢inske 1s 17% 2016.4%

spektralne snage

Spektralni centroid 1 okvir 17% 394+8.0%
Varijanca spektralnog centroida 1s 17% 14+3.7%
Spektralni tok 1 okvir 17% 39+1.1%
Varijanca spektralnog toka 1s 17% 5.9+1.9%
Broj prolaza kroz nisticu 1 okvir 0% 38+4.6%
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Varijanca broja prolaza kroz

nisticu

Modul razlike spektra i

rekonstruiranog spektra iz kepstra

Varijanca modula razlike spektra i

rekonstruiranog spektra iz kepstra

Pulsna metrika

1s

1 okvir

1s

5s

3%

46%

47%

38%

18+4.8%

3717.5%

2245.7%

18+2.9%

Ono $to se moze lako uociti jest da je za izracun broj prolaza kroz nisticu i okvira

niske energije potrebno vrlo malo resursa procesora. Pritom broj prolaza kroz

nisticu pokazuje podjednaku to¢nost kao i spektralni tok ili spektralni centroid,

koji uklju€uju puno sloZeniji racun, a postotak okvira niske energije ostvaruje

vrlo visoku to¢nost u odnosu na brojne druge parametre.

Pokazuje se da svaki parametar zasebno nema veliku tocCnost, jer se

vjerojatnosti pogreske kre¢u od 15 do 40%. Medutim, nakon Sto je objavljen

ovaj rad nastali su brojni drugi znanstveni radovi koji su kombinirali neke od

ovdje opisanih radova da bi postigli optimalnu tocnost troSe¢i minimalne

resurse.
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Slaney i Scheirer[4] u svom radu testiraju Cetiri razlicite metode Kklasifikacije

zvuclnih signala iz izraCunatih parametara. To su:

Visedimenzionalni Gaussov maximum a posteriori (MAP) estimator
Klasifikator modelom Gaussovih mjeSavina

Prostorno particioniranje temeljeno na k-d stablima

s W hoe

Dubinsko klasificiranje metodom najbliZih susjeda
U nastavku Ce se redom objasniti ove metode klasikacije.

5.1 ViSedimenzionalni Gaussov maximum a posteriori (MAP)
estimator
Maximum a posteriori estimator je estimator tocaka koji se temelji na uvjetnoj
vjerojatnosti. RijeC je o estimatoru vrlo slicnom Cesto koriStenom estimatoru

toc¢aka, maximum likelihood (ML) estimatoru.

U sklopu analize parametara zvuka potrebno je postaviti odredene pretpostavke
radi jednostavnosti modela. Prilikom definiranja MAP modela za parametre
zvuka pretpostavit ¢e se da je rije¢ o nezavisnim varijablama, iako je velika
veCina parametara medusobno zavisno, i da je svaka varijabla distribuirana po
Gaussovoj razdiobi. Tako definirani ulazni podaci omogucavaju definiranje MAP

modela estimatora u trinaest dimenzija, jednom za svaki parametar.

Uz zadani diskretni niz podataka X = (xy, ..., ;) i slu¢ajnu varijablu 6 definira
se zajednicka vjerojatnost, p(X,6). Kolmogorovljeva definicija povezuje

zajednicku i uvjetnu vjerojatnost:

p(61X)
X,0) = 13
pXx.0) = =0 (13)
Opcenito vrijedi Bayesov teorem za uvjetnu vjerojatnost:
p(X|6)p(6)
p(0lX) = —————— (14)
p(X)
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Cilj MAP estimatora [12] je odabrati idealnu srednju vrijednost parametra 6 da
bi se uz tako odabran 6 mogla pouzdano estimirati slu¢ajna varijabla X. Pritom

MAP estimator definira tu vrijednost izrazom:

Omap = argmaxg p(0|X) (15)

Logaritmiranjem i koriStenjem Bayesovog teorema nad izrazom za 6,4, dobiva

se sljedece:

Omap = argmaxg p(6|X)

argmaxg In[p(0]1X)]

p(X10)p(6)
p(X)

(16)

= argmaxgln

Naime, logaritmiranje je u ovom slufaju dozvoljeno, zbog toga Sto je
logaritamska funkcija monotona te ne mijenja lokaciju maksimuma, ve¢ samo
vrijednost maksimuma. U potrazi za optimalnim 6 vrijednost p(X) se moZe

zanemariti jer je konstantna u odnosu na 6, ¢cime dobivamo:

Ouap = argmaxg In[p(8|X)p(8)] =
= argmaxq{In[p(X[0)] + In[p(0)]} (17)
= argmaxg {In[p(X|60)]} + argmaxy {In[p(6)]}

U slucaju da je parametar @ distribuiran uniformnom distribucijom, izraz za

Oy ap tada prelazi u izraz istovjetan ML (maximum likelihood) estimatoru.

Omap = argmaxg p(0|X) = argmaxg p(X|0) = Oy, (18)

U ovom je slucaju MAP estimator prikazan za samo jedan slu€ajni proces.
Naravno, pri analizi zvuka se koristi ve¢i broj parametara. Idu¢im ¢e se
primjerom[13] ilustrirati MAP estimator za dvije sluc¢ajne varijable, X; i X5,

definirane na sljedeci nacin:
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X1=0+w, pX110)~G(8,07)

(19)
X; = 0+ w,y, p(X,|0)~G(6,0%)

MozZe se definirati zajednicka vjerojatnost p(Xy, X,10) = p(X1|0) * p(X;|0)

Uz pretpostavku da se i parametar 6 distribuira po Gaussovoj razdiobi moze se

napisati sljedeci izraz, koji je analogan izrazu za jedan parametar X.

p(6|X1,X2) = p(X1,X,|0) (20)

Parametar 6 se u ovom slucaju odabire prema sljede¢em izrazu:

Omap = argmaxe{p(61X1, X>)} (21)
Logaritmiranjem i koriStenjem Bayesovog teorema dobiva se sljedece:

p(X1,X210)p(0)
p(X1,X2)

= argmaxg{log[p(Xy, X2|0)p(6)]}
= argmaxg{log[p(Xy, X2|0)] + log[p(6)]}

Opap = argmaxglog

(22)

Kao i u prethodnom slucaju, zajednicka vjerojatnost varijabli X4 i X, ne utjece
na izracun jer ne ovisi o 8, a logaritmiranje je monotono pa ne utjece na lokaciju

maksimuma nego samo njegov iznos.

MAP estimator ima svoje prednosti i svoje mane. Glavna prednost mu je
jednostavna izracunljivost i lako interpretiranje podataka. Uz broj tocaka
signala koji teZi beskonacnosti ovaj estimator asimptotski tezi prema ML

estimatoru.

Glavni nedostatak MAP estimatora je to Sto estimira toCke, odnosno, nema
reprezentacije nesigurnosti parametra 6 u estimaciji. Takoder, ponekad se radi
o bimodalnim distribucijama vjerojatnosti, gdje je jedna tocka znacajno visa od
ostatka, dok se velika vecina vjerojatnosti smjestila dalje od te tocke. Zbog toga

taj maksimum netoc¢no reprezentira gustocu vjerojatnosti kao cjelinu. Osim
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toga, MAP estimator je varijantan tijekom reparametrizacije, $to znaci da se

lokacija idealnog 6 mijenja tijekom reparametrizacije.

]
(=9

SLIKA 11. PRIMJER BIMODALNE DISTRIBUCIJE VIEROJATNOSTI

Slika br. 13. prikazuje distribuciju ¢iji maksimum se nalazi na mjestu koje ne
odgovara mjestu gdje se nalazi najveci postotak distribucije, Sto je u ovom

slucaju nistica, nego je rije¢ o izdvojenom Siljku na vrijednosti jedan.

5.2 Klasifikator modelom Gaussovih mjeSavina
Opcenito, model mjeSavina[14] je vjerojatnosni model koji sluzi za
reprezentiranje subpopulacija unutar ¢itavog skupa podataka na takav nacin da
unutar subpopulacija nije potrebno razlikovati svaki zasebni podatak, ve¢ samo

subpopulacije. Gustoca vjerojatnosti mjeSavine definira se izrazom:

K

pOO = ) mep(X16:) 23)

k=1

Pritom p(X) predstavlja gustou vjerojatnosti mjeSavine, m, svaku od

komponenti mjeSavine, a p(X|0y,) gustocu vjerojatnosti svake od komponenti.
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SLIKA 12. MODEL GAUSSOVIH MJESAVINA

Kao Sto se vidi na slici br 14., svaka komponenta mjeSavine ima vidljiv utjecaj na

ukupnu gustocu vjerojatnosti.
Opceniti model mjesavina se sastoji od sljede¢ih komponenti.

e N slucajnih varijabli, od kojih svaka odgovara jednom od promatranih
sluc¢ajnih procesa, gdje svaka od varijabli pripada istoj razdiobi, ali s
razli¢itim parametrima

e N odgovarajucih slucajnih latentnih varijabli, koje odreduju identitet
komponenti unutar mjesavine, svaka od kojih je distribuirana prema K-
dimenzionalnoj kategorickoj razdiobi

e Set K tezinskih koeficijenata, koji predstavljaju vrijednosti vjerojatnosti
svake od mjeSavina, a ¢ija je suma jednaka jedinici

e Set K parametara, svaki od kojih specificira parametar ili viSe parametara

odgovarajuce komponente mjeSavine
Parametri se mogu matematicki predstaviti izrazima:

K — broj komponenti mjeSavine
N — broj promatranih slucajnih varijabli
0;—1_x — parametar distribucije

Qi=1..x — tezinski koeficijenti svake mjeSavine

® — K — dimenzionalni vektor sastavljen od vrijednosti ¢;—1 g — 2 K=1
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Zi—1.n — komponente svake promatrane sluCajne varijable

Xi=1.n — promatrane sluajne varijable
U slucaju Gaussovih mjesavina dodaju dodatnih parametri:

Ui=1._x = oCekivanje i — te komponente
02, g = varijanca i — te komponente
Zi—1. N ~ Kategoricki(®)

Xi=1.N ~ g(ﬂzi, Uzzi)

m o?
K

K]

¢ Z; T; N

SLIKA 13. BLOK DIJAGRAM GAUSSOVIH MJESAVINA
Kvadrati na slici br. 15. predstavljaju fiksne parametre, oc¢ekivanje i varijancu za
svaku komponentu mjesSavine, a kruznice predstavljaju slucajne varijable, x; i z;.
Pritom ispunjeni krug oznacava poznate vrijednosti, odnosno vrijednost
poznatih slucajnih varijabli, podataka. Vektor [K] oznacava k-dimenzionalni

vektor teZina svih mjeSavina.

U kontekstu analize zvukova, model Gaussovih mjeSavina modelira svaku od
klasa podataka kao jednu komponentu mjeSavine. To se modeliranje obavlja
algoritmom maksimiziranja ocekivanja. Rijec je o metodi koja se Cesto koristi za

odredivanje komponenti mjeSavina koje imaju a priori poznat broj komponenti.
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Koristi se maximum likelihood estimator za svaku od mjeSavina, da bi se

odredio optimalni model.

5.3 Prostorno particioniranje temeljeno na k-d stablima
Poseban slucaj binarnih stabala predstavljaju takozvana k-d (skracenica za k-
dimenzionalna) stabla[15]. Rije¢ je o strukturi podataka koja sluzi za
organiziranje toCaka unutar k-dimenzionalnog prostora. Ova je struktura
podataka korisna za pretrazivanje sloZenih viSedimenzionalnih polja podataka.
S obzirom da je zapravo rije¢ o binarnom stablu, za njega je odredena sloZenost
za operacije koje obavljaju nad stablom. U najgorem slucaju se ostvaruje
sloZenost O(n) za umetanje i brisanje ¢vorova, kao i za pretrazivanje, dok se u

prosjeku za sve tri operacije postiZe sloZenost O(logn).

K-d stablo je binarno stablo u kojem je svaki ¢vor k-dimenzionalna tocka. To
znaci da svaki ¢vor Kkoji nije list implicitno dijeli hiperplohu na dva dijela, dva
polu-prostora. Tocke koje se nalaze u lijevom dijelu prostora se nalaze u lijevom
dijelu stabla, a one koje se nalaze u desnom dijelu u desnom dijelu stabla.
Matematicki gledano, tocke koje se nalaze lijevo od ¢vora koji je podijelio
hiperplohu na dva dijela imaju vrijednost u odgovaraju¢oj dimenziji koja je
manja od vrijednosti koju ¢vor ima. Analogno vrijedi za tocke koje se nalaze u
desnoj polovici, njihova vrijednost u odgovarajucoj dimenziji je veca od

vrijednosti ¢vora koji je podijelio hiperplohu.

Postoje razli¢ite metode za konstruiranje stabla, zbog toga Sto postoje razliciti
nacini da se odaberu osi po kojima se dijele hiperplohe. Kanonska metoda se
vodi time da je rezultat balansirano stablo, gdje je svaki list podjednako udaljen
od korijena stabla. Ovakva stabla, medutim, nisu optimalna za svaku primjenu.

Kanonska metoda vodi se sljede¢im pravilima:

e Silaskom niz stablom, ciklicki se izmjenjuju osi kojima ¢vorovi
prepolavljaju prostor. Primjerice, u trodimenzionalnom prostoru, korijen
bi definirao x-o0s, njegova djeca y-o0s, njegovi unuci z-os, njegovi praunuci

ponovno x-os itd.
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e (0d svih tocaka koje se umecu u podstablo uzima se ona koja se nalazi
najbliZe srednjoj vrijednost svih toCaka u odgovarajucoj dimenziji koja je

odabrana prema prvoj natuknici

U slucaju da se ne uzima tocka koja je najbliZa srednjoj vrijednosti, stablo nece

biti balansirano.
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SLIKA 14. BALANSIRANO 2-D STABLO
Na slici br. 16. je prikazano stablo u 2-d prostoru sa Sest to¢aka. U prvom koraku
je cilj izabrati toCku koja ¢e podijeliti prostor po x-osi na dvije cjeline u kojima
ima podjednak broj tocaka. Vrijednosti to¢aka po x-osi su 2,4, 5,7, 819 te je
njihov median Sest. Algoritam je u prvom koraku odabrao tocku (7,2) kao
korijen stabla. U idu¢em se koraku prostor dijeli po y-osi. Unutar lijeve polovice
se nalaze tocCke cije su vrijednost po y-osi 3, 4 i 7. Njihov je median Cetiri te je
tocCka (5,4) izabrana kao korijen lijevog podstabla. Preostale dvije tocke unutar
lijevog podstabla se nalaze same unutar svojih polovica te one svaka dijele svoju
polovicu. Unutar desnog podstabla postupak se analogno izvrSava te je tocka
(9,6) izabrana da podijeli desnu polovicu, nakon ¢ega se tocka (8,1) nalazi sama

unutar svoje polovice.

To se stablo moze prikazati na sljedeci nacin:
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SLIKA 15. K-D STABLO

Slika br. 17. prikazuje ono S$to je prethodno receno, prva je podjela napravljena
po x-osi, zatim po y-osi i potom ponovno po x-osi. Iz stabla se vidi da je

balansirano jer svi listovi imaju jednaku udaljenost do korijena.

U kontekstu obrade zvuka i klasifikacije zvuc¢nih signala, k-d stabla se koriste za
reprezentaciju parametara signala unutar viSedimenzionalnog prostora te
pretraZivanje prostora u potrazi za podrucjima u kojima se nalazi velik broj
toCaka. Sustav se trenira nad setom podataka te se pronadeni skupovi tocaka

koriste u daljnjoj klasifikaciji zvukova.

5.4 Dubinsko Kklasificiranje metodom najblizih susjeda
Dubinsko klasificiranje metodom najbliZih susjeda se naziva jo$ i algoritam k-
najblizih susjeda (k-Nearest Neighbors, k-NN)[16]. Ovaj se algoritam dijeli na
dva nacina, za regresiju i klasifikaciju. U oba se slucaja ulazni podaci sastoje od k
najbliZih podataka u odredenom prostoru znacajki. Izlazni podatak se, medutim,

razlikuje.

e Tijekom k-NN Kklasifikacije izlazni podatak je pripadanje kategoriji.
Objekt se klasificira na temelju svojih k-najbliZih susjeda u klasu koja je
najc¢es¢a medu tim susjedima. U ovom je sluc¢aju k malen pozitivan broj.
U slucaju da je k=1 svaki se objekt Kklasificira na temelju jednog

najbliZeg susjeda.
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e Tijekom k-NN regresije izlazni podatak je vrijednost objekta. RijeC je o
srednjoj vrijednosti odredenog parametra za k najblizih susjeda tog

objekta.

k-NN algoritam je primjer lijenog ucenja. Rijec je o porodici algoritama koji ne
obavljaju eksplicitnu generalizaciju nekog pravila ili zada¢e nego usporeduju
svaki novi problem s problemima koji su rijeSeni tijekom treniranja, a

pohranjeni su u memoriji.

Svi susjedni objekti ne sudjeluju jednako u algoritmu, ve¢ se mnoZe se teZinama,
gdje je teZina reciprocna vrijednost udaljenosti od polaziSnog objekta, 1/d.
Susjedi su uvijek odabiru medu objektima za koje se poznaje klasa (tijekom
klasifikacije) i vrijednost objekta (tijekom regresije). Algoritam se ne trenira,

nego znacajke polazi$nih objekata predstavljaju ,trenirani“ dio algoritma.

Kao Sto je receno, svaki od objekata ima svoju klasu i svoju vrijednost.
Vrijednost objekta predstavlja vektor svih znacajki koje su bitne za klasifikaciju
te je u prakticki svim slucajevima nuzZno viSedimenzionalan s obzirom da je
Kklasifikacija objekata koriste¢i jednu znacajku trivijalna. Pri izraCunu udaljenosti

koristi se euklidska metrika.
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SLIKA 16. PROBLEM KLASIFIKACIJE OBJEKTA

Glavni problem ovog algoritma je Sto je osjetljiv na lokalnu strukturu podataka,

odnosno, klasa objekata koja je CeS¢a u nekoj okolini ima tendenciju prevladati
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nad svim ostalim klasama samo zbog toga Sto je na pocetku veci broj objekata
bio klasificiran tom klasom. Ovaj se problem popravlja mnoZenjem teZinskim

faktorima.

Slika br. 18. prikazuje drugi problem ovog algoritma, odabir idealnog
parametra k. U slucaju da je k = 3, zeleni e objekt sa slike biti klasificiran kao
crveni trokut jer su mu najbliZi susjedi dva crvena trokuta i jedan plavi kvadrat.
No, u slucaju da je k = 5, u okolinu zelenog objekta ulaze i dva plava kvadrata

koji u ovom sluc¢aju prevagnu i objekt se klasificira kao plavi kvadrat.

Opcenito govoreci, idealni k ovisi o podacima koji se koriste. Velik k smanjuje
utjecaj Suma na Kklasifikaciju, ali su zbog njega granice medu klasama manje
jasne. U praksi se idealna vrijednost k trazi heuristickim metodama.
Visedimenzionalni objekti znac¢ajno usporavaju izvodenje algoritma tako da se
zbog toga prije k-NN algoritma uvijek obavlja izvlacenje najznacajnijih znacajki

iz viSedimenzionalnih podataka.

U kontekstu Klasifikacije zvukova, k-NN algoritam u pravilu ima dvije ili tri
klase, govor, glazbu i tiSinu, a u slucaju Slaneyja i Scheirera, objekti su 13-

dimenzionalni.

5.5 Usporedba Klasifikacijskih metoda
Slaney i Scheirer[4] su u svom radu testirali uspjesnost klasifikacije s Cetiri
prethodno opisane metode te se pokazuje da je u prosjeku podjednaka to¢nost u
svim slucajevima. Medutim, pokazuje se da maximum a posteriori estimator i
model Gaussovih mjeSavina puno bolje klasificiraju govor u odnosu na glazbu,
dok se u slucaju metode k-dimenzionalnih stabala i k-najbliZih susjeda radi o
podjednakoj tocnosti i za govor i za glazbu. To¢nosti su prikazane u tablici na

iducoj stranici.
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TABLICA 2. USPOREDBA TOCNOSTI METODA

Pogreska Pogreska Ukupna pogreska
Klasifikacije Klasifikacije
govora glazbe

Maximum a 2.1+£1.2% 9.9+£5.4% 6.0£2.6%
posteriori

Model Gaussovih 3.3x1.3% 8.4+6.8% 5.8+2.5%
mjesavina

kNN uz k=1 43+x1.7% 6.6£6.4% 5.5+£3.6%

KNN uz k=1 4.2+1.9% 6.5£6.1% 5.4+3.5%

k-d stablo 5.4+x1.1% 6.1+2.8% 5.8+1.6%
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Klasifikator koji se temelji na samo dva parametra, efektivnoj vrijednosti signala
i broju prolaza kroz nisticu, opisan je u radu A Speech/Music Discriminator
Based on RMS and Zero-Crossings[17]. U razvoju ovog klasifikatora glavni
zahtjevi su postavljeni na brzinu izvodenja algoritma i moguénost obavljanja
operacija u stvarnom vremenu. Upravo se zbog ovih ogranicenja na algoritam
koristi znacajno reduciran set znacajki u odnosu na znacajke koje koriste ostali
Cesto koriSteni klasifikatori. Kao Sto je prije rec¢eno, koriste se dvije znacajke
zvukova koje je najjednostavnije izraCunati, a to su broj prolaza kroz nisticu i

srednja vrijednost signala.

Klasifikacija se odvija u dvije faze. U prvoj fazi algoritam segmentira zadani
zvulni zapis na temelju razdiobe efektivne vrijednosti signala i dobiva segmente
za koje je potrebno utvrditi da li se radi o govoru ili glazbi. Algoritam koji
obavlja segmentiranje zapisa je dizajniran na takav nacin da uvijek napravi vise
segmenata nego Sto je zaista potrebno. S obzirom da se Citav jedan segment
uvijek klasificira u samo jednu kategoriju zapisa, ovakva presegmentacija sluzi
tome da se kratki segmenti ne izgube u duZim segmentima i pogresno

klasificiraju.

Nakon $to je signal uspjeSno segmentiran, sve se znacajke racunaju za intervale
duljine 20 ms te je time odredena preciznost ove metode. Rezultat izvodenja
programa su indeksi pocetka i kraja svakog segmenta i klasa u koju je svrstan

svaki segment.

Izvorni rad se hvali to¢noS¢u segmentacije u 97% slucCajeva i ispravnom

klasifikacijom segmenata u 95% slucajeva.

Klasifikacija se sastoji od Citanja zvu¢nog zapisa, izraCuna znacajki, segmentacije

zapisa i klasifikacije svakog segmenta.
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6.1 Citanje zapisa i izrac¢un znacajki
Ovaj je klasifikator namijenjen za analizu monokanalnih zapisa, ali se moZe
koristiti i za dvokanalne zapise. Radi izracunavanja znacajki, prije Citanja
snimke obavlja se ¢itanje prvih nekoliko uzoraka da bi se odredilo jer li zapis
dvokanalni. Ako je zapis dvokanalni, koristit ¢e se aritmeticka sredina oba

kanala za izracun znacajki zvu¢nog zapisa.

S obzirom da Klasifikator ponekad mora obradivati jako velike zapise, Citanje i
izraCun znacajki obavlja se u petlji koja Cita interval duljine 1s, tako da ukupna
duljina datoteke koju treba obraditi ne opterec¢uje radnu memoriju. Procitana
jedna sekunda se zatim dijeli na pedeset segmenata duljine 20 ms. Za svaki
interval duljine 20 ms izracunava se efektivna vrijednost signala (RM.S), broj
prolaza signala kroz niSticu (Z€) i umnozak broja prolaza kroz niSticu i
efektivne vrijednosti signala (RMSxZ(C). lIzvodenjem petlje dobivaju se
vrijednosti RMS, ZCi RMSxZC za Citav zvucni zapis u preciznosti od 20 ms. Osim
tih znacajki, za svaku sekundu signala izracunavaju se i parametri a i b koji
opisuju generaliziranu X2 razdiobu vrijednosti RMS-a. Oni su definirani preko

ocekivanja i varijance RMS-a prema iduéim izrazima.

2 0.2
= -1 b= (24)
o H
Uz tako definirane parametre a i b, funkcija gustoce vjerojatnosti opisana je

sljede¢im izrazom.

—-bx

a
x ¢ >0 (25)

PO = T ) * 2

Govor i glazba imaju razlic¢itu razdiobu efektivne vrijednosti signala i zbog toga
razliCite vrijednosti parametara distribucije. Upravo na toj razlici poCiva ova
metoda klasificiranja govora i glazbe. Razlika se moZe uociti na histogramima za

govor i glazbu koji se dobivaju iz odgovarajuc¢ih prethodno izracunatih RMS-ova.

Slika br. 19. prikazuje usporedbu histograma koji su dobiveni u okviru ovog

diplomskog rada, posebno za svih 64 snimke govora i svih 64 snimke glazbe, s
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histogramima koji su dobiveni u izvornom radu. MoZe se primijetiti da su kod
snimki govora puno =zastupljenije niZze amplitude, dok su kod glazbe

zastupljenije nesSto viSe amplitude.

Histogram RMS-a glazbe
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SLIKA 17. USPOREDBA DOBIVENIH HISTOGRAMA RMS-A ZA GOVOR | GLAZBU

Originalni su grafovi dobiveni koriste¢i posve drugaciji korpus glazbe i govora u
odnosu na onaj koji se koristi u ovom diplomskom radu. Iz grafova se vidi da
postoji vrlo velika sli¢nost odgovaraju¢ih histograma. Stoga se moZe zakljuciti
da postoji vrlo velika korelacija izmedu razdiobe efektivne vrijednosti signala i

vrste zvucnog zapisa.

Druga koriStena znacajka je broj prolaza kroz niSticu (ZC) zato $to se empirijski
pokazalo da je nezavisna od RMS-a koriste¢i Blomquistovu mjeru i koli¢inu

zajednicke informacije. Pokazalo se da je nezavisnost snaZnija u slucaju glazbe
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jer se kod govora pojavljaju kratke pauze u kojima se koreliraju prolazi kroz

nisticu i nizak RMS. Na slici br. 2 se vidi usporedba dobivenih histograma

vezanih za broj prolaza kroz niSticu.
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SLIKA 18. USPOREDBA DOBIVENIH HISTOGRAMA PROLAZA KROZ NISTICU ZA GOVOR | GLAZBU

[ u ovom se slucaju vidi slicnost dobivenih razdiobi u odnosu na one dobivene u

izvornom radu, iako ne u takvoj mjeri u kojoj je bilo vidljivo kod histograma

RMS-a.

Nakon S$to su izraCunate navedene znacajke, algoritam moZe zapoceti sa

segmentacijom zadanog zapisa.
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6.2 Segmentiranje zapisa
Da bi se skratio i olakSao izracun, za segmentaciju se Kkoriste iskljucivo
vrijednosti RMS-a. Algoritam za segmentiranje se izvodi u dvije faze. U prvoj fazi
algoritam izdvaja sekunde u kojima je doslo do predvidenog prijelaza’iz govora
u glazbu ili obrnuto. U drugoj fazi se unutar svake sekunde u kojoj je pronaden
prijelaz trazi u kojih se 20 ms prijelaz dogodio. Na ovaj nacin se Stedi na
vremenu koje je potrebno da se program izvede jer se detaljna analiza obavlja
samo u sekundama u kojima se stvarno dogodio prijelaz. Preciznost od 20 ms je
nuzna i dovoljna jer su znacajke ljudskog glasa stacionarne unutar intervala od

20 do 25 ms.

Zbog stalnih kratkotrajnih pauza u govoru, varijanca RMS-a je znacajno veca od
srednje vrijednosti RMS-a, dok je u slucaju glazbe varijanca RMS-a puno manja.
Najtocniji nacdin odredivanja o kojoj se distribuciji radi bio bi racunanje
udaljenosti dobivene distribucije od idealiziranih distribucija za govor i glazbu.
Medutim, taj bi izracun troSio previSe resursa i vremena pa se iz idealiziranih
distribucija izracunavaju idealizirane vrijednosti parametara a i b/ koji su
prethodno definirani izrazima (24) i izracunati za svaku sekundu zadanog

zvucfnog zapisa.

Prethodno je pokazano da se koristeéi parametre a i b moZe rekonstruirati
funkcija gustole vjerojatnosti p(x). Za procjenu udaljenosti izmedu oKkvira

koristi se Bhattacharyyina udaljenost, koja ja definirana sljede¢im izrazom.

p(p1,p2) = f p1(xX)p2(x)dx (26)

Uz tako definiranu mjeru sli¢nosti dvaju razdioba i x? razdiobu dobiva se

sljedeci izraz.

ait+a
ITZ"':[ a,+1 a;+1

2p, 2 (27)

(g )

)
Jr(a, + Dr(a, +1) \b1t+b; !

p(p1,p02) =
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Izraz (27) pokazuje da su za izracun sli¢nosti bilo koja dva okvira potrebni samo
odgovarajuci ai b parametri, koji su pak dobiveni iz o¢ekivanja p i varijance o2

RMS-a svakog okvira.

Algoritam za segmentaciju traZi onaj okvir duljine 20 ms, kod kojeg se prethodni
okvir i idu¢i okvir razlikuju znacajno, odnosno, ako se dogodila promjena unutar
okvira na indeksu i, onda se okviri na indeksima i — 1 i i + 1moraju razlikovati.
Trenutacna promjena izmedu okvira na indeksima i i i + 1 se ne detektira ovim
algoritmom. Zanimljivo je napomenuti da se u jednom trenutku racuna sli¢nost
susjednih okvira, ali se ona ne koristi u daljnjem ra¢unu i odmah je prebrisana

vrijedno$cu sli¢nosti okvira na indeksimai — 1ii + 1.

Sto je veca sli¢nost medu okvirima, to je manja vjerojatnost da je doslo do
promjene medu njima. Zbog toga se definira mjera vjerojatnosti promjene, D (i).

Pritom vrijedi izraz:

D) =1-p(Pi-1,Pi+1) (28)

Ovaj je sustav dizajniran da detektira sve znaCajne promjene izmedu govora,
glazbe i tiSine te ¢e se ta promjena ocitovati kroz vrijednost parametra D (i).
Lokalni maksimumi vrijednosti D(i) detektiraju se empirijski dobivenim

pragom.

Da bi se ispravno obavila detekcija promjene potrebno je normalizirati okvire u
okolini okvira koji se promatra. Kodni odsjecak koji obavlja normalizaciju
promatra dva prethodna i dva idu¢a okvira u odnosu na trenutacni te odreduje
srednju i maksimalnu vjerojatnost promjene. Zatim se vrijednost vjerojatnosti

promjene normalizira prema sljede¢em izrazu.

D)V (D)

Do () (29

Dn(i) =
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Pritom je V(i) pozitivna udaljenost D(i) do srednje vjerojatnosti promjene
lokalnih pet okvira, dok je Dy, (i) maksimalna vrijednost vjerojatnosti promjene

unutar istih pet okvira.

Criginalna vrijednost vierojatnosti prijelaza Mormalizirana wijednost vierojatnosti prijelaza
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SLIKA 19. USPOREDBA ORIGINALNE | NORMALIZIRANE VRIJEDNOSTI VIEROJATNOSTI PRIJELAZA

Na slici br. 21. vidi se usporedba nenormalizirane i normalizirane vrijednosti
vjerojatnosti prijelaza za niz od 200 okvira. Mogu se primijetiti dva Siljka na
indeksima 38 i 40. Zbog toga Sto algoritam za normalizaciju promatra okolne
vrijednosti vjerojatnosti promjene medu okvirima, ovi Siljci nestaju nakon
normalizacije. Siljak na indeksu 60 oko sebe nema nijedan $iljak koji koji mu je

blizak po vrijednosti pa je on prisutan i nakon normalizacije.

Bitno je napomenuti da ako program ne pronade nijednu promjenu unutar
zadanog zvucnog zapisa, zavrsit Ce izvrSavanje i nece biti odredeno je li u zapisu
govor i glazba. NuZan je barem jedan prijelaz za uspjesno izvrSavanje programa,

makar taj prijelaz bio iz govora ponovno u govor ili iz glazbe ponovno u glazbu.

Iz dobivenih normaliziranih vjerojatnosti prijelaza oznacavaju se sve sekunde u
kojima je doslo do prijelaza te zapocinje druga faza segmentacije. Unutar svake
sekunde za koju je odredeno da se u njoj dogodio prijelaz program obavlja
identican algoritam, ali ovaj put utvrduje u kojih se to¢no 20 ms dogodio

prijelaz.
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Primjerice, za zapis duljine 1920 sekundi u prvoj fazi segmentacije nastaje
vektor duljine 262 indeksa sekundi u kojima je detektiran prijelaz. Na taj se
nacin u drugoj fazi samo 13.65% zapisa detaljno analizira jer se 1658 sekundi
zapisa ne promatra s precizno$¢u od 20 ms. Ova uSteda omogucava visestruko

brze izvodenje programa.

20 40 B0 a0 100 120 140 160 150
—= Pozicije s preciznodéu 1 s
— Pozicije s preciznogcu 20 ms

SLIKA 20. FAZE SEGMENTACIISKOG ALGORITMA

Izvodenjem druge faze segmentacije dobivaju se precizni indeksi promjene
unutar zapisa i to¢no vrijeme promjene. Na slici br. 22. se vidi usporedba
vremena dobivenih u prvoj fazi algoritma i ispravljenih vremena dobivenih u

drugoj fazi algoritma za segmentaciju.

Ovime je zavrSena segmentacija zadanog zvucnog zapisa i zapocinje klasifikacija

svakog od segmenata.

6.3 Parametri klasifikacijskog algoritma
Klasifikacija zapocCinje izracunavanjem stvarnih znacajki signala iz osnovnih
karakteristika, broja prolaza kroz niSticu i efektivne vrijednosti signala. Prvi

parametar je normalizirana varijanca RMS-a, definirana izrazom:

2
o
Uzvar = F (30)
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Odnosno, varijanca se normalizira dijeljenjem s kvadratom srednje vrijednosti.
Drugi parametar je vjerojatnost prolaza kroz niSticu zato $to se primijetilo da je

broj prolaza kroz niSticu puno veci u govorenih signala nego u glazbenih.

Treci parametar je zajednicka mjera RMS-a i ZC-a koja se izracunava iz umnoska
RMS = ZC. Predstavimo li taj umnoZak oznakom 4, izracunava se parametar Cy:
=1 AQD)

c= 2= , Cp= e € 31
24, —A, -4, Z7°¢ GD

Pritom A, prestavlja maksimalnu vrijednost umnoska, A,, srednju vrijednost
umnos$ka, a 4,, srednju vrijednost umnoska. Normalizacija izrazom iz nazivnika
obavlja se zato Sto nazivnik poprima veliku vrijednost u snimaka govora. To se
dogada zato S$to snimke govora sadrZe puno viSe prolaza kroz nisticu pa su za

njih vrijednosti 4,, i 4,, jako malene.

Cetvrti parametar se naziva frekvencija intervala tiS§ine i Koristi se za
razlikovanje glazbe od govora zato $to je puno ve¢i kod govora nego kod glazbe.
Ovaj se parametar u praksi koristi za odredivanje frekvencije slogova, ali u

ovom slucaju je vrlo koristan jer poprima vrlo niske vrijednosti za glazbu.

Peti parametar je vezan za maksimalnu frekvenciju na kojoj se pojavljuju

znaCajne komponente signala. Govorni signal je spektralno ograni¢en na

frekvencije do oko 3500 Hz, dok se u glazbi pojavljuju i puno vise frekvencije.
6.4 Klasifikacijski algoritam

Klasifikacijom se zadani segmenti dijele u tri kategorije. Prva je glazba, druga je

govor, a treca je tiSina i predstavlja dijelove snimke koji se ne mogu klasificirani

ni kao govor ni kao glazba jer su ili pretihi ili se zaista radi o tiSini.

Kao procjena amplitude signala koristi se teZinski zbroj srednje i centralne

vrijednosti RMS-a.

0.3
E =074, + Wz A(D) (32)

48



Uz tako definiranu amplitudu, vjerojatnost da odredeni segment prestavlja

tiSinu racuna se izrazom:

6eE*

e 33
ptlsma 2%0.6%0.6 ( )

S obzirom da se vrijednost RMS-a i govora i glazbe moZe opisati x2? razdiobom,
klasifikator prvo provjerava slicnost razdbiobe RMS-ova u zadanom segmentu s
prethodno definiranim empirijski dobivenim razdiobama govora i glazbe. Te su

vjerojatnosti definirane sljede¢im izrazima:

-X
x%glazba % @ bglazba

(34)
F(aglazba + 1) * glazbaaglazba+1

Pgilazba =

—X

xAgovor x o bgovor

(35)
r(agovor + 1) * bgovoragovor+1

Pgovor =

Pritom su agopors Dgovors Qgiazba 1 Pgiazba €mpirijski dobiveni idealizirani
parametri x? razdiobe za govor i glazbu, a x je normalizirana varijanca RMS-a na

¢itavom segmentu koji se klasificira.

Daljnji princip Klasifikacije temelji se na modificiranju vrijednosti pgiazpa.

Pgovorl Ptisina U OVisnosti o parametrima klasifikacijskog algoritma.

Primjerice, govor karakterizira velika frekvencija intervala tiSine. Ako je ta
frekvencija manja od 0.6, a segment dovoljne duljine (u kodu definirano kao 2.5
s), onda je zasigurno rijeC o glazbi te se postavlja vjerojatnost pgq;pq U vrlo
visokih 10, Sto osigurava da se taj segment oznaci kao glazba. Ovaj test uspjesno

klasificira oko 50% svih segmenata koji sadrze glazbu.

Empirijski odredenim pragovima na isti se nacin podeSavaju vrijednosti
vjerojatnosti s obzirom na vjerojatnost prolaza kroz niSticu, maksimalnu

frekvenciju i parametar C.
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S obzirom da ¢ak i u ovom, najjednostavnijem, slucaju, algoritam zahtjeva
koriStenje korjenovanje i logaritmiranja, nije pogodan za prilagodbu za

koriStenje na DSP procesoru.

6.5 Rezultati klasifikacije
Koriste¢i navedeni algoritam na korpusu koriStenom u sklopu ovog diplomskog
rada dobiveni su sljede¢i rezultati. Na snimkama govora postignuta je to¢na
identifikacija 84.5% vremena, odnosno, to¢no je identificirano 82.66%
analiziranih segmenata. Za glazbu je postignuta to¢na identifikacija 90.73%

vremena, odnosno, 87.45%-tna uspjesnost identifikacije segmenata.

S obzirom da se analiza preko pola sata glazbenih zapisa nije odredila nijedan
segment koji predstavlja tiSinu, moguce je smatrati segmente tiSine kao
segmente govora. U tom se slucaju tocno identificiralo 88.31% segmenata,

odnosno, 88.45% vremena.

6.5.1 Rezultati klasifikacije govora
Segmentacijom 64 poluminutne snimke govora dobiva se 248 segmenata.
Snimke su isklju¢ivo dijelovi radio zapisa na engleskom i njemackom jeziku.
Pritom se velika velina zapisa u potpunosti ispravno klasificira. Algoritam
pogresno Kklasificira govor kao glazbu u slucaju ljudskog smijeha, pustanja
pozivatelja u eter, vrlo glasnih pozadinskih zvukova i u vrlo specifi¢noj situaciji
kad spiker imitira djecji glas, ali najviSe pogresnih klasifikacija dogada se u
slu¢aju zZenskih govornika. Vrlo cesto se isti Zenski govornik Kklasificira
naizmjence kao govor i kao glazba, bez konkretnog razloga za razlicitu

klasifikaciju jer je rije¢ o promjeni tijekom izgovora jedne rijeci ili recenice.

Slika br. 23. prikazuje rezultat procesa klasifikacije 32 minute govora. Prvi graf
prikazuje da je velika velina zapisa oznacena kategorijom 2, govorom, dok
postoje mali dijelovi koji su oznaceni kao tiSina ili glazba. Drugi graf za svaki
trenutak prikazuje onu vjerojatnost koja je u tom segmentu zapisa nadvladala
preostale vjerojatnosti. Preostali grafovi prikazuju vjerojatnosti za govor, glazbu

i tiSinu i svakom trenutku.
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Tip klasifikacije (1 : Glazba, 2: Govor, 3: Tigina)

i LMHIHHHIH” L

0 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
VJernjatnnsI klasiﬁciranng tipa

(]

2 | | I
. :IHJH__.J .”_A_lru.IJ_ JU_”LI\’UW M M |
D |
600 1000 1200 1400 1600 1800 2000
“ierojatnost glazbe
=0 | | | T T | | | T
) :,L\H JH_._LL.- |
0 | . | | J\[\H | | I»’h_L_.. | H
1] 200 400 B00 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Wjerojatnost govora
A | | | I

I l I
] 200 400 500 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
\/’jernjamnst tigine

DDJW’LLJIM_HJUI M .

0 200 4 1000 1 QDD 1400 1600 1800 2000

SLIKA 22. VIJEROJATNOSTI POJEDINIH TIPOVA NAKON KLASIFIKACIJSKOG ALGORITMA ZA GOVOR
Slika br. 24. prikazuje rezultat segmentacije i klasifikacije govora. Osim toga,
prikazuje i vrijednost srednjeg RMS-a u svakom trenutku snimke. MoZe se
primijetiti da vrlo nizak RMS gotovo uvijek uzrokuje da se odredeni segment

klasificira kao tiSina.

Segmentacija
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SLIKA 21. KONAENI REZULTATI DVAJU FAZA ALGORITMA ZA GOVOR
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6.5.2 Rezultati klasifikacije glazbe
I glazbeni se korpus sastoji od 64 poluminutne snimke, ali je u ovom slucaju
segmentacijom dobiveno 263 segmenta. S obzirom da je korpus glazbenih
zapisa vrlo raznolik, zanimljivo je promotriti da li Zanr glazbe utjece na
klasifikaciju, posebice zato Sto dio zapisa ukljucuje vokalne izvedbe. Vokalne
izvedbe Skotske narodne glazbe, funka, rocka, bluesa, hip hopa, opere i techno
glazbe su se u potpunosti ispravno klasificirale kao glazba. Unato¢ ocekivanjima,
instrumentalni jazz i klasicna glazba su najces¢e pogreSno Klasificirani kao
govor. Glazbala koja izvode jazz tijekom sviranja proizvode specifican Sum koji
racunalo moZe zamijeniti za govor. Kod klasi¢ne glazbe u pravilu nije jasno zasto
dolazi do pogresne klasifikacije, zato $to se ona dogada na snimkama razlicitih
instrumenata. Sakralna glazba, u kojoj se ljudski glas istice, naizmjence se svakih

par sekundi oznacava kao i govor i glazba.

Slika br. 25 prikazuje rezultat procesa klasifikacije 32 minute glazbe. Pritom je
velika vecdina zapisa oznacena kao glazba, manji dio je oznacen kao govor, a kao
S$to je receno, nijedan segment nije oznacen kao tiSina.. Grafovi vjerojatnosti su

analogni onima prethodno prikazanim za govor.

Tip klasifikacie (1 : Glazba, 2: Govor, 3: Tiging)
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Slika br. 26 prikazuje rezultat segmentacije i klasifikacije glazbe.
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SLIKA 26. KONACNI REZULTATI DVAJU FAZA ALGORITMA ZA GOVOR

MoZe se primijetiti da RMS nigdje ne poprima jako malene vrijednosti zbog
kojih bi se zapis oznacio kao tiSina, kao i puno manji broj pogresno oznacenih

zapisa.
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Biblioteka Matlab Audio Analysis opisana je u sklopu knjige /ntroduction to
Audio Analysis: A MATLAB Approach|18]. Peto poglavlje te knjige bavi se
klasifikacijom zvukova. Matlab odsjeCci vezani uz ovu knjigu javno su

dostupni.[19]

7.1 Princip rada Klasifikatora
Ova se biblioteka moZe koristiti za bilo koju vrstu klasifikacije zvukova, zbog
toga Sto klasifikacija zapocinje treniranjem klasifikatora. Klasifikator se temelji
na metodi ucenja. Naime, prije nego Sto je moguce odrediti je li u nekom zapisu
rijeC o govoru ili o glazbi, potrebno je odrediti znacajke govora i glazbe iz zapisa
za koje se pouzdano zna da sadrZe govor, odnosno glazbu. Za to se koristi k-NN
klasifikator koji je prethodno obraden u sklopu ovog rada. Funkcija
kNN_model_add_class() koristi se zasebno za dodavanje po jedne klase u model
kojim se Zeli obavljati Klasifikacija. Za svaku se klasu definira direktorij koji
sadrzi datoteke koje se Zele uvrstiti u tu klasu, ime klase, niz statistika i

podataka o prozorima nad kojima se obavlja analiza.

U biblioteci je dostupno pet razli¢itih modela koji su prethodno istrenirani. U
svakom su slucaju definirane jednake Sirine prozora za analizu. Kratkotrajni
prozori su trajanja 40ms bez preklapanja medu prozorima, dok su veci prozori
Sirine 2s s 50%-tnim preklapanjem. Za svaku od klasa iz zvu¢nih su zapisa
izdvojeno Sest statistika, srednja vrijednost, median vrijednosti, standardna

devijacija, devijacija srednje vrijednost, minimum i maksimum.
Dostupni modeli su:

e model8, napravljen iz segmenata iz filmskih zapisa, koji se sastoji od
osam Kklasa: glazba, govor, pucnjevi, vrisci, borbe, ostalol, ostalo2 i
ostalo3,

e model4, koji se sastoji od Cetiri klase: glazba, muski govor, Zenski govor i
tisina,

e modelMusicGenres3, koji se sastoji od tri klase: klasi¢na glazba, jazz i

elektronicka glazba,
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e modelSM, koji se sastoji od dvije klase: govor i glazba,

e modelSpeech, koji se sastoji od dvije klase: govor i negovor.

Naravno, s obzirom da je moguce generirati model za bilo koju vrstu

klasifikatora, moguce je s testirati modele s brojnim drugim kategorijama.

Jednom kad je odabran klasifikacijski model, moZe se zapoceti s klasifikacijom.
Na pocetku je potrebno normalizirati vektore koji sadrZe zasebne znacajke. To
se Cini tako da se za svaku znacajku srednja vrijednost postavlja u nisticu, a

standardna devijacija u jedinicu.

< . v () — () . .

(J)=——+——, i=1.M,j=1..L 36
Vl(]) O_(]) l ] ( )
Pritom je M broj uzoraka koji su koriSteni tijekom treniranja, L dimenzija
prostora znacajki, u;(j) srednja vrijednost j-te znacajke, a o(j) standardna

devijacija te znacajke.

Znacajke se izvlaCe iz signala funkcijom stFeatureExtraction.m koja obavlja
ekstrakciju znacajki nad kratkim intervalima, odnosno 40 ms. Za svaki se okvir

izraCunava vektor znacajki duljine 35. Znacajke su redom:

e Broj prolaza kroz niSticu

e Energija signala

e Entropija signala

e Spektralni centroid i njegova varijanca
e Spektralna entropija

e Spektralni tok

e Frekvencija vecinske spektralne snage
e 13 kepstralnih koeficijenata

e Harmonijski omjer

e Osnovna frekvencija signala

e 12 koeficijenata Chroma vektora
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Prilikom Kklasifikacije se ne obavlja segmentacija. Naime, funkcija
FileClassification.m je zamiSljena na nacin da Klasificira citav zvucni zapis u
jedinstvenu kategoriju na temelju njegovih Kkarakteristika. Za potrebe
klasifikacije manjih dijelova signala postoji funkcija mtFileClassification.m koja
dijeli zadanu snimku u intervale fiksnog trajanja medu kojima nema preklapanja
te svaki interval zasebno klasificira. To je trajanje definirano modelom kojim se
zeli izvrsiti klasifikacija. U slucaju predefiniranih modela dostupnih u sklopu ove
biblioteke, moguce je obavljati klasifikaciju u intervalima minimalne duljine od

jedne sekunde.

Funkcija mtFileClassification funkcionira na nacin da prvo ucita model koji se
koristi, a zatim izracuna znacajke signala. Iz signala se prvo izvlaCe znacajke na
intervalima duljine 40 ms te se potom preracunavaju u znacajke za duZe
intervale, duljine 1s. Nakon S$to su znacajke izratunate moZe zapoceti
klasifikacija. Za nju se koristi funkcija classifyKNN_D_Multi.m koja koristi uzorke
signala na danom intervalu, znacajke signala na tom intervalu i konstantnu
udaljenost k izmedu objekata da metodom najbliZih susjeda klasificira dani

segment signala.

Za svaku se znacajku signala redom izracunava udaljenost jednog segmenta u
odnosu na preostale segmente. Prolaskom kroz, po udaljenosti najbliZe, manje
segmente traZi se koja je kategorija signala najbrojnija u okolini te se u ovisnosti
o velini uzoraka u segmentu klasificira ¢itav segment u jednu od kategorija

modela.

7.2 Rezultati Klasifikacije
Dostupni modeli ovog klasifikatora testirani su na Marsyas zvu¢nim zapisima.
Jedini parametar pri analizi je k, odnosno, broj najbliZih susjeda s kojima se
usporeduje svaki objekt. Iterativno se odredilo da se najbolji rezultati postiZu uz

k = 3 te je taj k koriSten u svim modelima.

modelSM sadrzi klase: govor i glazba te je testiran datotekama koje sadrze

iskljucivo govor i iskljucivo glazbu. Dobiveni su rezultati prikazani u tablici br. 3.

56



Pokazuje se da je Kklasifikator obavio vrlo dobar posao prilikom klasifikacije
govora jer je postignuta tocnost od 92.13%, no ¢ak i uz idealan k nije postignuta
zadovoljavajuca toCnost prilikom klasifikacije glazbe. Glavni uzrok toga je
Cinjenica da dio zvucnih zapisa glazbe nisu iskljuivo instrumentalni nego
sadrze vokalni dio koji se moZe krivo protumaciti kao govor. S druge strane,
zvuCni se zapisi analiziraju na intervalima duljine jedne sekunde, Sto

onemogucava potpunu preciznost koja bi bila moguc¢a na kra¢im zapisima.

TABLICA 3. TOCNOST MODELSM KLASIFIKATORA

92.13% 22.77%
7.87% 77.23%

Iduci testirani model je modelSpeech koji takoder sadrzi dvije kategorije, govor i

negovor. To¢nost ovog klasifikatora prikazana je tablicom 4.

TABLICA 4. TOCNOST MODELSPEECH KLASIFIKATORA

89.84% 28.14%
10.16% 71.86%

Kao i u prethodnom slucaju, glavni razlog za razmjerno nisku tocnost
klasifikatora je cCinjenica da su intervali dugacki i da medu njima nema

preklapanja.

Sljede¢i testirani model je model4 koji sadrZi Cetiri kategorije: glazbu, muski
govor, Zenski govor i tiSinu. S obzirom da testirani zvucni zapisi sadrze i muski i
zenski govor podjednako, obje kategorije se uvrStavaju pod govor prilikom

testiranja. Njegova je to¢nost prikazana tablicom br. 5.

57



TABLICA 5. TOCNOST MODEL4 KLASIFIKATORA

83.06% 19.18%
14.33% 71.08%
2.61% 9.74%

[ u ovom slucaju je to¢nost relativno niska. Opéenito govoreci, govor ima puno
viSe razdoblja u kojima je rije¢ o tiSini u odnosu na glazbu, no u slucaju ovog
klasifikatora se to ne primjecuje, zbog toga Sto su pauze vece od jedne sekunde

rijetke u govoru, a klasifikator moZe prepoznati iskljucivo takve pauze.

Posljednji testirani model je modelMusicGenres3 koji sadrZi kategorije glazbe,

klasi¢nu glazbu, jazz i elektronicku glazbu.

TABLICA 5. TOCNOST KLASIFIKACIJE ZANRA GLAZBE

Zanr Klasificirani Zanr

1 Skotska narodna glazba Klasi¢na glazba

2 Klasi¢na glazba Jazz

3 Klasi¢na glazba Klasi¢na glazba

4 Jazz Jazz

5 Rock Elektronicka glazba
6 Jazz Klasi¢na glazba

7 Jazz Jazz

8 Rock Jazz

9 Elektronicka glazba Elektronicka glazba
10 Klasi¢na glazba Klasi¢na glazba
11 Narodna glazba (udaraljke) Jazz

12 Jazz Jazz

13 Jazz Jazz

14 Klasi¢na glazba Klasicna glazba
15 Klasi¢na glazba Klasi¢na glazba
16 Klasi¢na glazba Klasi¢na glazba
17 Elektri¢na violina Klasi¢na glazba/Elektronicka glazba
18 Klasi¢na glazba Klasi¢na glazba
19 Jazz Jazz
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20 Jazz Jazz

21 Rock Jazz

22 Klasi¢na glazba Klasi¢na glazba
23 Jazz Jazz

24 Jazz Jazz

25 Jazz Jazz

26 Klasi¢na vokalna glazba (zbor) Klasi¢na glazba
27 Jazz Jazz

28 Jazz Elektronicka glazba
29 Klasicna glazba (gitara) Jazz

30 Klasi¢na glazba Klasi¢na glazba
31 Elektronicka glazba Elektronicka glazba
32 Jazz Jazz

33 Narodna glazba Klasi¢na glazba
34 Klasi¢na glazba (gitara) Jazz

35 Rock Klasi¢na glazba
36 Klasi¢na glazba (gitara) Klasi¢na glazba
37 Jazz Jazz

38 Jazz Jazz

39 Elektronicka glazba Elektronicka glazba
40 Klasi¢na vokalna glazba Klasi¢na glazba
41 Narodna glazba (harmonika) Klasi¢na glazba
42 Jazz Klasi¢na glazba
43 Klasi¢na glazba (orkestar) Klasi¢na glazba
44 Klasi¢na glazba Klasi¢na glazba
45 Jazz Jazz

46 Jazz Jazz

47 Narodna glazba (bliski istok) Jazz

48 Jazz Jazz

49 Narodna glazba (bliski istok) Jazz

50 Jazz Jazz

51 Jazz Jazz

52 Klasi¢na glazba (opera) Elektronicka glazba
53 Klasi¢na glazba (opera) Jazz

54 Jazz Klasi¢na glazba
55 Elektronicka glazba Elektronicka glazba
56 Rock Elektronicka glazba
57 Rock Elektronicka glazba
58 Elektronicka glazba Elektronicka glazba
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59 Jazz Klasi¢na glazba

60 Jazz Jazz
61 Rock Klasi¢na glazba
62 Jazz Jazz
63 Klasi¢na glazba Klasi¢na glazba
64 Klasi¢na glazba Klasi¢na glazba

Uzimajuci u obzir da dio Zanrova koji se nalaze u testiranim glazbenim zapisima
ni ne postoje u modelu koji je testiran, postignuta je prilicno dobra tocnost
Kklasifikatora. Ovdje se pokazuje da klasifikator opéenito obavlja prilicno dobar
posao u klasificiranju citavih zvucnih zapisa, Sto mu i jest namijenjena svrha te
da je glavni razlog relativnog neuspjeha prilikom klasifikacije govora i glazbe
Cinjenica da obavlja Kklasifikaciju nad nezgrapnim vremenskim intervalom,
predugim da se zadrZi stacionarnost signala, a prekratkim da se moZe smatrati

¢itavom snimkom.

Zbog toga je napravljena ponovna analiza, u kojoj su se Klasificirale citave
poluminutne snimke govora i glazbe, s istim modelima koji su prethodno
Koristeni. Ponovno se ustanovilo da je optimalan iznos parametra k = 3. Pritom
su dobiveni dvojaki rezultati. Svi modeli su izuzetno dobro prepoznali snimke
govora, ali su jako podbacili prilikom prepoznavanja glazbe. Sljede¢i primjer

prikazuje rezultate za modelSM.

TABLICA 6. TOCNOST KLASIFIKACIJE CITAVIH SNIMKI

96.88% 31.25%
3.12% 68.75%

Iz ovih i prethodnih rezultata moZe se zakljuciti da ovaj klasifikator ima modele
koji su trenirani na govoru koji je slican onome $to se testiralo, dok su testirani

glazbeni segmenti razlic¢iti od onog ¢ime je model treniran.

Zbog toga se postavlja iduci korak u testiranju ovog klasifikatora, izrada novog
modela za Klasificiranje govora i glazbe. Polovicom se snimki trenira model

klasifikatora dok preostale snimke sluze za testiranje klasifikatora. Za kreiranje
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novog modela koristi se funkcija kNN_model_add_class.m, a za klasifikaciju

funkcija fileClassification.m.
Pritom su dobiveni sljede(i rezultati:

TABLICA 7. TOENOST KLASIFIKACIE CITAVIH SNIMKI

100% 14.06%
0% 85.94%

SavrSena tocCnost prilikom klasifikacije govora nije iznenadujuca, s obzirom da
su sve snimke govore radijske snimke slicnih govornika i slicne kvalitete. S
druge strane, upotrebom Marsyas snimki za treniranje klasifikatora povecana je

ucinkovitost klasifikatora nad preostalim Marsyas snimkama.

U slucaju daljnjeg povecanja broja snimki kojima se trenira klasifikator poveca
se to¢nost, Sto prikazuje tablica br 8. U tom su slucaju govor i glazba trenirani sa

68% snimki.

100% 10.00%
0% 90.00%

Pokazuje se da je uCenjem i metodom k-NN moguce postic¢i vrlo dobru tocnost
Klasificiranja u slucaju kad je rije¢ o snimkama koje su prilicno jednoli¢ne, kao
Sto su radijski zapisi. Raznovrsni zapisi, kao Sto je glazba ostvaruju upitnu

toCnost prilikom ovakve klasifikacije.
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Pouzdana klasifikacija govora i glazbe prije svega ovisi o primjeni. Sustavi koji
zahtjevaju rad u stvarnom vremenu mogu s prilicno velikom to¢nosc¢u (85%)
ovisiti o Kklasifikaciji koriStenjem najjednostavnijih znacajki zvuka, kao Sto su

broj prolaza kroz niSticu i postotak okvira niske energije.

S druge strane, neSto veca tocnost se postiZze upotrebom Kklasifikatora koji
izracunava ve¢i broj znacajki zvuka, ali takvi algoritmi troSe puno viSe

procesorskog vremena.

Pokazuje se da je klasifikator temeljen na ucenju moguce lako poduciti da
Kklasificira nove kategorije zvukova ispravno, kao i da poboljsa klasificiranje
zvukova Kkoje konzistentno loSe Klasificira dodavanjem novih snimki u testni
model. To je nemoguce napraviti kod klasi¢nog klasifikatora koji se temelji na
provjeravanju fiksnih pragova za svaki od parametara i pokazuje se kao glavni

nedostatak u odnosu na klasifikator temeljen na ucenju.
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METODE RAZLIKOVANJA GOVORA I GLAZBE U DIGITALNIM
ZVUCNIM ZAPISIMA

Sazetak

U sklopu ovog diplomskog rada obraden je povijesni pregled na metode
razlikovanja govora i glazba te je napravljen pregled razlicitih ¢imbenika koji
utjecu na uspjeSnost klasifikacije. To su prije svega parametri zvuka, u
vremenskoj domeni postotak okvira niske energije i broj prolaza kroz nisticu, u
frekvencijskoj domeni spektralni centroid, spektralni tok, frekvencija vecinske
spektralne snage te u kepstralnoj domeni modulacijska energija na 4 Hz i modul
razlike spektra i rekonstruiranog spektra iz kepstra. Rad se zatim fokusira na
razlicite Kklasifikatore koje je moguce Kkoristiti u sklopu razlikovanja govora i
glazbe te obraduje cetiri razlic¢ita klasifikatora. Na kraju se diskutiraju dvije

razlicite gotove metode koje se mogu koristiti za klasificiranje govora i glazbe.

Kljuc¢ne rijeci: digitalna obrada zvuka, razlikovanje govora i glazbe, broj prolaza
kroz niSticu, spektralni tok, spektralni centroid, MFCC Kkoeficijenti, MAP

estimator, Gaussove mjeSavine, k-d stabla, k-NN algoritam.
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METHODS FOR SPEECH AND MUSIC DISCRIMINATION IN
DIGITAL SOUNDTRACKS

Abstract

In the first part of this Masters' Thesis there is a historical overview of the
methods for Speech/Music Discrimination and a survey of various factors that
affect the classification performance. These factors consist primarily of
parameters of sound. In the time domain, they include percentage of low-energy
frames and zero crossing rate, in the frequency domain there are spectral
centroid, spectral flux, spectral rolloff point and in the cepstral domain there are
4 Hz modulation energy. The Thesis then focuses on different classifiers that can
be used for speech/music discrimination, pinpointing four different classifiers.
Finally, two different methods that can be used to classify speech and music are

discussed.

Key words: digital sound processing, speech/music discrimination, zero-
crossing rate, spectral flux, spectral centroid, MFCC coefficients, the MAP

estimator, Gaussian mixture, k-d trees, k-NN algorithm.
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Privitak

Funkcija za slucajan odabir zvucnih zapisa

clc;
clear all;
close all;

music dire = 'music wav\';
speech dire = 'speech wav\';
music pre = 'glazba (';
speech pre = 'govor (';

suf = ") ',

broj zapisa = 10;

podaci = zeros(128,661500);
podacil = zeros(64,661500);

for 1 = 1:64;

file name = sprintf('%s%s%d%s.wav', music dire, music pre, i,
suf) ;

$disp(file name) ;

[podaci(i,:), fs(l,:), nbits(l,:)] = wavread(file name);

%disp (max (abs (podaci(i,:))))

podaci (i, :) = podaci(i,:) ./ max(abs(podaci(i,:)));

%disp (max (abs (podaci (i, :))))

end

o\

for i = 0:63
for j = 1:661500
glazba (1*661500+7) = podaci ((i+1l), 3J);
end
end
wavwrite (glazba, fs, nbits, 'glazba.wav');

o° o0 o o

o

for 1 = 1:64;

file name = sprintf('%s%s%d%s.wav', speech dire, speech pre, i,
suf) ;

%disp (file name) ;

[podaci(i+64,:), fs(l,:), nbits(l,:)] = wavread(file name);

[podacil (i, :), fs(l,:), nbits(l,:)] = wavread(file name);

%disp (max (abs (podaci (i+64,:))));

podaci (i+64,:) = podaci (i+64,:) ./ max(abs(podaci (i+64,:)));
podacil(i,:) = podacil(i,:) ./ max(abs(podacil(i,:)));
3disp (max (abs (podaci (i+64,:))));

end

o\

for i = 0:63
for 3 = 1:661500
govor (1*661500+3j) = podacil ((i+1l), J);
end
end
wavwrite (govor, fs, nbits, 'govor.wav');
wavwrite (glazba, fs, nbits, 'glazba.wav');
clear podacil;
clear glazba;
clear govor;

o® o° d° o° d° o o° o°

o\°



pokusaj = 0;

brojac = 0;
while (brojac~=0.5*broj zapisa)
brojac = 0;
izbor = randi (128, broj zapisa, 1);
% figure;
% plot (izbor, 'x');
% hold on;

o\

y=zeros (1,30);

for i = 1:30
y(i) = 64;

end

plot (y);

o o° oo

o°

for i = l:broj zapisa
if izbor (i)>64
brojac = brojac+l;
end
end
pokusaj = pokusaj+l;
% disp (pokusaj);
end

o°

disp ('Broj odabranih govorenih datoteka:');
disp (brojac)

disp ('Broj odabranih glazbenih datoteka:');
disp (30-brojac);

o o

o\

izab podaci = zeros(l, broj zapisa*661500);

for i = 0: (broj zapisa-1)
for j = 1:661500
izab podaci (1*661500+3j) = podaci (izbor (i+l), 3);
end
end

clear podaci;

wavwrite (izab podaci, fs, nbits, 'odabrani podaci.wav'):;
wavwrite (izab podaci, fs, nbits, 'Metode\odabrani podaci.wav');
Data clipping warning jer vrijednost podataka

koji se pisu mora biti -1.0 <= y < +1.0 pa se +1.0 clippa

% u najbliZu vrijednost manju od +1.0

o

o

ID = fopen('izbor.txt','w');
fprintf (ID, '%2f \n', izbor);
fclose (ID);

clear all;



Funkcija za skaliranje zapisa snagom

clear all;
close all;

clc;

[govor, fs, nbits] = wavread('govor.wav');

[glazba, fs, nbits] = wavread('glazba.wav');
snaga_govor = (1./length(govor)) * sum(govor."2);
snaga_glazba = (1./length(glazba)) * sum(glazba.”2);
razmjer = snaga_govor/snaga glazba;

glazba = glazba*sqgrt (razmjer);

snaga_govor = (l./length(govor)) * sum(govor."2);
snaga_glazba = (1./length(glazba)) * sum(glazba.”"2);

wavwrite (glazba, fs, nbits, 'glazba skalirana snagom.wav');
wavwrite (govor, fs, nbits, 'govor skaliran snagom.wav');

Funkcija koja sluzi za razdvajanje zvuénog segmenta na segmente trajanja 20 ms (na
primjeru izracuna karakteristike za zero-crossing rate

clear all;
close all;

clc;
[govor, fs, nbits] = wavread('govor.wav');
[glazba, fs, nbits] = wavread('glazba.wav');

zcr _go_uk = sum(abs (diff (govor>0)))/length (govor);
zcr gl uk sum (abs (diff (glazba>0)))/length (glazba) ;

go = zeros (96000, 441);
gl zeros (96000, 441);
go_zcr = zeros(96000,1);
gl zcr = zeros(96000,1)

I

for i = 1:96000
go(i,:) = govor( ((i-1)*441)+1 : ((i-1)*441)+441 );
gl(i,:) = glazba( ((i-1)*441)+1 : ((i-1)*441)+441 );
go_zcr (i) = sum(abs(diff(go(i,:)>0)))/length(go(i,:));
gl zcr (i) = sum(abs(diff(gl(i,:)>0)))/length(gl(i,:));

disp(i/96000 * 100);
end

figure;
plot(go zcr,'r'");
hold on;
plot (gl zcr, 'b");



os_glazba = linspace(1,96000,96000);

os_govor = linspace(1l,96000,96000);

figure;

plot (os_govor./50, go_ zcr, 'b');

title ('Prosjecan broj prolaza kroz nisticu za govor');

xlabel ('Vrijeme [s]'");
ylabel ('"Amplituda parametra');
figure;

plot (os_glazba./50, gl zcr, 'b');

title('Prosjecan broj prolaza kroz nisticu za glazbu');
xlabel ('Vrijeme [s]');

ylabel ('Amplituda parametra');

axis ([0 2000 0 0.81]);

Funkcija za poziv rastamat MFCC koeficijenata

clc;
close all;

[d,sr] = wavread('glazba.wav');
samples = d(l:1length(d)/50);

wintime = 0.025;
hoptime = 0.010;
numcep = 100;
lifterexp = 0.6;
sumpower = 1;

preemph = 0.97;
dither = 0;
minfreq = 0;
maxfreq = 100;
nbands = 150;
bwidth = 1.0;
dcttype = 2;
fbtype 'mel’;
usecmp = 0;
modelorder = 0;
broaden = 0;
useenerqgy = 0;

if preemph ~= 0

samples = filter ([l -preemph], 1, samples);
end

[pspectrum,logE] = powspec (samples, sr, wintime, hoptime, dither);
[aspectrum,wts,binfrgs] = audspec(pspectrum, sr, nbands, fbtype,

minfreq, maxfreq, sumpower, bwidth);

if (usecmp)
aspectrum = postaud(aspectrum, maxfreq, fbtype, broaden);
end
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if modelorder > 0

if (dcttype ~= 1)
disp(['warning: plp cepstra are implicitly dcttype 1 (not '
num2str (dcttype), ')'1l);
end

lpcas = dolpc (aspectrum, modelorder);
cepstra = lpc2cep (lpcas, numcep);

else

cepstra = spec2cep (aspectrum, numcep, dcttype):;
end

cepstra = lifter (cepstra, lifterexp);

if useenergy
cepstra(l,:) = logE;
end

Funkcija za izdvajanje segmenata trajanja 60 msn na primjeru izracuna frekvencije
vecinske energije signala

clear all;
close all;
clc;

[govor, fs, nbits] = wavread('govor.wav');
govor = govor (17640001: (17640000+66150)) ;

for i = 1:50
go(i,:) = govor( ((i-1)*1323)+1 : ((i-1)*1323)+1323 );
filename = sprintf('%$s%d.wav', 'dat\gov',6i);
wavwrite(go (i, :), fs, nbits, filename);
pom = specgram(filename) ;
r(i) = mirrolloff(filename, 0.95);
r(l,i)

end

4
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