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| UVOD

Do sada je uradena znaggjna analiza govornih signala kao i
algoritmi za njihovu detekciju, obradu i kompresiju. Tehnike
i agoritmi kodiranja govornih signala uénili su brzi i
jednostavniji prenos signala. Algoritmi prepoznavanjagovora
dovele su do izdavanje komandi raéunarima glasom, dok su
algoritmi sinteze govora uénile jednostavniju interakciju
izmedu raéunarai eovjeka.

Wavelet andiza, kao jedan od generalizovanih metoda
multirezolucijske analize, relativno je nova metoda u andizi
signala [1]. Za veoma kratko vrijeme naSla je veoma Sroku
primjenu. Waveleti se danas primjenjuju u digitalnim
komunikacijama, procesiranju  bimoedicinskih  signda,
procesiranju dika u medicini, astronomiji, seizmogréfiji, i
numeriekoj analizi. Waveleti se koriste za kompresiju
digitainih signala i dika, ubrzanje osnovnih nauenih
algoritama Mnogi problemi detekcije i procjene sgnala sa
prisustvom Suma rijeSeni su koristenjem waveleta [2] [3].
Waveleti sve vise primjene imau i u svakodnevnim
aplikacijma na ragunarima i Internetu. Najnoviji algoritam
kompresije dike JPEG2000 zasnovan je upravo na
waveletima.

Pored znaéajne pimjene za andlizu raznih signala waveleti
jo§ wvijek nisu dovoljno zastupljeni u andizi govornih
signda. Primjena u analizi govora moze se ogledati u
multirezolucijskoj andizi ispravnih i neispravnih glasova,
kao i implementaciji algoritama za kompresiju govora u
telekomunikacijama Jedna od osnovnih  prednosti
multirezolucijske dekompozicije je andiza lokdizovane
oblasti dugog signadla. Takva andiza dozvoljava koridtenje
dugog vremenskog intervala gdje nam je potrebna preciznija
informacija o niskim frekvencijama, kao i kraath intervala
gdie nam je bitna informacija o visim frekvencijama
Osnovna prednost se pokazuju u andizi nestacionarnih
signda, sgnda sa tranzijentnim  ponaSanjem |
diskontinuitetima. Kod pogreSnog izgovora bitni su detdji, a
multirezolucijska dekompozicija pokazuje odliéne rezultate
upravo pri analizi takvih signala. Korigtenjem svih prednosti
waveleta u analizi govornih signala oéekivani rezultati bi s
mogli primjeniti u telekomunikaciji za kompresiju glasa, u
medicini zatergpiju govorai slieno.

U radu je daa andiza samoglasnika koristenjem
multirezolucijske dekompozicije. Uzeti uzorci govornih
signala su prevedeni na ragunaru u digitalnu formu. Zatim su
pomoas MATLAB Wavelet Toolbox-a odredivani wavelet
koeficijanata [4]. Pri tome se vodi raéuna o izboru najboljeg
seta wavelta kao i odabiru koeficijenata za odabrani tip

waveleta. |zvrSena je analiza nepravilno izgovorenih glasova
i odredeni njihovi koeficijenti. Poredenjem ovih
koeficijenata pokuSava se nase zavisnost kao i moguaa
korekcija.

U narednom poglavlju date su neke osnovne karakteristike
govornih signda. U tresem poglavliju, u cilju boljeg
razumjevanja odabiranja koeficijenata, date su teoretske
osnove wavelet analize. U éetvrtom poglavlju su dati rezultati
multirezolucijske analize sa skupom raspoloZivih waveleta
kao i izbor najboljih koeficijenata. Napravljena je andiza za
svaki od samoglasnika do petog nivoa. Za svaki od
samoglasnika je odreden wavelet koji ima najveaal varijansu.
Ta wavelet za odredeni koeficijent je najpogodniji za
njegovu andizu.

I KARAKTERISTIKE SIGNALA GOVORA

Govor je nestacionarni sluégjni proces. Nestacionaran signal
ima osobinu da su njegove dtatistike mjenjgju u vremenu. To
je zbog toga Sto se i elementi koji kreiraju glas tj. dilik
vokalnog trakta, pozicija jezika i oblik usta mijenjgju u
vremenu. Nestacionarne procese je teSko modelirati.
Medutim, ljudski govor se moZe posmatrati kao stacionaran u
kratkom vremenskom periodu. Tgj period iznosi od 20 do 40
milisekundi. Ova pretpostavka je ispravna jer je sistem za
proizvodnju govora mehanieki sistem koji se sporo mijenjau
vremenu. Karakteristike signala se mogu  smatrati
konstantnim duz ovog vremenskog perioda.

Zbog svega navedenog govor se uchiegieno andizira u
segmentima duZine od 20 do 40 ms koji se nazivaju okviri.
U svakom okviru glas se tretira kao stacionaran.

Vazdudna struja se potiskuje iz plusa. Vazdusna struja potom
prolazi kroz zavrdni dio traheje i larinks, a potom kroz
Zdreonu i usnu ili nosne Supljine. Ta struja je ustvari glavni
zvueni talas. Modulacijom ovog talasa se formira akustiéno
polje koja odgovargu osobinama izgovorenih glasova
Postoje dva razliéita ponaSanja ove vazdusne struje.

U prvom sluégju vazdusna struja moze prolaziti slobodno
kroz Zdreonu i usnu ili nosne Supljine. Pri tome ona ne nailazi
na prepreke koje bi izazvale trenje vazduha odnosno pojavu
bilo kakvog Suma. Ovo je karakteristika samoglasnika. Zbog
odsustva frikcionog elementa kod samoglasnika akustieka
energija se ponasa periodiéno.

U drugom sluégju vazdusna struja nailazi na razne prepreke
koje prouzrokuju trenje vazdusnih éestica. U tom sluégju
dobivamo izarazito neperiodieke oblike akustieke energije.



Sada komponenete Suma, modulisane na razne nagéine
formiragju glasove. Ovo je karakterisntiéno za suglasnike.
Vokali se u struktiri jezika javljgju sa 41.89%. To pokazuje
koja je vaznost upravo u obradi upravo ovih vih pet glasova,
&to jeslueg i uovom radu.

Od svih samoglasnika najeeSae se pojavljuje samoglasnik a,
zatim i, e 0 i ngmanje u. Na dici 1 su dati dijagrami
samoglasnika. Za sve njih se vidi skoro periodieka
komponenta.
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Slikal: Samoglasnici posmatrani najednom periodu

11 WAVELET ANALIZA

Furijerova transformacija svoje nedostatke pokazuje u sluégju
nestacionarnih procesa sa diskontinuitetima. Neki od
nedostataka su  prevazideni sa tzv.  Furijervom
transformacijom u kratkom vremenu (Short Time Furier
Transformation). Od nedavno, pojavio se novi koncept u
analizi signala, koji svoje najbolje osobine pokazuje pri
andizi nestacionarnih procesa sa diskontinuitetima[5]. Rijee
je o wavelet transformaciji.

Wavelet  transformaciju = mozemo  posmatrati  kao
dekompoziciu signala u skup baznih funkcija (waveleta),
analogno koristenju sinusa i kosinusa u Furijerovo
transformaciji za predstavljanje drugih funkcija. Ove bazne
funkcije su dobivene skaliranjem i trandacijom tzv. majke
waveleta. Glavna razlika izmedu wavelet transformacije i
Furijerove andize je moguamost lokaizaije vremena i
frekvencije.

Signd izrazen preko wavelet ekspanzije ima oblik:

fh=aaa.y
ko j

Skup ekspanzionih koeficijenata g, se naziva diskretna
wavelet transformacija (Discrete Wavelet Transformation
DWT) aekspanzijaf(t) predstavljainverznu transformaciju.

Wavelet ekspanzioni skup nije jedinstven. Postoje mnogi
razliéiti skupovi waveletas Za sve te skupove je

karakteristieno da predstavljgu  vremensko-frekventnu
lokalizaciju signala. Broj operacijaza generalni oblik wavelet
transformacije je O(Nlog(N)), Sto je isti broj kao i za brzu
Furijerovu transformaciju.

Prva generacija u wavelet sistemu je generisana iz jedne
funkcije skaliranja ili waveleta jednostavnim skaliranjem i
trandacijom. 1z takozvane make waveleta dobiva se
dvodimenzional na parametrizacija

y i« (1) =2"%y (2't- k) ikl z

Multirezolucijska formulacija zahtjeva definisanje joS jedne
funkcije, koja se naziva funkcija skaliranja j (t). Koristesg
kombinaciju funcije skaliranja i waveleta signad se moze
predtstaviti i kao
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Mayer i Mallat su razvili teoriju za konstruisanje baze
ortonormal nih wavel eta kroz multirezol ucijsku aproksimaciju
signda Ta rad je bio inspirisan radom u kompjuterskoj viziji
za andlizu dike narazliéitim rezolucijama. Datajnija analiza
osobina ortogonalnih waveleta i multirezolucijske anaize
dovela je do iznenadujuse veze izmedu teorije kvadraturnih
filterau konstrukciji tzv. filter banks.

Svaki signa u sebi nosi odredene frekventne sadrZzgje. Za
niskofrekventni sadrzgj signala moZemo resé da on daje
identitet samom signalu, dok visokofrekventna komponenta
daje nijanse. Ako uzmemo ljudski govor i uklonimo visoke
frekvencije, glas ae zvuéati drukéije, ai e i ddje hiti
razumljiv. Ako uklonimo niskofrekventnu komponetnu i
ostavimo samo visokofrekventni sadrzg, dobit semo
nerazumljiv govor.

Tako u wavelet analizi, odnosno u razlaganju signda
govorimo o aproksmaciji i detaju. Aproksimacija je
niskofrekventna komponenta a detalj je vosokofrekventna
komponenta. Ngjosnovniji princip je dat nadlici 2.
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Slika 2: Princip multirezolucijske analize

Osnovni cilj pri multirezoluciji je odabir dobrih koeficijenata
filtera odnosno odabir dobrih wavel eta.



Diskretna wavelet transformacija razmatra dva skupa
funkcija. Prvi je funkcija skaliranja koja odgovara
niskopropusnom filteru h[n], a druga wavelet funkcija koja
odgovara visokopropusnom filteru g[n].

Koeficijenti skaliranja, odnosno niskopropusnog filtra se
mogu dobiti iz funkcije skaliranja kao:

h(n) =+/2 ¢ (O (2t- n)dt

Koeficijenti waveleta, odnosno visokopropusnog filtra se
dohiti iz funkcije skaliranjakao:

g(n) =+/2 ¢y (1)j (2t- n)dt

Koeficijenti h(n) morgu zadovoljavati dijedese usove

a h(n) =+/2
& |hn)* =1

ah@n)=§ h(2n+1)= %

A h(n)h(n- 2k) =d(k)

hinn=0 za n<0 i n>N-1

Filteri nisu nezavisni, vesesu medusobno vezani relacijom
(Quadrature Mirror Filters):

g[N - 1- n] =(-)"h[n]
gdiejeN duzinafiltera

Ova dekompozicija polovi vremensku rezoluciju jer samo
pola uzoraka sada karakteriSe polazni signd. Ali istovremeno
ova operacija udvostrueéava frekventnu rezoluciju, jer signa
sada pokriva samo pola frekventnog opsega polaznog signala.
Na dici 2 je prikazan samo prvi nivo dekompozicije.
Dekompozicija se nastavlja dalje do zeljenog niovao. Naime,
signa  aproksmacije se dovodi na djedese par
niskopropusnog i visokopropusnog filtra. Posilje svakog
filtriranja polovina uzoraka moZe hiti odbaéena, jer prema
Nyquistovom kriteriju signal tada ima graniénu frekvenciju
p/2 radijana, a ne p. Zbog toga signal moZe biti decimiran
podlije svakog filtra, tako da se svaki drugi uzorak izostavi.
Matemtieki izrazeno to izgleda ovako:

Y[kl = & x[nlxg[2k - n]

y,[kl =& Xn] 2k - n]

U datim jednaéinama y[K] i yi[k] predstavljgju izlaz iz
niskopropusnog i visokopropusnog filtera, respektivno,
poslije decimiranja sa dva. Ovg proces je poznat kao
“subband coding”.

IV ODABIR KOEFICIJENATA

U ovom poglavlju dat je prikez nagina odabira wavelet
koeficijenata. VrSena je andliza samo na uzorcima
samoglasnika. Uzorci su uzeti od osoba sa hemoguenoSael
pravilnog izgovora. Ukupno je uzeto 17 uzoraka. Takoder je
uzeto 5 uzoraka od osoba koje pravilno izgovargu
samoglasnike. Za snimljene samoglasnike su zatim odredeni
wavelet koeficijenti koristest raspoloZive wavelete u Matlab
Wavelet Toolbox paketu. Da bi se optimizirao broj
koeficijenata koji se razmatra u kvdlifikaciji pojedinih
glasovaizvrden je takoder i izbor koeficijenta aproksimacije i
detaljakoji nose ngjvise informacije. |zbor najboljih waveleta
je napravljen u skladu sa vrijedno3aal varijanse za pojedine
wavelete. Koeficijenti sa maksimalnom varijansom imaju
najviSe rasipanjetj. najvesarazlikaizmedu pojedinih uzoraka
su upravo kod tih koeficijenta. Zato je i ngbolje ove
koeficijente uzimati u dgoritmima, bilo da se radi o
kompresiji glasa u komunikacijama, prepoznavanju glasa
pomoael waveletaili u terapiji govora.

Glasovi su snimani prilikom logopedske terapije. 1zvrSeno je
snimanje uzoraka na PC rageunaru. Na dici 3 dat je prikaz
jednog snimljenog samoglasnika.

Za analizu digitalnog uzorka govornog signala, kao i za
wavelet analizu neophodno je bilo koristiti dovoljno snazan i
efikasan software. U ovom radu je koristen progam
MATLAB saWavelet Toolbox i Neural Networks Toolbox.

Oe¢igledna je skoro periodieka komponenta posmatranog
uzorka samoglasnika 'A' datog na dici 3. Da bi se odredio
period nadena je autokorelaciona funkcija. Razlika izmedu
maks muma te autokorel acione funkcije predstavlja period.
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Slika 3: Skoro periodiéka komponenta samoglasnika



Autokorelacina funkcija za dati signal imaizgled kao na dici
4. Napravljena je funkcija koja odreduje period izmedu
maksimuma autokorel acione funkcije
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Slika 4: Autokorelacinafunkcija zaispitani uzorak

Za dati primjer dobije se da je period 132, $to za datu
frekvenciju uzimanja uzoraka daje duzinu 299 ms. Za daljnju
analizu uzima se samo signal na tom osnovnom periodu. Za
svaki uzorak je kao poeetak uzet prolazak kroz nulu prije
maksimuma uzorka.

Na navedenim uzorcima za svaki samoglasnik i svaki uzorak
izvr&ene su sjedese modifikacije:

-izvrSenaje interpolacija signala na period 600, tako da se svi
signali posmatraju naistom periodu

-vrijednosti uzoraka su preragunate tako da svi posmatrani
uzorci imaju istu energiju; na taj nagin jaéina izgovorenog
signda nese uticati na vrijednosti  koeficijenata u
multirezolucijskoj analizi i pronaazenju koeficijenata
waveleta

Dati uzorak, posto je sveden na period 600 i vrijednosti
uzoraka izragunate tako da je energija uzorka 1 imaizgled
kao nadlici 5.

Slika 5: Signa na osnovnom periodu

Za db5 wavelete ukupan broj uzoraka signala je 600, a broj
koeficjenta za aproksimaciju i svaki od 5 detaja dat je u
tabeli I.

Nivo Broj
koeficijenata
AproksmacijaA5 27
Detalj D5 27
Detaj D4 45
Detalj D3 82
Detalj D2 156
Detalj D1 304

Tabelal: Broj koeficijenata po koracimaanalize

S obzirom da se ovde dekompozicija radila do petog nivoa
aproksimacija A5 su koeficijenti g, j=5, k=1,..29, a
koeficijenti detajasu d j=1,2...5. Koeficijenti predstavljaju
izlaze iz odgovargjuaeh filtera. Posto je ulazni govorni signal
uzorkovan sa frekvencijom 22050 Hz, graniéna frekvencija
signala prije wavelet andize je 11025 Hz. Odgovargjuse
frekventni opsezi za koeficijente dati su u tabeli 1l Frekventi
opsezi su idti i za bior5.5 i db5 wavelete, ai se radi o
razligitim filterima, tj. o koeficijentima odgovargjuaeh nisko i
visokopropusnih filtera

Koeficjenti Frekventni opseg (Hz)
dy k 5512-11025

dy 2756-5512

O3 1378-2756

s 689-1378

s 344-689

&k 0-344

Tabdall: Vezaizmedu koeficijenatai opsegafiltra
Slijedese korak je bio da se napravi multirezolucijska analiza
svih samoglasnika sa svim raspoloZivim waveletim koji su
ponudeni. MATLAB Wavelet Toolbox sadrzi dlijedese
wavelete za viSenivovsku 1-D wavelet analizu: Haarovi
waveleti (isti kao ‘dbl’ waveleti), devet preostaih iz familije
Daubechies waveleta, 14 biortogonalnih waveleta, pet Coiflet
i sedam Symlet waveleta.

Napravljena je dekompozicija koristenjem svih navedenih
waveleta. U multirezolucijskoj analizi i8lo se do petog nivo
detalja. To se pokazuje kao sasvim dovoljno jer sevidi dasu
veaine koeficijenata detalja na petom nivou jednakeili veoma
blizu nuli.

Potom su odredene vrijednosti varijans za svaki od
koeficijenata za pojedie wavelete i izraeunata srednja
vrijednost. Za daljnju analizu bilo koga od glasova treba o bi
uzeti koeficijente izragunate sa najpogodnijim waveletima,
odnosno onim koji imaju najvese vrijednost. Prilikom analize
se pokazalo da se nagjbolji rezultati dobivau sa biorovim
waveletima.

Koeficijent | cA5 cD5 cD4 cD3 cD2 cD1
Ispravno |bior3.1 [biorl.3|db1l biorl.5 |biorl.3 |dbl
Neispravndbior3.1 |db1l bior3.1 |bior3.5 |biorl.3 |dbl

Tabela |11: Maksmalne varijanse za pojedine koeficijente za
dovo A



V DISKUSIJA | ZAKLJUECI

U radu je dat prikaz wavelet andize, kao i metod izbora
najboljih koeficijenata za signale govora. Pri tome su u
anaizi uzeti glasovi koje nose skoro periodieéku komponentu,
tj. samoglasnici.

Metod odabira ngjbaljih koeficijenta baziran je na ngjveaej
vrijednosti varijanse. Za andizirane glasove je izvrSena
multirezolucijska analiza koristese raspolozive waveleta. Za
glasove je odreden najbolji wavelet za svaki koeficjient, tj.
nivo andize. Bior waveleti se pokauzuju kao ngjbolji za ovg
tip signada.

Rezultati mogu imati Sroku primjenu. Jedan od vidova
primene je u kompresiji signda govora u
telekomunikacijama. Takoder je moguee odabrane
koeficijente uvoditi u vjetagku neuronsku mrezu i vrSti
kvalifikeciju u skladu sa izborom mreze. To moze hiti
prepoznavanje samoglasnika ili klasifikacija neispravnih i
ispravnih glasova
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Abstract: The man principles of the multiresoultion
decomposition of the speech signals are presented. Some
basic theory fact about wavelets are presented. The best
wavelets for each voice sound and each level of
decomposition are selected. Also, for each signal, defected
and correct signas are analyzed. Results can be used in
telecommunication for compression of the voice signa and
for algorithms of voice recognition.
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