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Komputerowe przetwarzanie mowy

Cyfrowe techniki przetwarzania sygnatu

mowy
Transmisja Rozpoznawanie .
. . N Synteza Rozpoznawanie
| | weryfikacja
. . , mowy mowy
Rejestracja mowcy
Utatwienia dla osob Poprawa jakosci sygnatu

niewidomych | niestyszgcych




Wprowadzenie — komunikacja werbalna
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2\Woje podstawne
lewej polkuli




Struktura systemu wytwarzania mowy

Wyzsze czynniki psychiczne
(proces myslowy)

Nadrzedne sterowanie
ruchéw artykulacyjnych

Kora mézgowa

Koordynacja i synchronizacja
ruchow artykulacyjnych

Sterowanie i regulacja czynnosci Pien m()zgu
miesni artykulacyjnych

Miesnie, stawy i wiezadla
organow artykulacji

Efektory




Wytwarzanie mowy




Miedzynarodowy alfabet fonetyczny
(angl. International Phonetic
Alphabet)

Front Central ey Jest to standardowy zap.is
Close 14y iew - fonet}fczqy dla wszystkich
. - jezykOw swiata.
@——9ro—Y 10 Alfabet [PA przyj Qty W

1886 roku przez
Miegdzynarodowe

Towarzystwo Fonetyczne.

Najnowsza wersja alfabetu
Vowels at right & left of bullets are rounded & unrounded. OPUbllkowana W r()ku 2005
roku.




Miedzynarodowy alfabet fonetyczny
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Zwarto-wybuchowe

(Plosive)

Nosowe (Nasal)
Drzace (Trill)

Uderzeniowe

o EE oo N -

(Tap or Flap)

Szczelinowe (Fricative)

Boczne szczelinowe
(Lateral fricative)

Aproksymanty

(Approximant)

Boczne aproksymanty
(Lateral approximant)




Podzial wedlug miejsca artykulaci

. . Spolgloski IPA Przyklady
Podniebienne B

. Dwuwargowe b, b' rolis, lahiau
ZadZ|aS+owe . m, m' |amnatas, sinégenys
M |Q kko- Wargowo-zebowe f f abrikas, figlira

- - t, t akas, Sal'€ksni
Dzigstowe podniebienne zbove &d | cirbas, lidlesys

S, s' aulé, vaisius
\Wa rgowo R 2,2, |7y1é, zirzéti
Dwu n,n' | ndmas, n&sti
-Ze bowe LI vélsas, valia
wa rg owe LS aka, ‘iaudas
Zadzigstowe 3,3, vake, “16gas
ZQ bowe r, 1 atas, kriausé
Podniebienne ] aidas
k, k' atinas, <1aulé
Migkko-podniebienne & g' ar‘ldras, Ve
X, X oras, ¢ iémija

1

Y, Y armonija, ‘iacintas




Podzial wedtug sposobu artykulacyi

» Spolgloski zwarto-wybuchowe

) L ) , . Spolgloski IPA Przyklady
Zwarcie w jamie ustnej zakancza si¢
WybUChem P, p' Ovas, peteliske
»  Spoélgloski nosowe: b, b’ rolis, lahidu
. i . i . 7 buch t, t akas, Sal'€ksnis
W jamie ustnej powstaje zwarcie, warto-wybuchowe d, d arbas, lifid esys
natomiast w jamie nosowej nastepuje kI AiE, LI
' g, g andras, ©érve
przeptyw powietrza.
) il . m, m' atas, smégenys
* Spolgloski drzace: Hosowe > | atas, smegeny
. . . . . . n, n amas, nesti
miedzy jezykiem a dzigstami powstaje
c z . : { = A
zwarcie, przez ktore w przechodzi drzace I, T atas, kiause
powietrze boczne aproksymanty LT vélsas, valia
« Spolgloski boczne aproksymanty:
. . . . . f, f, abrikas, liglira
jezyk zwiera si¢ z zebami. Powietrze , TR
S, S aulé, vai-ius
przechodzi przez boczng powierzchnig z,7 yle, virzeti
_ , Szczelinowe JoJr aka, ‘idudas
jezyka a zgbami. 3,73 vike, “ibgas
» Spolgloski szczelinowe % X oras, -nemiya
Y, Y armonija, 1acintas

Powstaje nieduza szczelina, przez ktorg

dostarczane jest powietrze.




Cechy widma mowy - przykiad

e nosowy-ustny - jezeli widmo mowy wykazuje
wiecej niz dwa formanty ponizej 2 kHz, to jest
to fonem nosowy. W przeciwnym przypadku
fonem jest ustny

« dzwieczny-bezdzwieczny — fonemy dzwieczne
charakteryzuje obecnosc sktadowej

periodycznej, ktorej z kolei brak w fonemach
bezdzwiecznych




Najprostszy system rozpoznawania fonemow

Spotgtoskowe y
Ponadkrtaniowe _ 7 >
Nosowe !
tagodne —
Skupione
Jasne .
Niskotonowe
Krotkie
Dzwieczne

ts | '| d
VLT PR By




Wytwarzanie mowy

Generator tonu
krtaniowego

Impedancja
emisji
mowy

Transmitancja
modulujaca

Generator
szumu

Schemat zastepczy systemu artykulacyjnego




Modelowanie fizyczne - model falowodowy

System ztozony z N cylindrow o dtugosci L; i powierzchni A,
(i=1,2,...,N)

Model fizyczny

!

Zbior rezonatorow
cylindrycznych

!

,Cyfrowy”
model
falowodowy




Cechy widma mowy

(@]

Przyktad analizy sonograficznej




Historia syntezy mowy

1773 r. pierwsze
badania nad syntezg

T lower e
mowy (profesor Ch.G. SR o raqaror o
. srils Sa W @l » '
Kratzenstein, - \k?xf‘%,;&\-—:ﬂ%\-& bolgre o)
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1846 r. Joseph Faber o ot /( e
zaprezentowat cudlery e
urzgdzenie nazwane ”Lﬁ\j‘jﬂﬁr‘?m
Jako "Euphonia"’ ktére N: /.f"’ﬁ;:;rt;;i}__j ) corpressed
. ) I! § g~ chambar
generowato nie tylko —
mowe ludzka, ale
takze spiew.
1939 r. pierwszy Pierwszy mechaniczny
elektryczny syntezator syntezator
mowy wykonany przez (von Kempelen, 1791)

Homera Dudley'a
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Synteza mowy
(ang. Text-To-Speech)

/Zmiana tekstu na sygnat akustyczny

Podstawowe cele:
o Zrozumiatos¢ wypowiedzi
* Naturalny dzwigk

Przetwarzanie jezyka Cyfrowe DrZetak zanie
naturalnego sygnalow

(ang. Natural Language (ang. Digita{ Signal
Processing) Processing)

N\

1) Analiza tekstu 3) Sunt
2) Ksztaltowanie prozodii ) Synteza mowy




Przetwarzanie j¢zyka naturalnego
Analiza tekstu

Cel analizy:

Przeksztatcenie tekstu na zapis fonetyczny
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Analiza morfologiczna tekstu

Przydzielenie formy podstawowej 1 wartosci
cech gramatycznych dla kazdego ze stow.

Przyktady:
szafy szafa, [. poj., dopetniacz
[. mnoga, mianownik
domem dom, .. poj., narzednik
mowilta mowic, czas przeszty, 3osoba l. poj., rodzaj zenski




Analiza kontekstowa

Zadaniem analizatora kontekstowego jest ograniczenie znaczenia
poszczegdlnych stow. W tym celu badane sg cz¢sci mowy stow znajdujacych
si¢ w sgsiedztwie.

Analiza kontekstowa obejmuje
* Analiz¢ syntaktyczng (rozpoznanie fraz 1 ich powigzan sktadniowych )
* Analiz¢ semantyczng (rozpoznanie obiektow, relacji miedzy nimi)

* Analiz¢ pragmatyczng (interpretacja wypowiedzi w konkretnym
kontekscie, zwigzki logiczne)

Na danym etapie analizy stosowane sg
 Metody n-gramow

e Modele Markowa

e Sieci neuronowe




Analiza prozodyczna

Analizowane sa brzmieniowe wilasciwosci
mowy naktadajace si¢ na gtoskowy,
sylabiczny 1 wyrazowy cigg wypowiedzi.
Prozodie odzwierciedlajq.

* Osobiste cechy mowcy

* Stan emocjonalny mowcy

* Cechy wypowiedzi (ironiczny lub
sarkastyczny)

e Nacisk, kontrast 1 ostrosc




Ksztaltowanie prozodn

Ksztaltowanie prozodii jest niezbednym procesem dla
kazdego systemu mowy. Bez zaprogramowania cech
emocjonalnych synteza brzmi sztucznie (jak ,,gtos robota”)
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AKCENT
Wyrdznienie
pewnych sylab
w wyrazach

INTONACJA
Wyro6znienie pewnych
Wyrazow
1 zdan

Podwyzszenie lub obnizenie tonu
Zwigkszenie lub zmniejszenie
intensywnosci amplitudy
Wydtuzenie lub skrdcenie czasu
trwania gtoski/wyrazu




Jak stany emocjonalne znajdujg
swoje odbicie w mowie ?

Ryszard Gubrynowicz

22




Interpretacja aktorska

happy 4
sad 4

angry 4
interested 4

bored ¢




Funkcje emocjonalne cech
prozodycznych

Stuchacz na ogot kontroluje w wypowiedzi swoj
stan emocjonalny. W jego wyrazeniu postuguje
sie przede wszystkim tempem mowienia,
gtosnoscig, wprowadzaniem dodatkowych pauz,
przedtuzaniem niektorych dzwiekow, a takze
modulowaniem melodii. W wypowiedziach
nacechowanych emocjonalnie wahania melodii
sg znacznie wieksze, niz w wypowiedziach o
charakterze neutralnym. Neutralne — 3-4 tony, z
duzym tadunkiem emocjonalnym - > 1 oktawy.

24




Przykiad opozycji szczesliwy — smutny
w konturze melodycznym

happy (M=330, SD=109)

\

Lo

sad (M=222, SD=54)
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Przyktad opozycii szczeshiwy — gniewny w
konturze melodycznym

& Happy (M=330, SD=109)

ﬁ\'/'\j‘
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Przyktad z dialogu typu HMIHY — How
may I help you ?

©

Very Frustrated
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Trudnosci w okreslaniu emocji

Nadanie wypowiedzi okreslonego typu emocj
jest zadaniem bardzo ztozonym. Osoby
okreslajace typ wypowiedzi pod wzgledem
emocji rzadko sg zgodne w swych ocenach, z
wyjatkiem krancowych, lub wyraznie
kontrastowych typow emocii

Stuchacze w swojej ocenie gtdbwnie opierajg sie
na cechach prozodycznych, zwtaszcza na
iloczasach | stylizowanym przebiegu FO.

28




Emocje w ptaszczyznie subiektywnej

wysokie napiecie

niezadowolen s zadowolenie

niskie napiecie

29




Emocje kontrastowe w ptaszczyznie
akustycznej

Strach/ztos¢

Smutek/odprezenie

zwiekszona predkosc i -
gtosSnosc wypowiedzi
podwyzszone FO -
zwiekszony zakres FO -
zaburzony rytm mowy -
doktadniejsza

artykulacja -
zwiekszona energiaw -
zakresie wyzszych
czestotliwosci

zmniejszona predkoscC |
gtosSnosc wypowiedzi
obnizone FO
zmniejszony zakres FO
wyrownany rytm mowy,
ptynna mowa
niedoktadna artykulacja
obnizona energia w
zakresie wyzszych

czestotliwosci 0
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Abstrack Artificial Neural Network (ANN) models, specifically Convolutional Neural Networks
(CNN), were applied to extract emotions based on spectrograms and mel-spectrograms. This study
uses spectrograms and me lspectrograms to investigate which feature extraction method better
represents emotions and how big the differences in efficiency are in this context. The conducted
studies demonstrated that mel-spectrograms are a be tter-suited data type for training CNN-based
speech emotion mecognition (SER). The research experiments employed five popular datasets: Crowd-
sourced Emotional Multimodal Actors Dataset (CREMA-D), Rycm'n Audio-Visual Database of
Emotional Speech and Song (RAVDESS), Surmey Audio-Visual f‘kpmud Emotion (SAVEE), Toronto
Emotional Speech Set (TESS), and The Interactive Emotional Dy.\dh: Motion Capture (IEMOCAF).
Six different classes of emotions were used: happiness, anger, sadness, fear, disgust, and neutral
However, some experiments were prepared to recognize just four emotions due to the characteristics
of the [EMOCAP dataset A comparison of classification efficiency on different datasets and an
atempt to develop a universal model trained using all datasets wem also performed. This approach
brought an accuracy of 55.89% when recognizing four emotions. The most accurate model for six
emotion recognition was trained and achieved 57.42% accuracy on a combination of four datasets
(CREMA-D, RAVDESS, SAVEE, TESS). What is more, another study was developed that demonstrated
that improper data division for training and test sets significantly influences the test accuracy of
CNNs. Therefore, the problem of inappropriate data division between the training and test sets,
which affected the results of studies known from the literature, was addressed extensively. The
performed experiments employed the popular ResNet 18 architecture to demonstrate the reliability of
the research results and to show that these problems are not unique to the custom CNN architecture
proposed in experiments. Subsequently, the label cornectness of the CREMA-D dataset was studied
through the employment of a prepared questionnaire.

Keywords: speech emotion recognition; SER; machine karning; artifical intelligence; classification;
corv olutional neural networks

1. Introduction

The recognition of emotions is a relatively difficult and complex task [1], even for
humans. Many people could say that they can perform this task efficiently; however, they
often have the opportunity to recognize emotions based on a few different aspects, such as
body language, facial expression, and voice timbre or prosody. Meanw hile, speech emotion
recognition (SER) is a potentially significant step toward the future as it presents a huge
variety of use cases.

SER considers recognizing emotions using only one modality, voice recordings, which
makes it mome complex. Thus, it uses one additional medium—a microphone that may also
capture some noise [2]. Achieving decent results on this type of problem could lead to the

Electromics W22, 1], 3531 https/ /dai ong/ 10 3390 / eloctranics 11223531
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Rodzaje syntezy mowy

e Metoda formantowa

Odwzorowanie widma sygnatu mowy
 Metoda artykulacyjna

Fizyczne odwzorowanie mechanizmow
wytwarzania mowy

Metoda konkatenacyjna
Wykorzystanie nagranych probek sygnatu mowy




Konkatenacyjna synteza mowy

Baza segmentow

Tekst s Intezlowan

t.aczenie wypowiedzi z
mniejszych jednostek nagranych
przez lektora

Wykorzystywane jednostki:
« fonem (gloska)

« difony

* trifony

« sylaby

e cale wyrazy

Jest to najczescie) spotykana
metoda syntezy.




Formantowa synteza mowy

Modelowanie traktu gtosowego jako potaczenie
rezonatorow — filtrow elektrycznych lub
cyfrowych.

Podejscie to ma w zatozeniu odwzorowac
formantowy charakter sygnalu mowy.

Formant - skupisko
energii w widmie sygnatu
mowy.

Od rozmieszczenia

Mlmiﬂﬂmlm ln I|J|.|[||...” L form.antc’)w

R T 28'62Y Zrozumiatosc
Frequency (Hz) MOWY.

0
i)
Q
0
=
=
c
o)
@
2




Artykulacyjna synteza mowy

Zaklada si¢, ze glos powstaje w trakcie glosowym (uktad filtrow -
rezonatorow o zmiennych parametrach) za pomocg sygnatu pobudzajacego

Sygnal pobudzajacy - struny gltosowe (oddzialywanie strumienia powietrza i
fatd gtosowych lub szumu bialego)

Najczesciej uzywa si¢ kodowania predykcyjnego (Linear Predictive Coding).

2. Odwzorowanie
charakterystyki traktu
1. Obliczanie gfosowego za pomocg modelu

charakterystyki traktu (A1 matematycznego.

gfosowego 2% u(z)
— . o B

R

L ]
a G
N i szumu

Analiza LPC




Zastosowania syntezy mowy

» Urzadzema dla osob niewidomych

* Mowigce telefony, komputery, planszety

* Stlowniki jezykowe

» Udzwickowianie stron internetowych,
aplikacji, gier edukacyjnych

* Odczyt poczty elektroniczne;j




Historia rozpoznawania mowy

1937 r. Stevens i Newman zdefiniowali
melowg skale czestotliwosci

1952 r. Naukowcy z Bell Labs wynalezli
system rozpoznawania cyfr izolowanych.

1965 r. Cooley i Tukey opracowali algorytm
szybkiej transformac;ji Fouriera.

Zabawka Radio Rex powstata w 1920 roku




System moze bycC zalezny |
niezalezny od mowcy




Wielkosc¢ stownika

Stownik Ilos¢ wyrazow

Maty 2 — 100 wyrazow

Sredni 100 — 1000 wyrazoéw

Duzy ponad 1000 wyrazéw

Obecnie systemy sg w stanie rozpoznac 50 tysiecy stow




Rozpoznawanie mowy
Modele

akustyczne

P(YIM’I') | )

Ekstrakcja
parametréw Dekodowanie

-yt | max{P(wY)}

b

MFCC
LPC

HMM |

| P(wy)
Twierdzenie Bayesa: " Modele |

P(Ylw;)P(w; jezykowe
PO == ;()0)(” (ragamy]




Dekodowanie sygnatu za pomoca
ukrytych model1 Markowa

Obliczenie prawdopodobienstwa P(YIw;)
sprowadza si¢ do obliczenia
sumarycznego prawdopodobienstwa
(zdarzen 1 przejsc).

W ukrytym modelu Markowa stan nie jest
widoczny, jednak wyjscie zalezne od
niego jest znane.

Do odkrywania ukrytej sekwencji stanow
modelu HMM stosuje si¢ algorytm
Viterbiego

Obserwacje




Ekstrakcja parametrow

- metody cepstralne

ang. Mel Frequency Cepsiral Coefficient (MFCC)

» Cepstrum - to fransformata Fouriera logarytmu widma X(T) = F[In(X(f))].

« Skala cepstrum odpowiada dziedzinie czasu

« Wspotczynniki cepstralne niosg informacje o trakcie gtosowym i o tonie
krtaniowym

« Skala melowaq, okreslajgca subiektywny odbidr wysokosci dzwieku przez ludzkie
ucho wzgledem skali w hercach Fmel = 1127loge 1+ f 700

Podziat
sygnatu
na ramki

Zastosowanie

okna

Hamminga na
I\\\kozdej 7 ramek

| [ Transformata
kosinusowaQ,
ktérej wynikiem
sqQ wspotczynniki
cepstralne

Filtfracja danych
bankiem filtrow i
obliczenie

| .
Q. I\\ogc:ryimu energii
|~

Transformata
Fouriera na
kazdej z ramek |

l/

l/




Analiza mowy — parametryzacja

« wspotczynniki cepstralne (MFCC) w skali
nieliniowej (melowej)

M = iXk cos|i(k —0.5)7/20]

gdzie: i - numer wspotczynnika cepstralnego;
Kk - liczba pasm czestotliwosci
Y B logarytm energii w danym pasmie
@d czestotliwosci k

* proste parametry, np. liczba przejsc przez zero lub
przez inng wartosc (w celu ograniczenia wptywu
sktadowej statej)

e analiza LPC — wspotczynniki LPC




Wspotczynniki mel-cepstralne
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Wspotczynniki mel-cepstralne
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Ekstrakcja parametrow
- metody predykcyjne

Odwzorowuje rezonansowq strukture traktu gtosowego

Generator tonu
‘ ‘ u(z)

—_— X

I

G

Sygnat mowy - odpowiedz filtru na pobudzenie
Filtr - rezonansowa charakterystyka traktu gtosowego
Pobudzenie - sygnat tonu krtaniowego




Podziat systemow ARM

Rozpoznawanie

mowy

Rozpoznawanie
mowy

ciggtej

Rozpoznawanie
mowy - zaleznie od

mowcy

Rozpoznawanie

Rozpoznawanie mowy
niezaleznie od mowcy

Izolowanych
\ wyrazow
_

Rozpoznawanie mowy -

niezaleznie od mowcy

W

warunkach zaktécen badz

ograniczonego




Proces rozpoznawania sygnatu mowy

Analiza i przetwarzanie wstepne sygnatu
‘ Ekstrakcja parametrow \

Identyfikacja elementow
fonetycznych

Analiza leksykalna, gramatyczna,
semantyczna

"Rozumienie"




Analiza mowy — przetwarzanie wstepne

 Normalizacja energetyczna
 Segmentacja sygnatu (detekcja granic wyrazow)

Przyktadowo:
« Segmentacja poprzez analize obwiedni amplitudowej

p.—p.,>kvp-—p. >k

gdzie:
pi - i-ta prébka sygnatu
k - arbitralnie przyjeta wartosc¢ progowa

gdzie: ¢ - srodek ciezkosci, d — dyspersja, t1, t2 — dowolna probka
,przed” i ,za” wyrazem, s(t) — rozktad czasowy funkcji gestosci p,
k1, k2 — granice wyrazu (numer probki),




Ekstrakcja parametrow - fonemy
samogioskowe

‘tog FylHZ)
3000

500 800 og Fy [Hz1

Formanty F1i F2 Momenty centralne Mc1 | Mcu2




Automatyczna klasyfikacja

Segmentacja Badanie odlegtosci
redukcja ciagéw binarnych

danych

Analiza i Kalkulacja
parametryzacja podobienstwa

200-500ms
64--500bit/stowo

Pamiec

referencyjna




ARM - systemy decyzyjne

Metody rozpoznawania izolowanych wyrazow:

 nieliniowa normalizacja czasowa

* niejawne modele Markowa (HMM)
» sztuczne sieci neuronowe

* metoda zbioroéw przyblizonych




Algorytm nieliniowego dopasowania czasowego

Proces

T(m) i
nieliniowego
dopasowania
czasowego

m = w(n)




Algorytm nieliniowego dopasowania czasowego

llustracja procesu nieliniowego dopasowania czasowego w
przypadku izolowanych wyrazow



Algorytm nieliniowego dopasowania czasowego

 Dopasowanie mozna przedstawic jako funkcje

przy spetnionych warunkach brzegowych:
M, =w(N,) @M, =wN,)

oraz warunkow ciggtosci (nastepstwo segmentow)

wn+1)—w(n)=0,12 (w(n)=wmn-1))

wn+1)—wn)=12 (w(n) =w(n-1))
 Dystans skumulowany jest miarg wskazujgcg na podobienstwo obiektu
do wzorca:

D, =minS D(R(n).T(w(n)))

{w(n)}

n=1

D,(n,m)=D(n,m)+minD (n-1,q)

gdzie: - minimalny dystans skumulowany wzgledem
ounktu [UBA)] siatki




HMM

Dane stowo S» w stowniku M mozliwych stow jest
reprezentowane ciggiem m zdarzen O

Kazde stowo w stowniku jest opisane tancuchem Markowa
(HMM), dla M stow = M-HMM {L1, Lo,...., Lm}

procedura dopasowania polega na obliczeniu
sumarycznego prawdopodobienstwa (zdarzen i przejsc), ze
dany cigg zdarzen O zostat wygenerowany przez dany
model L

Prawdopodobienstwo to dane jest wzorem:

Pm=Pr(O|Lm)




llustracja stanéw i prawdopodobienstwa zdarzen procesu
Markowa
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SPASM Information

Glottal Excitation Editor

Vocal Tract Shape

Vocal Tract Shape

Tract Radii Display

Glottis Editor

Performance Editor

Phaneme Synthesis
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Time Waveform
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Log Magnitude Spectrum

Cont.
Unlink

-
)

] Phoheme o d hra
Time Waveform

Display Waveform | Zoom In | Zoom Out | select |
Log Magnitude Spectrum

Shape Interpolator | ]
Formant Editor f ‘ ‘
- Jm] Vocal Tract Editor X
macen Yoe T} Mix  LastGlottis [T | TThis Glottis [ Glot, Refl, Gain Lip Refl. Gain —
;ecnréton;:{nam “ Edge Beg. | LB o 0783512 | -0.360687
Setmso o;nf u;s “YedgeEng [T _J* | o065 Make |1 L LI - T — TR G |
et Sys. Defaults  a erform Transform and Display Log Magnitude
N IyT T # Harm. f _LI 10 " Mono 5 A )]
Halsa il : Gain ‘i ;‘|r.t 134831 ?mek B _ Noise I Impulse From: G|°'-| PDS-I Lip |
elp 7 —— Lp/Ns = = = - " .
Hide i | Noise Gain [LF " < EditNoise Source | G NFI)st Nose| m X Ml Output File:| soundsitest M
= o | [Load < | Glottal File:] glots/test save || Velum Opening [T T T Load ¢ Lib. Shape:| shapesitest save | "“““
ol Performance Feature Editor Xl = Tt Serhen | Radlus =) Diphone Synthesis and Lib x| =
Demo Window X| o iphone Synthesis and Library
Pitch Init. Shape | shapestest 3 a4 |3
Demo vib. Freq. [0 Initial | Transition | Final
Play Soundfiles Vib. Amt. Init. Glottis | olots/test Curve
Generated by the .. o, (" Linear
SPASM System T Fin. Shape| shapesitest " HypTn
sounds/aheeoo | M9 Per . f(: B e
Rnd. Amt. =
soundsimachines | Beiise. At il [ Noise (turbulence) generator =] FOrmant Emior X =
o R = [ : Sing | Position of Noise Injection | Transfer Function from Glottis to Mixed Output — P
0.23 sec. . 2
Tract Noise Editor
sounds/nasals Load < Pert. File:| perfs/test save |[—— Log Magnitude Spectrum
sounds/fricatives ]| Shape Space Interpolator
. -20
diphones/diphs Nolnterp. : File Nam
; - i shapes/ah||-40
diphones/nasals | L% \ : — -
st | O - shapes/ee||-60 g |} e | 227.94348 1 Doit |
diphones/plosives ‘ — : - . -
- — ) shapes/00 Cutoff I_LI ..;:II‘I Hz. Mm
diphones/cresc Mouse | ~ | pr—— — = : e
oty II. O @'_/— :;JIE‘-[,IE?-J'HI Reson. I_‘__! L II:I (<|‘L'|) o
nphones/shiela ;lmpe shapes/mn{ Cutor [ | JEE |0 Hz. | i1|4516.279785
Slow | / . o . 595 59 :
nphones/vocaliz " Med. . = shapes/nn RE?On. L — E (<1.0) § __] 85 1.4 125 Link
(" Fast Gain || BESEEEEEREEE | 0.19607s Lmber of Formants to Adapi N B (' 4 5 W=
v




Audiowizualne rozpoznawanie
mowy




WYKORZYSTANE
URZADZENIA




ve hat [hat]

forehead [for]

- .

-_eyebrow [cbr] a @®
eye [eye] » » —eye [eye] & '-
: o

cheek|[che] ' , cheek|[che]
nose [nos]
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mouth [mou]
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chin [chi] left [1] right [r]

SPOSOB NAZEWNICTWA
MARKEROW




~ WIZUALIZACJA PUNKTOW
W PROGRAMIE BLADE
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OSOBY BIORACE UDZIAL
W NAGRANIACH




ZESTAW PRZYKLADOWYCH

EKSPRESJI OSOBY NR 3



]
/ I . M ODAL[TYCOFDUS Home License About Explore corpus

What is Modality
Corpus?

The MODALITY corpus consists of over 30 hours of multimodal recordings.
The database contains high-resolution, high-framerate stereoscopic video
streams and audio signals obtained from a microphone array and a laptop
microphone. The corpus can be employed to develop an AVSR system, as
every utterance was labelled. Recordings in noisy conditions can be used to
test the robustness of speech recognition systems.

'READ MORE »
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corpus

RLOFON

&lofoun

Explore Alofon

Corpus
Please select the type data you want to rp Select speaker

EN IIIIIIIIIIIII
Allophones
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Grupy wizemow

PODNIEBIENIOW
O-
DZIASLOWE

MIEKKO- ZEBOWO-

WARGOWE DZIASLOWE  pODNIEBIENIOWE ~ WARGOWE




Grupy wizemow c.d.

OTWARTE- OTWARTE- WYSUNIETO-
ROZSZERZONE ROZSZERZONE OTWARTE-NEUTRALNE ZAOKRAGLONE ZAOKRAGLONE




Proces post¢gpowania z danymi

Detekcja
ROI oraz
punktow na
konturze ust

Obliczenie
parametrow
geometrycz
nych i
teksturalnyc
i}

Przygotowanie
danych
treningowych i
testowych dla
klasyfikatorow

Analiza
uzyskanych
wynikow
klasyfikacji




Parametry

Geometryczne Teksturalne

* Odleglosciowe — 39 parametrow Histogram obrazu ust w skali szarosci — 32 parametry

* Katowe — 20 parametrow Histogram obrazu ust HSV — 32 parametry

* Powierzchniowe — 8 parametréw Histogram obrazu ust w skali szarosci po equalizacji — 32 parametry
Histogram obrazu ust w skali szarosci po filtrowaniu Clahe — 32
parametry
Wartosci DCT dla obszaru ROI — 32 parametry




Wirtualny terapeuta — zastosowania w
logopedii

e (Osadzona sztuczna sie¢
neuronowa (perceptron
wielowarstwowy)
wytrenowana na obrazach




Audiowizualna analiza mow

* Korpus MODALITY (31 godzin nagran audio-video mowcow)

 Korpus ALOFON .
* (1,5h godziny nagran audio, vide o 1 Facial Motion Capture)




Wykorzystanie uczenia

Plik wawe r Y r N Otrzymany 48 Transkrypcja
16 bit 16 kHz 26 MFCC tekst P&

Wstepne Konwersja 5TT z Konwersja
) . B uycemrsy | D | tekswnapa | I
.“\.\_ . A ‘-‘.‘ .-;I | |




Conv2D

Input Relu Max_pooling2D

3X3 2X2

L

111X111X32

224X224%3 222X222X32

Fully_connected
Relu

Max_pooling2D
2X2

Fully_connected
Softmax

SAR54X32
109X109%32

The World’s Most Widely Used
Method of Correcting Dyslexia and
Other Learning Problems

REVISED
AND
EXPANDED

The

D Of I .
Why Some of the Smartest People
Can’t Read...and How They Can Learn

Ronald D. Davis

Founder of Davis Dyslexia Association International
and the Reading Research Council

with Eldon M. Braun




Sieci neuronowe DenseNet

Prace badawcze (publikacje Cornell University)wykazaty,

ze sieci splotowe mogg by¢ znacznie bardziej efektywne w treningu, jesli
zawierajg krotsze potgczenia miedzy warstwami w poblizu wejscia i tymi
zblizonymi do wyjscia. Dense Convolutional Network (DenseNet) tgczy
kazdg warstwe do kazdej innej warstwy z wyprzedzeniem.

analogia do podstawowych operacji na obrazie

Kod i wstepnie wytrenowane modele sg
dostepne na stronie
https://github.com/liuzhuang13/DenseNet.



SieC neuronowa trenowana
metoda Triplet Loss

Przyktad trojki niespetniajqcej warunku odlegtosci dla algorytmu triplet loss. Pomarariczowy wektor (AN) powinien by¢ dfuzszy od zielonego wektora (AP) o wartos¢ marginesu.

Algorytm uczenia maszynowego, w ktérym bazowe (kotwiczgce) dane wejsciowe sg poréwnywane z pozytywnymi
(prawdziwymi) i negatywnymi (fatszywymi) danymi wejsciowymi.




Zastosowania rozpoznawania mowy

* Programy 1 urzadzenia przeznaczone dla osob
niepelnosprawnych

e Sterowanie urzadzeniami za pomocg glosu, np. telefonu
komorkowego, komputera, inteligentnego domu, urzadzen
samochodowych

e Nawigacja strong internetowg
e Gry edukacyjne

* Rozpoznawanie osob

* Pisanie tekstu

« Aplikacje multimedialne

« Zabawki dla dzieci

* Robotyka




Dziekuje za uwage




