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Povzetek

V magistrskem delu se ukvarjamo s ¢asovno—frekven¢nimi predstavitvami govornih sig-
nalov.

V prvem delu podajamo sploSne principe in prijeme obravnave signalov z matem-
aticnega stalis¢a. V ¢asovno-frekven¢ni ravnini jih obravnavamo na dva nadina: z
linearnimi in kvadratnimi predstavitvami, kjer preucujemo porazdelitve energije si-
gnala v ravnini ¢asa in frekvence. Zato taks$nim predstavitvam pravimo tudi energijske
porazdelitve. V tem delu vpeljemo nekaj osnovnih idej izvedbe in analiziramo lastnosti
tak$nih predstavitev. Posebna pozornost je namenjena predstavitvam Cohenovega raz-
reda, manj pa drugi vedji skupini - afinim predstavitvam.

V nadaljevanju se posve¢amo diskretizaciji casovno—frekvenénih predstavitev in proble-
mom, ki pri tem nastanejo. Podajamo dve metodi konstrukcije diskretnih predstavitev:
neposredne prevedbe zveznih verzij in izpeljave diskretizacije direktno iz vzorcenega
signala s pomocjo operatorske teorije. Drugi nacin je predvsem pomemben za ugotavl-
janje lastnosti diskretnih ¢asovno—frekven¢nih predstavitev.

Glavni poudarek magistrskega dela pa je namenjen ¢asovno—frekvencéni obdelavi go-
vornih signalov. Tu se posve¢amo dvema konkretnima primeroma: prikazovanju slik
¢asovno—frekvencénih predstavitev in ustreznemu pridobivanju informacije iz teh slik za
nadaljnje razpoznavanje govora. Predlagamo nekaj metod obdelave govornih signalov s
temi predstavitvami, ki jih uspeSno uporabimo za pridobivanje ustreznih znacilk govor-
nega signala za razpoznavanje govora. Tu kombiniramo razli¢ne izvedbe pridobivanja
znacilk iz govornega signala na podlagi razli¢nih ¢asovno—frekvenc¢nih predstavitev in
primerjamo rezultate razpoznavanja na primeru govorne zbirke.







Abstract

This master thesis focuses on time—frequency representations of speech signals.

First part overviews some theoretical grounds and basic concepts of time-frequency
analysis of signals in general. Joint time-frequency signal representations characterize
signals over time—frequency plane. Therefore they combine time domain and frequency
domain analyses to yield a potentially more revealing picture of the temporal localiza-
tion of signal’s spectral components. Time-frequency representations are divided into
two main classes: linear (also known as atomic decompositions) and quadratic (energy
distributions) representations. In this section we review some fundamental ideas and
basic properties of each class of representations with emphasis to Cohen class of energy
distributions.

The next part of our work gives discrete versions of time-frequency representations.
Here we are studying two basic concepts of discretization of continuous time—frequency
representations: uniform sampling of continuous counterparts and direct derivation
of discrete representations from sampled signals using the concepts of operator theory.
The second approach is important for studying the properties of discrete time - discrete
frequency representations.

The main emphasis of this work has been to study and to find potentially good time—
frequency representations for analysis and further processing of speech signals. Our
main goal has been to find the best method and representation for deriving fea-
tures from speech signals for automatic speech recognition. Here we present different
methods and compare several time—frequency representations to achieve the best per-
formance of speech recognition system based on hidden Markov models.
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1 Uvod

1.1 Motivacije za delo
1.2 Pregled vsebine dela

V uvodnem poglavju bomo podali glavne ideje in motive za nastanek magistrskega
dela. Poskusali bomo utemeljiti smiselnost uporabe ¢asovno—frekvenc¢nih
predstavitev, ki jih bomo podrobneje preucevali v naslednjih poglavjih tega dela.

V drugem delu pa bomo opisali kratko vsebino in zastavljene naloge, ki smo jih
obravnavali v pri¢ujocem delu.




1. Uvod 2

1.1 Motivacije za delo

Pri analizi in obdelavi signalov se v veliki meri ukvarjamo z lastnostmi, naravo in
nastankom signalov. Signal lahko v matemati¢nem smislu razumemo kot funkcijo ene
ali ve¢ spremenljivk.

Najbolj osnoven zapis signala je obravnava signala kot funkcije ¢asa. Tu nas zanima
¢asovno spreminjanje koli¢ine, ki jo opisuje signal. Ta zapis je ¢loveku najbolj naraven.
Vcasih pa nam ta zapis ne pove dovolj o lastnostih signala, ki ga opazujemo. Zato
imamo na voljo druge moZnosti opazovanja, druge predstavitve. V matemati¢nem
smislu lahko signal kot funkcijo ¢asa razstavimo po elementarnih baznih funkcijah na
neskon¢no nacinov. Se pravi, imamo lahko neskon¢éno predstavitev signala. Med njimi
izberemo tisto, s katero predstavimo signal na nam najbolj razumljiv in/ali fizikalno
razlozljiv nac¢in, ki dovolj dobro opiSe karakteristike signala.

Poleg predstavitve signala po ¢asu, poznamo Se eno prav tako temeljno predstavitev,
predstavitev po frekvenci. Matemati¢na orodja za tak opis funkcij je prvi razvil Fourier
(1807), ki je preuceval enalbo $irjenja toplote. Dokonéno pa sta njegovo delo povzdig-
nila Bunsen in Kirchhoff Sestdeset let kasneje, ko sta proucevala lastnosti in naravo
svetlobe. Danes lahko uvedbo frekvenc¢ne analize signalov, ki jo imenujemo tudi spek-
tralna analiza, utemeljujemo na ve¢ nacinov. Prvi je, da nam spekter pove nekaj o
viru signala. Hkrati je to danes tudi povsem naraven opis signala, ki ga tako obrav-
navamo kot vsoto posameznih valovanj. Valovanje pa je fizikalno povsem naraven in
skoraj povsod prisoten pojav. Preslikava signala iz ¢asovnega prostora v frekvencni se
imenuje Fourierjeva transformacija.

Tretji pogled na signal je, da opiSemo porazdelitev gostote energije signala po ¢asu
in/ali frekvenci. Energija je Se ena temeljna fizikalna koli¢ina. Pri signalu definiramo
energijo kot kvadrat absolutne vrednosti signala v ¢asu ali kot kvadrat magnitude
Fourierjeve transformacije signala po frekvenci. S porazdelitvijo energije lahko tako na
tretji na¢in predstavimo signal. Opisovanje energije samo po ¢asu ali po frekvenci pa
ni vedno dovolj. Tako namre¢ ne moremo ugotoviti odvisnosti ene koli¢ine od druge.
Iz spektra lahko od¢itamo, katere frekvence so prisotne v signalu, ne vemo pa kdaj v
¢asu so nastopile. V primeru signalov, kjer se spekter spreminja s ¢asom, nam taksna
predstavitev zato nezadostno opise lastnosti signala. V ta velik razred spadajo taks$ni
signali, kjer na nastanek in spreminjanje dolo¢enih frekvenc (spektralnih komponent)
v signalu vplivamo s spreminjanjem fizikalnih parametrov vira oddajanja signala.

Tipicen primer taksnih signalov predstavlja ¢loveski govor. Temu smo se v magistrskem
delu tudi najbolj posvetili. Vokalni trakt pri ¢loveku lahko razumemo kot cev z odprtino
na eni strani. S pihanjem (potiskanjem zraka iz plju¢) v cev povzro¢imo na odprtem
koncu cevi valovanje zraka z doloceno frekvenco. Ce je dolzina cevi vedno enako dolga
in se njena oblika ne spreminja, bomo na koncu cevi dobili vedno enak zvok (valovanje
s konstantno periodo). S spreminjanjem oblike in dolZine cevi pa se spreminja tudi
valovanje. To pa je priblizen model obnasanja govoril pri ¢loveku pri produkciji govora.

Taksne signale najbolje opiSemo s ¢asovno-frekven¢nimi porazdelitvami energije ali bolj
natan¢no z vezanimi porazdelitvami gostote energije hkrati po ¢asu in frekvenci. Sig-



1. Uvod 3

nale tako predstavljamo z delcki energije v dolo¢enem trenutku in v doloc¢eni frekvenci.
Taksnim predstavitvam pravimo casovno—frekvencne predstavitve, katerim smo se v
magistrskem delu najbolj posvetili predvsem v zvezi z analizo in razpoznavanjem go-
vornega signala.

1.2 Pregled vsebine dela

Magistrsko delo lahko razdelimo na tri ve¢je sklope. V prvem delu se bomo posvetili
teoriji Casovno—frekvenénih predstavitev, v drugem diskretnim predstavitvam, tretji del
pa bo obravnaval predstavitve govornih signalov.

V prvem delu bomo razvrstili ¢asovno—frekvencne predstavitve glede na njihove last-
nosti na ve¢ skupin. Najprej bomo podali nekaj osnovnih ¢asovno—frekvencénih meritev
energije v signalu in nato presli na zahtevnejSe metode. V nadaljevanju bomo tako
obravnavali linearne in kvadratne predstavitve. Bolj se bomo posvetili drugi skupini
predstavitev, ki jo nadalje razdelimo na predstavitve Cohenovega razreda in afine pred-
stavitve. Obravnavali bomo Stevilne matematic¢ne lastnosti taksnih preslikav in ugo-
tavljali njihovo primernost za analizo razli¢nih tipov signalov. Ustrezno bomo umestili
znane in Ze precej uveljavljene predstavitve v ta koncept pregleda porazdelitev. Najvec
¢asa bomo posvetili obravnavi interferen¢nih ¢lenov, ki so posledica konstrukcije in
definicije kvadratnih predstavitev. Podali bomo nekaj metod odprave oziroma zman-
jSevanja vpliva teh ¢lenov. Nekaj manj pozornosti pa bomo namenili afinim predstavit-
vam, ki tvorijo drugo pomembno skupino energijskih (kvadratnih) porazdelitev. Prvi
del skupaj z dodatkom A, v katerem bomo podali celoten pregled predstavitev, moramo
predvsem razumeti kot pregled teorije ¢asovno—frekvencénih predstavitev signalov.

V drugem delu bomo obravnavali diskretne verzije predstavitev. Diskretizacija zveznih
predstavitev predstavlja resno oviro uporabe teorije iz prvega dela. Izkaze se namrec,
da vzoréenje ¢asovno-frekvencnega prostora in s tem tudi predstavitev pokvari Stevilne
lastnosti teh porazdelitev, ki potem lahko ne ustrezajo danemu primeru uporabe.
Pogledali si bomo direktno diskretizacijo predstavitev in probleme, ki pri tem nas-
tanejo. V drugem delu pa bomo podali alternativno posredno pot iskanja diskretnih
predstavitev z uporabo karakteristi¢nih funkcij in znanja linearne algebre.

Tretji del magistrskega dela bo obravnaval ¢asovno—frekvenéne predstavitve govornih
signalov. Na primeru slik ¢asovno—frekvenc¢nih predstavitev govornih signalov si bomo
ogledali lastnosti posameznih predstavitev. Ukvarjali se bomo tudi z izboljSavo pred-
stavitev za namen nadaljnje analize govornih signalov. V zadnjem delu pa se bomo
posvetili razpoznavanju govora na podlagi uporabe razli¢nih ¢asovno—frekvenénih pred-
stavitev. Podali bomo postopke pridobivanja razliénih znacilk govornega signala in
opisali probleme, ki smo jih morali resiti za uspesno uporabo novih predstavitev.

V zakljucku bomo podali sklepne ugotovitve in pomembne prispevke dela ter smernice
za nadaljnje delo.



Casovno—irekvencne
predstavitve signalov

2.1 Analiza signalov
2.2 Linearne ¢asovno—frekven¢ne predstavitve
2.3 Kvadratne ¢asovno—frekvencne predstavitve

Signale v ¢asovno—frekvenc¢ni prostoru opisujemo s ¢asovno—frekvencénimi
predstavitvami. S kombinacijo analize signala skupno po ¢asu in frekvenci tako
dobimo boljso sliko ¢asovnih potekov posameznih spektralnih komponent signala, saj
takSne predstavitve opisujejo, katere spektralne komponente so v dolo¢enem trenutku
prisotne v signalu.

Casovno-frekvenéne predstavitve signalov uporabljamo predvsem za analizo in sintezo
nestacionarnih naklju¢nih signalov. S tridimenzionalnimi slikami ¢asovno—frekvencénih
preslikav lahko analiziramo, kako se spektralne komponente signalov spreminjajo s
¢asom. Obratne preslikave pa uporabljamo za sintezo signalov bodisi za ¢asovno
spremenljivo filtriranje, odstranjevanje Sumov v signalih, ¢asovno prileganje ipd. V
nasem primeru bomo uporabili ¢asovno—frekvenéne preslikave za statisti¢no obdelavo,
razpoznavanje in razvr§Canje (govornih) signalov.

V tem poglavju si bomo najprej pogledali razli¢ne predstavitve signalov in podali
lastnosti taksnih transformacij. V splosnem lahko lo¢imo ¢asovno—frekvenéne
predstavitve na linearne in kvadratne ali pa na tockovne in energijske predstavitve. V
prvem primeru gledamo predvsem na lastnosti taksnih preslikav, v drugem pa na
nacin konstrukcije posameznih transformacij. Tako tockovne predstavitve merijo
podobnost signala in posameznih delov ¢asovno—frekvenénega prostora opisanega z
elementarnimi funkcijami, ki jih poimenujemo atomi, energijske predstavitve pa
ocenjujejo porazdelitve energije signala v ¢asovno—frekvenc¢ni ravnini.

Pri linearnih predstavitvah bomo podali predvsem primerjavo med kratkocasovno
Fourierjevo in val¢no transformacijo. V naslednjem razdelku pa si bomo ogledali
najbolj znane predstavnike kvadratnih (bilinearnih) predstavitev, ki jih nadalje
razdelimo na razred Cohenovih porazdelitev in na razred afinih predstavitev.

V tem poglavju se naslanjamo na dela [Hlawatsch-92|, [Cohen-95]|, [Qian-96] in
[Auger-97a|. Slike predstavitev smo naredili z Matlabovim orodjem za
¢asovno—frekven¢ne predstavitve [Auger-97].
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2.1 Analiza signalov

Z matemati¢nega stalis¢a lahko dan signal predstavimo na ve¢ nacinov. V nasled-
njih podpoglavjih si bomo pogledali osnovni predstavitvi signalov lo¢eno po ¢asu in
frekvenci in podali nekaj osnovnih pojmov v zvezi z analizo in obdelavo signalov v
¢asovno—frekvencni ravnini.

2.1.1 Casovna in frekvenéna predstavitev signala

Najbolj naravno je, da obravnavamo signal kot (eno ali ve¢ dimenzionalno) funkcijo
¢asa. S tako predstavitvijo signala pridobivamo informacijo o ¢asovni spremembi dane
(merjene) koli¢ine.

Druga povsem ekvivalentna (v smislu transformacije) predstavitev pa je prikaz signala
v frekven¢nem prostoru. Tu lahko opazujemo, kako pogosto se dane koli¢ine v sig-
nalu spreminjajo. Vez med predstavitvami signalov v ¢asu in frekvenci predstavlja
Fourierjeva transformacija, slika 2.1.

(t) X

F f
Casovni potek signala amplitudni spekter signala
signal spekter signala
2(t) = [, X (f)e*™tSdf X(f) = J,z(t)e=> s

Slika 2.1: Casovna predstavitev signala in njegov (amplitudni) spekter. Fourierjeva transfor-
macija F predstavlja vez med Casovno in frekvencno predstavitvijo signala.

Frekven¢na predstavitev nam opiSe zastopanost posameznih frekvencénih komponent v
signalu, ne podaja pa nam informacije, kdaj te frekvence zasledimo v signalu.

Tretja moZnost predstavitve signala pa je seveda kombinacija ¢asovne in frekvenéne
predstavitve, kjer poskuSsamo opisati ¢asovne poteke posameznih spektralnih (frekvenénih)
komponent v signalu.

Izbira predstavitve je seveda odvisna tudi od same analize in nadaljnje obdelave signala
ter od signala samega. Tako nam lahko frekven¢na predstavitev zelo dobro opise sta-
cionarne signale, kjer se spekter signala s ¢asom ne spreminja, slabo oziroma nepopolno
pa nestacionarne.

V nadaljevanju bomo tako podali nekaj osnovnih idej in pojmov pri pridobivanju
casovno—frekvencne informacije iz signala.
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2.1.2 Princip nedoloc¢enosti

Prvi precej preprost nacin predstavitve signala v ¢asovno-frekvenc¢ni ravnini je, Ce
obravnavamo koli¢ini |z(¢)|? in | X (f)|? signala kot funkciji gostote verjetnosti. Pri tem
moramo predpostaviti, da je energija signala kon¢na:

E, :/ (1) Pdt < +c.

o0

Tako lahko definiramo povpreéno vrednost in standardno deviacijo obeh koli¢in kot:

tm = 5 [ oo tlx(t)]2dt povpreden Cas,

fn = Eim o FIX(f) |2df povpreéna frekvenca,
T° = [ tm lz(t)[2dt  &asovna irina,

B* = [% (f 2| X (f)|?df frekven¢na Sirina.

S tem pa smo Ze predstavili signal v ¢asovno—frekven¢ni ravnini in sicer s povprecjem
(tm, fm) in standardnimi odklonoma 7" po ¢asu in B po frekvenci.

Ce malo bolje analiziramo koli¢ino | X (f)|?, ugotovimo, da je v primeru realnega signala
gostota spektralne energije | X (f)|* simetri¢na funkcija frekvence f, saj velja X (—f) =
X*(f). To pa pomeni, da imamo v tem primeru povpre¢no frekvenco f,, vedno 0, pa
tudi standardna deviacija nam ne pove dovolj. Razmere v primeru realnega signala so
prikazane na sliki 2.2(a), mi pa bi radi dobili “prave” vrednosti prikazane na sliki 2.2(b).

2B 2B
|X(H)I? . |
fm fm
f — d 0

(a) (b)

Slika 2.2: Povpretna frekvenca f,, in standardna deviacija B v primeru realnega signala (a)
in dejanske iskane vrednosti (b).

To tezavo lahko preprosto reSimo na dva nacina. Najpreprosteje je, ¢e v primeru
realnih signalov ra¢unamo ti dve koli¢ini samo za pozitivni del. Tako dobimo B =
2 [ (f = fw)?|X(f)|?df. Druga moznost pa je uvedba analitiénega signala, ki ga
bomo spoznali v nadaljevanju.

Produkt 7' x B ima zanimivo lastnost. Iz definicije Fourierjeve transformacije ob up-
ostevanju Cauchy-Schwarzove neenakosti lahko pokazemo, da je

TxB>1. (2.1)
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To lastnost poznamo kot Heisenberg-Gaborjevo neenakost |Papo-77| ali kot princip
nedolocenosti. Spodnja meja produkta (2.1) predstavlja omejitev pri opazovanju ¢asovno—
frekven¢nih karakteristik signala. Pove namrec¢, da ne moremo socasno doseci visoke
¢asovne in frekvencéne locljivosti.

Spodnjo mejo produkta 7' x B = 1 dosezemo lahko le z Gaussovimi signali

z(t) = Cexp[—a(t — t,)? + 727 fru(t — tm)], (2.2)

kjer sta C € Rin a € R,

2.1.3 Preproste ¢asovno—frekvencéne predstavitve

Drugi preprosti nacin predstavitve nestacionarnih signalov soCasno v Casovnem in
frekvencnem prostoru je ocenjevanje trenutne frekvence signala.

2.1.3.1 Analiti¢en signal

Ob tem moramo najprej definirati pojem analiti¢nega signala. Eden izmed razlo-
gov uvedbe analiti¢nega signala je primer, ki smo ga omenili Ze v prejSnjem poglavju
(slika 2.2). Druge pa bomo spoznali v tem delu.

Analiti¢ni signal realnega signala z(t) je kompleksen signal x,(t) podan kot
za(t) = (t) + JHT (z(1)), (2.3)

kjer je HT (z(t)) = %IJFOO 2t) 4t Hilbertova transformacija signala z. Signal zq() je

—oo t—t!
analiti¢en, ker ustreza Cauchy-Riemannovim pogojem o diferenciabilnosti.

Dé4 se pokazati [Cohen-95, str. 31], da je

1

To pa Se ne pomeni, da je isto, ¢e spremljamo porazdelitev energije realnega signala
z(t) ali pa njegove analiti¢ne verzije x,(t).

Bistvena lastnost analiti¢nega signala je, da se znebimo problema simetri¢nosti. To
lahko najbolje vidimo, ¢e zapiSemo pridruzeni analiti¢ni signal x,(t) v frekven¢nem
prostoru z X,(f), za katerega velja:

Xa(f) =0, ce f <0,
Xo(f) =X(0), ¢ef=0,
X, (f) =2X(f), ¢e f>0.

Tu se lepo vidi, da smo se znebili porazdelitve pri negativnih vrednostih frekvence f,
hkrati pa smo tudi za dvakrat povecali energijo signala.

Zapis analiti¢nega signala v frekven¢nem prostoru predstavlja tudi nacin, kako iz
danega signala tvorimo analiti¢ni.
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2.1.3.2 Trenutna frekvenca in skupinska zakasnitev

Na analiti¢nih signalih lahko definiramo trenutno amplitudo in trenutno frekvenco si-
gnala kot

az(t) = |z4(t)] trenutna amplituda,
1 dargza(t) (25)
Jo(t) = 5 =57~ trenutna frekvenca.

arg z,(t) pomeni fazo analiti¢nega signala xz,(t), torej je trenutna frekvenca definirana
kot odvod faze signala, kar si lahko razlagamo kot opisovanje spreminjanja frekvence
po Casu.

Na podoben nacin v dualnem frekvenénem prostoru lahko definiramo tudi skupinsko
zakasnitev analitiCnega signala kot

1 darg Xo(f)

talf) = =5 B, 26)

s katero ocenjujemo ¢as pojava posamezne frekvence v signalu.

Casovni potek chirpa

realni del
o

I I I I I
0 50 100 150 200 250
cas

Trenutna frekvenca in skupinska zakasnitev signala

normalizirana frekv.
o
w
T

0.2 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250
cas

Slika 2.3: Prikaz trenutne frekvence in skupinske zakasnitve signala iz zgornje slike. Odebel-
jena Crta predstavlja oceno trenutne frekvence, tanj$a pa skupinske zakasnitve cvrka. Tu gre
za monokomponentni nestacionarni signal.

Naceloma sta ta dva pojma zelo sorodna, kar je lepo razvidno iz slike 2.3, kjer je z
obema koli¢inama prikazan Gaussovo amplitudno in linearno frekvenéno moduliran
signal - curk (ang. chirp).

Slabost te metode pa je naslednja. Pri trenutni frekvenci implicitno privzamemo,
da je v vsakem trenutku v signalu prisotna samo ena frekven¢na komponenta, katere
spremembe merimo. Podobno je tudi z dualno koli¢ino - skupinsko zakasnitvijo signala.
Tudi tu namre¢ privzamemo, da se dana frekvenca pojavi samo ob dolo¢enem trenutku
v signalu. Na Zalost pa je signalov, ki bi zadosc¢ali tem predpostavkam v realnem svetu
malo.
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Trenutna frekvenca
T T

o
3

norm. frekv.
o o o
N9 w 2
(5 w o1 S 5
T T
TR T R

=)
[N

T
I

0.15 I I I I I I
0 20 40 60 80 100 120

Skupinska zakasnitev signala
0.5 T

—

norm.frekv.

0 1 1 1 e — 1 I
0 20 40 60 80 100 120
cas

Slika 2.4: Prikaz trenutne frekvence in skupinske zakasnitve signala z(t) = e/2mfit 4 ei27fot,
kjer je % =0.1in % = 0.3. Tu gre za dvokomponentni stacionarni signal. Iz slike je razvidno,
da obravnavani koli¢ini v tem primeru nezadostno opiSeta potek signala.

Za primer si lahko pogledamo signal x(t) = /271t 4 272t kjer imamo v vsakem
trenutku dve frekvenci. Tu s koli¢inama trenutne frekvence in skupinske zakasnitve v
signalu ne moremo ve¢ pravilno analizirati signala, kot je razvidno iz slike 2.4.

Kot je razvidno iz primerov, nam ti dve koli¢ini ne dasta dovolj informacije v primeru
ve¢komponentnih (frekven¢no) nestacionarnih signalov. To pa zato, ker je tak$na pred-
stavitev omejena samo na enodimenzionalne krivulje v ¢asovno—frekven¢ni ravnini (Gas
v odvisnosti od frekvence in obratno). Zato si bomo v nadaljevanju ogledali pred-
stavitve, kjer predstavimo signal z dvodimenzionalnimi ploskvami v ¢asovno—frekvené¢ni
ravnini.

2.2 Linearne casovno—frekvenc¢ne predstavitve

Kot smo lahko videli iz prej$njih primerov, nam osnovna analiza signalov ne pove dovolj
v primeru nestacionarnih signalov, ki vsebujejo ve¢ kot eno samo frekvenéno kompo-
nento. Medtem ko sam ¢asovni potek signala ne pove nic¢ o frekven¢ni sliki signala, nam
spekter signala podaja samo informacijo o frekvencni zastopanosti v signalu. Ravno
tako nam ocene trenutne frekvence in skupinske zakasnitve v signalu nezadostno opiSejo
¢asovno zastopanost frekven¢nih komponent in spreminjanje le-teh v odvisnosti od ¢asa.
Problem, ki je skupen vsem taksSnim predstavitvam je, da poskuSamo opisovati signal
samo v odvisnosti od enega samega parametra bodisi od frekvence ali ¢asa.

V nadaljevanju si bomo ogledali predstavitve, kjer analiziramo signal v odvisnosti od
¢asa in frekvence skupaj. Se pravi, da bomo v ¢asovno—frekven¢ni ravnini opazo-
vali dvodimenzionalne ploskve, ki ju definira par (¢, f). Zato tak$nim predstavitvam
pravimo ¢asovno—frekvencéne predstavitve signalov. Formalno jih lahko zapiSemo kot
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preslikave:
T: z(t) = Tu(t, f).

V tem razdelku se bomo ukvarjali t.i. [linearnimi casovno—frekvencénimi predstavit-
vami (ang. linear time—frequency representations) ali atomarnimi predstavitvamsi (ang.
atomic decompositions), kjer gre v bistvu za razvoj signala po temeljnih funkcijah
(atomih) ¢asovno—frekvenénega prostora. Taksne transformacije signalov v vrsto po
elementarnih funkcijah prostora so linearne, tako da za tak$ne predstavitve velja:

z(t) = e1z1(t) + cazo(t) = To(t, f) = ey (L, f) + 2Ty (8, f)-

Najbolj znana in razsirjena predstavnika atomarnih ¢asovno-frekven¢nih predstavitev
sta kratkocasovna Fourierjeva transformacija in valéna transformacija.

V nadaljevanju se bomo omejili samo na nekaj osnovnih definicij in lastnosti kratko¢asovne
Fourierjeve in valéne transformacije. Obravnavali ju bomo predvsem v luéi linearnih
predstavitev, poudarili njune razlike in pomanjkljivosti, ki nas bodo pripeljale k novim
razredom Casovno—frekvencénih predstavitev.

2.2.1 Kratkocasovna Fourierjeva transformacija

2.2.1.1 Definicija

Kot smo 7e omenili Fourierjeva transformacija (FT) ne nosi informacije o ¢asu nastopa
posameznih spektralnih komponent. Da bi dosegli ¢asovno lokalizacijo F'T, upora-
bimo okensko funkcijo h(u — t), s katero pomnozZimo signal, nad tem signalom pa
potem izvedemo obicajno FT. Ce to po¢nemo v vsakem trenutku ¢, lahko definiramo
kratkocasovno Fourierjevo transformacijo STFT (ang. short-time Fourier transform,)
kot

R fim= [ " a(u)h*(u— t)e I, 2.7)

Tu predstavlja funkcija h(t) kratkoCasovno okno s sredi$¢em v to¢ki t = 0 in f = 0
(glej sliko 2.5). Z mnoZenjem signala x(u) s konjungirano okensko funkcijo h*(u — t)
dejansko izrezemo signal v okolici tocke ¢, na katerem potem izracunamo spekter. Zato
si lahko razlagamo STFT tudi kot izra¢un “lokalnega spektra” signala z(u) v okolici
tocke t.

Ob predpostavki, da ima okenska funkcija kon¢no energijo, lahko zapisemo signal x(¢)

kot
=5 / / (u, & h)h(t — u)e?*™ dudé,
h

kjer je Ej = f_t;o |h(t)|>dt. To pa pomeni, da smo signal razstavili po elementarnih
funkcijah - atomih, oblike

hiy = h(u —t) exp[j27 ful,

ki jih dobimo iz osnovne okenske funkcije h(t) s translacijo po ¢asu in po frekvenci
(modulacijo). Na sliki 2.6 lahko vidimo, dve taksni bazni funkciji dobljeni iz Hammin-
govega okna.
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kratkocasovno okno
15

T
—— signal
* okno

0.5~

-15 1 1 1 1 1 1 I
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cas (ms)

Slika 2.5: Delovanje okna na signal z(u) pri kratko¢asovni Fourierjevi transformaciji.

STFT pa lahko zapiSemo tudi z dualnimi spektralnimi oblikami signala in okna:
Fo(t, f;h) = / X(&)H* (€ — f)ermENtge,

kjer sta X in H Fourierjevi transformaciji « in h. V tem primeru si lahko razlagamo
STFT kot filtriranje signala z(u) z banko filtrov s prenosnimi funkcijami H*(§ — f),
[Rabiner-93, str. 84].

2.2.1.2 Osnovne lastnosti

e Poleg pogoja linearnosti ohranja STFT $e pomike po frekvenci in ¢asu, velja
namrec:

B(t) = x(t)e*™" = Fi(t, f;h) = Fu(t, f = fo; h),
T(t)=a(t—to) = Fi(t,f;h) = Fy(t — to, f; h)e 32l

e Signal z(t) lahko rekonstruiramo iz STFT tudi z uporabo drugih oken analize,

saj velja:
+oo —|—oo
/ / Fy(u, & h)g(t — u)e?* ™ dude,

pri ¢emer izberemo g(u) taksen, da ustreza pogoju

/+Oog(t)h*(t)dt _1

o0

2.2.1.3 Lo¢ljivost v ¢asovno—frekvenc¢ni ravnini

Casovno lo¢ljivost STFT najbolje obravnavamo, ¢e vzamemo za signal Diracov impulz:

z(t) =6(t—t)) = Fu(t, fih) = e P20 p(t —ty).
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casovno-frekvencne bazne funk.

-1 1 1 1 1 I
0 50 100 150 200 250 300

cas

Slika 2.6: Razli¢ni elementarni funkciji (atoma) dobljeni iz osnovne funkcije (okna analize) s
premiki po ¢asu in po frekvenci. Na sliki sta prikazani zdruZeno.

Tako lahko ugotovimo, da je ¢asovna locljivost odvisna od trajanja osnovne okenske
funkcije h. Podobno lahko analizirmao frekvencno lo¢ljivost, ¢e vzamemo za signal
kompleksni sinusoid (ali Diracov impulz v spektru):

z(t) = 2™t = Fy(t, f;h) = e ITH(f — fy).

Iz tega izra¢una pa je razvidno, da je frekvencéna locljivost STFT odvisna od pasovne
(frekvencne) Sirine okenske funkcije h. Tako smo dobili dva izklju¢ujoca si pogoja:
za dobro ¢asovno lo¢ljivost bi namre¢ potrebovali kratko ¢asovno okno h(t), po drugi
strani pa zahtevamo za boljSo frekven¢no loc¢ljivost ozkopasovni filter, kar pomeni dolgo
¢asovno okno h(t). To pa nam onemogoca princip nedolocenosti.

Najbolj o¢iten primer najboljSe ¢asovne loc¢ljivosti je, ¢e si za okensko funkcijo izberemo
Diracov impulz:

h(t) =6(t) = Fu(t, f;h) = z(t)e 927"

S tako STFT dosezemo najboljSo ¢asovno lo¢ljivost, ne dobimo pa nobene informacije
o spektru. Podobno velja tudi v primeru, ko si za okensko funkcijo izberemo konstanto:

ht) =1 (H(f)=4(f)) = F(@, f;ih)=X(f),

kjer spremenimo STFT v Fourierjevo transformacijo in tako ne dobimo nobene infor-
macije o ¢asovnem poteku signala.

Seveda je smiselno vzeti okna “nekje vmes” med obema skrajnostima. Izbira oken je
odvisna od signalov, ki jih obdelujemo in analize same, [Harris-78|.

Kot primer kako oblika in dolzina okna vplivata na c¢asovno—frekvencno locljivost,
si poglejmo kombinacijo dveh Gaussovo amplitudno moduliranih signalov (Gaussovi
atomi) skupne dolzine 128 odtipkov in enotne konstantne frekvence. V prvem primeru
vzamemo za STFT Hammingovo okno dolzine 65 tock. Kot lahko vidimo iz slike 2.7
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Casovni potek signala
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Slika 2.7: Dobra frekvencna in slaba ¢asovna locljivost nestacionarnega signala s STFT z
uporabo daljSega Hammingovega okna.

smo s Sirokim oknom dosegli dobro frekven¢no locljivost, ne moremo pa v popolnosti
loc¢iti komponent signala v ¢asu.

V drugem primeru, slika 2.8, pa smo vzeli krajSe okno dolzine 17 toc¢k in s tem
poslabgali frekvencno loc¢ljivost ter izboljsali ¢asovno, tako da Ze lahko lo¢imo cas
nastopa posameznih komponent v signalu.

2.2.2 Val¢na transformacija

Drugi primer linearnih ¢asovno-frekven¢nih predstavitev je valéna transformacija, WT
(ang. wavelet transform). Uporabo valéne transformacije pri analizi signalov je prvi
predstavil Daubiches [Daubechies-90], [Daubechies-92]. Gre pa za to, da poskusamo
visokofrekvencéne pojave v signalu opazovati z visoko ¢asovno lo¢ljivostjo in ob uposte-
vanju principa nedolo¢enosti z ustrezno nizjo frekvencéno locljivostjo, nizkofrekvencne
komponente pa opazujemo z visjo frekven¢no in temu ustrezno nizjo ¢asovno locljivostjo.

2.2.2.1 Definicija

Tu se bomo omejili samo na zvezne valéne transformacije (CWT). Princip je podoben
kot pri STFT, tudi tu namre¢ razstavimo signal x(t) v prostoru, ki ga razpenjajo valéne
funkcije (valcki), ki jih dobimo s skaliranjem in translacijo izhodiséne valéne funkcije
(ang. mother wavelet). Tako definiramo zvezno valéno transformacijo kot

“+o00o

Ttaiw) = [ alowiu(s)ds (28)

—0o0
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casovni potek signala
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Slika 2.8: Dobra ¢asovna in slabsa frekvenc¢na locljivost nestacionarnega signala s STEFT z
uporabo krajSega Hammingovega okna.

kjer je b, ,(s) = |a|7'/24p (*3%). Parameter a predstavlja skalirni faktor, e je |a| > 1
val¢ek 1) raztegnemo, e je |a| < 1 valéek 1) skréimo. Tako v primeru CWT zamenjamo
translacije po frekvenci osnovnih elementarnih funkcij (STFT) s skaliranjem (kréenjem
ali raztezanjem) po ¢asu. Formalno lahko interpretiramo CWT tudi kot ¢asovno-
frekvencno predstavitev, ¢e zapisemo a = fy/f, kjer je fo sredis¢na frekvenca valcka,
[Rioul-92].

Osnovna lastnost skalirnega faktorja a je, da se z njegovim spreminjanjem spreminja
tako dolzina kot tudi frekven¢na Sirina valcka, oblika pa ostaja enaka (slika 2.9). Ce
to primerjamo s STF'T, lahko ugotovimo, da se okenska funkcija pri STF'T ohranja,
samo premikamo jo po ¢asovno—frekvenc¢ni ravnini, medtem ko pri CWT uporabljamo
kratko ¢asovno okno pri visokih frekvencah in daljSe pri nizkih, slika 2.10. Frekvenc¢na
Sirina je proporcionalna frekvenci, velja namre¢ ? = () = const. S tem tako delno

izboljsamo loé¢ljivost (ni ve¢ enakomerna) navkljub principu nedolo¢enosti.

2.2.2.2 Lastnosti

e Poleg linearnosti ohranja val¢na transformacija premike in raztege po ¢asu:

y(t) = Vlaolz(ao(t —to)) = T,(t, a; %) = Ta(ag(t — to), a/ao; ).

Ne ohranja pa premike po frekvenci.
Taksnim preslikavam pravimo afine preslikave.

e Signal z lahko, podobno kot pri STFT, zapiSsemo z val¢no transformacijo:

)= [ - / (5,0 @), (1) ds 22

’
a?
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Morletovi valcki
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Slika 2.9: Saklirni faktor a vpliva na dolzino in frekvenco valCkov, oblika pa se ohranja. Tu je
2

primer dveh val¢kov pridobljenih iz osnovnega Morletovega valcka (t) = \/%—Wejwote_t?.

kjer valéek ® ustreza pogoju

+00 df
| etnwng =1
—0o0
e Tudi tu velja princip nedolocenosti, le da je tu loc¢ljivost odvisna od frekvence:
frekvenc¢na locljivost (¢asovna loc¢ljivost) se z viSanjem frekvence slabga (boljsa).

2.2.3 Diskretne linearne predstavitve

Pri analizi in obdelavi signalov si v ve€ini primerov ne moremo privos¢iti zvezno po-
danih signalov, ampak zgolj njihove vzorlene priblizke (diskretne verzije signalov).
Zato je potrebno vso teorijo zveznih predstavitev tudi ustrezno prenesti v diskreten
prostor, kar je v primeru nelinearnih predstavitev lahko zahtevna naloga.

2.2.3.1 Diskretna kratko¢asovna Fourierjeva transformacija

Pri zvezni STFT vsaka elementarna funkcija (atom) opisuje del ¢asovno—frekven¢ne
ravnine s povrino 7' x B (dokaz v [Qian-96]). To pa pomeni, da se v zveznem primeru
lahko deli, ki jih opisujejo posamezne bazne funkcije, med seboj prekrivajo. Taksna
predstavitev pa je redundantna. Zato lahko STFT diskretiziramo, in sicer tako da
izberemo ekvidistantno (pravokotno) mrezo ravnine (to je najbolj naravna izbira, saj
pri STFT pokrivamo prostor z atomi, ki jih dobimo s translacijami po ¢asu in frekvenci):

+oo
Fy[n,m; h] = Fy(nto, mfo; h) = / z(u)h* (u — nty)e F2mmioto gy,

—0o0
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Slika 2.10: Casovno-frekvenéna lo¢ljivost CWT na primeru Diracovega impulza.

m,n € Z, kjer je (nty, mfy) sredisCe premaknjene bazne funkcije hpsg mp,- Da bi mini-
mizirali redundantnost diskretne predstavitve, morata ¢y in f, zados¢ati pogoju

to X fo < 1.

V primeru, ko je ¢ty X fo > 1 pokrijemo z atomi Ay ms, premalo prostora (dobimo
“luknje” v ¢asovno—frekvenénem prostoru), v primeru, ko je to x fo < 1, atomi hntg mf,
tvorijo ogrodje prostora (ne baze), v primeru ¢ty X fo = 1, pa dobimo ortonormirano
bazo prostora ¢asovno—frekvenénih funkcij [Daubechies-92].

V primeru diskretne STFT rekonstruiramo signal po naslednji zvezi:
1) = 3% Fuln, m; hlgnm(®)

kjer je gnm(t) = g(t — nto) exp[j2mm fonts]. Podobno kot v zveznem primeru je tu
zveza med razlicnima okenskima funkcijama izrazena s pogojem

1 k
= D gt+ 7 nto)h* (t — nty) = 6, Vi,
kjer je g := 1 in 6 := 0, za k # 0.

Ce obdelujemo vzoréeni signal z[n], dolzine N, s frekvenco vzoréenja %, potem izberemo
to = kT, k € N. Tako dobimo znani zvezi

Fi[n,m;h] = Zx[k]h*[k — n] exp[—j2mmk], —g <m< g (2.9)
zlk] = Y Fyn,m;hlg[k — n] exp[j2rmk], (2.10)

ki ju uc¢inkovito reSujemo z uporabo hitre Fourierjeve transformacije.
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2.2.3.2 Gaborjeva transformacija

V splo$nem pravimo izrazavi signala
2(t) =D Foln,mi hlgam(t),
n m

kjer je gnm(t) = g(t — nty) exp[j2mm fonto|, Gaborjeva transformacija |Gabor-46|. Pr-
votno se je pri Gaborjevi transformaciji za elementarne funkcije g(t) izbiralo Gaussova
okna (2.2), s katerimi lahko najboljSe opiSemo (v smislu lo¢ljivosti) ¢asovno—frekvenc¢ni
prostor. Gaborjevo transformacijo lahko posplo§imo, ¢e dovolimo uporabo poljubnih
normiranih funkcij g(t).

Funkcijam g,,,, pravimo Gaborjevi nastavki (ang. logons), koeficientom F[n, m;h]
pa Gaborjevi koeficienti. Gaborjevi koeficienti tako merijo podobnost med signalom in
Gaborjevimi funkcijami gy, ,,, v kvadratni okolici ¢asovno—frekvenc¢ne ravnine s sredis¢em
v tocki (ntg, mfy)-

Tudi tu velja podobno kot pri diskretni STE'T (ki je le primer Gaborjeve transformacije)
potreben in ne zadosten pogoj tofo < 1 za pokritje prostora z Gaborjevimi funkcijami.

Ob dodatnem pogoju biortogonalnosti funkcij g in A

+oo
/ gn,m(t) :L’,m’ (t)dt = nfn’émfm’a

—0o0

lahko uporabimo zvezi za izra¢un Gaborjevih koeficientov (2.9) in rekonstrukcijo signala
iz Gaborjeve transformacije (2.10).

NatancnejSi pregled teorije in uporabe Gaborjeve transformacije lahko najdemo v
[Qian-96|, [Qian-99], [Hlawatsch-92].

2.2.3.3 Diskretna val¢na transformacija

Tu bomo podali samo idejo diskretizacije ¢asovno—frekvenc¢ne ravnine pri val¢ni trans-
formaciji. Ve¢ o teoriji diskretizacije val¢ne transformacije si lahko preberete v
|Daubechies-92|, [Rioul-91|, [Marusi¢-98|.

Ker imamo pri valéni transformaciji neenakomerno ¢asovno—frekvenéno loé¢ljivost, tudi
prostor diskretiziramo tako, in sicer

(t,a) = (ntoag™,ay™), to>0,ay>0, m,n€Z.

V tem primeru lahko definiramo diskretno valéno transformacijo (DWT) (ang. discrete
wavelet transform):

400
Ty[n, m;1] = agnﬂ/ r(u);, o, (w)du, m,n € Z,

kjer je v, .(u) = ¥(ag'u — nty). Ob izbiri parametrov ap = 2, o, = 1 dobimo
diskretizacijo ¢asovno-frekvencne ravnine v diadic¢ni skali, kot je prikazano na sliki 2.11.
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V tem primeru dejansko ra¢unamo koeficiente po oktavah frekven¢nega prostora. Taka
izbira diskretizacije pa tudi definira ortonormalno bazo {4, ,,(u); m,n € Z} prostora
¢asovno—frekven¢nih funkecij [Daubechies-92].

Shannon Fourier

frekvenca,

Gabor valcki

Slika 2.11: Diskretizacije ¢asovno—frekvenéne ravnine: vzoréenje po ¢asu (Shannon) vzoréenje
po frekvenci (Fourier), ekvidistantna razdelitev Casovno—frekvencne ravnine (Gabor) in
neenakomerna razdelitev (valéna transformacija).

Glavna slabost taksSne diskretizacije je v tem, da DWT ni ve¢ neodvisna od premika
po Casu.

2.3 Kvadratne ¢asovno—frekvencne predstavitve

V prejsnjem razdelku smo si ogledali linearne predstavitve signalov v ¢asovno—frekvenénem
prostoru. Tem predstavitvam pravimo tudi atomarne, ker v osnovi razstavljamo signal
po elementarnih funkcijah (atomih), ki pokrivajo dele ¢asovno—frekvenénega prostora.
Elementarne funkcije izbiramo tako, da te ¢imbolje pokrivajo ves prostor.

Drugi nacin opisa signala v ¢asovno—frekven¢ni ravnini je z opazovanjem porazdelitve
energij signalov.

Energija signala z(t) je definirana kot
+o0 +o0
o= [ lPa= [ x(Ps 2.11)

Funkciji |z()|? in | X (f)|? lahko obravnavamo kot porazdelitve energije po ¢asu ali (v
drugem primeru) po frekvenci. Na podoben nacin pa lahko definiramo porazdelitve
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energije p(t, f) kot funkcije ¢asa in frekvence:

B, = / :o / :O ot, fdtdf. (2.12)

Ker je energija signala v splosnem kvadratna funkcija signala, tak$ne predstavitve
imenujemo kvadratne predstavitve. Nekako bolj naravno (v smislu izpeljave) pa take
predstavitve imenujemo tudi energijske porazdelitvene predstavitve ali krajSe energijske
porazdelitve.

Iz zgornjih dveh definicij (2.11) in (2.12) je smiselno za porzdelitev p(t, f) zahtevati,
da ustreza t.i. robnima pogojema:

/ o pdt = X (2.13)
/ oL pdf = o) (2.14)

To pomeni, da z integriranjem p(¢, f) po eni spremenljivki dobimo porazdelitev po
drugi spremenljivki.

Vet o energijskih porazdelitvah lahko najdemo v [Cohen-95], |Qian-96|, [Hlawatsch-92.

2.3.1 Prehod iz linearnih h kvadratnim predstavitvam

V nadaljevanju bom predstavil dve zelo znani in razSirjeni predstavitvi signalov, ki
spadata k energijskim porazdelitvam in predstavljata osnovo za nastanek in razvoj
energijskih predstavitev signalov v ¢asovno-frekvenéni ravnini. To sta spektrogram in
skalogram. Spektrogram je predstavnik vecje skupine predstavitev, ki sodijo v Cohenov
razred energijskih porazdelitev, skalogram pa je predstavnik t.i. afinih predstavitev, ki
jih bomo natancneje opisali v naslednjih poglavjih.

2.3.1.1 Spektrogram

Spektrogram opisuje spektralno energijo signala z(u)h*(u — t), ki smo ga predhodno
omejili na obmocje okna, torej

2

Sa(t, f) = ‘/00 z(u)h* (u — t)e 7™ iduy)| (2.15)

Ob predpostavki, ki smo jo upostevali ze pri STFT, da je energija okna 1, velja

pogoj 2.12, tore;j:
+oo +oo
/ / Sult, f) dtdf = B,

Spektrogram tako predstavlja realno nenegativno energijsko porazdelitev. S S;(t, f)
opazujemo energijo signala na obmocju ¢asovno—frekven¢ne ravnine s srediS¢em v tocki

@, f)-
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Lastnosti

e ohranitev premikov
Neposredno iz definicije spektrograma velja, da se vrednosti spektrograma za
translacije po ¢asu in frekvenci ohranjajo:

y(t) = z(t —to) = Sy(t, f) = Sult —to, f),
y(t) = z(t) exp[j2mfot] = Sy(t, f) = Sa(t, f — fo)-
Predstavitve, ki zado$¢ajo temu pogoju, uvrséamo v Cohenov razred, ki si ga
bomo podrobneje ogledali v nadaljevanju.

e casovno—frekvencna locljivost
Casovno—frekvenc¢na loc¢ljivost je enaka kot pri STFT. Ravno tako tudi za to
predstavitev velja princip nedoloc¢enosti, kar predstavlja glavno slabost te pred-
stavitve.

e pojav interference
Spektrogram je kvadratna (bilinearna) predstavitev, torej tu ne velja lastnost
linearnosti, da je vsota dveh signalov vsota dveh spektrogramov, ampak lastnost
kvadratne superpozicije, in sicer:

y(t) = z1(t) +22(t) = Syt f) = Say (¢, f) + S, (1, f) + 2R{ S, 0, (1, )},

kjer predstavlja Sy, 4,(t, f) = Fy, (¢, f)F}, (¢, f) krizni spektrogram signalov z; (t)
in z5(t). Krizni ¢leni predstavljajo pojav interference na slikah kvadratnih pred-
stavitev. Hlawatsch |[Hlawatsch-91] je pokazal, da so interferenc¢ni ¢leni izraziti, ¢e
se spektrograma Sy, (¢, f) in S, (¢, f) prekrivata. To pa pomeni, da je prispevek
kriznih ¢lenov spektrograma Sy, 4, (¢, f) manjsi, ¢e so komponente z;(¢) in z5(t)
signala ¢imbolj narazen, kar je posledica slabe locljivosti spektrograma. V tem
primeru predstavlja torej slabsa locljivost prednost predvsem v primerjavi z os-
talimi kvadratnimi predstavitvami, ki jih bomo Se spoznali.

Primer

V naslednjem primeru si bomo ogledali pojav interference. Vzemimo signal sestavljen
iz dveh linearno moduliranih signalov (cvrkov), ki sta sorazmerno relativno skupaj v
¢asovno—frekvenéni ravnini. Torej

x(t) = x1(t) + z2(t),

kjer je z;(t) = exp[j2nt(fi; + %t)/fs] in fs je frekvenca vzorlenja, fi; spodnja
meja modulacije, f2; pa zgornja meja modulacije.

Vzemimo torej signal x na 128 tockah s podatki fi1 = 0, fon = 04 in fio, = 0.1,
f2,2 = 0.5. 'V drugem primeru pa malce razmaknimo FM komponente: signal z s
podatki f1’1 = 0, f2,1 =0.31in f1,2 = 02, fg’g = 0.5.

Na sliki 2.12 lahko vidimo, da imamo v prvem primeru zelo izrazit pojav interference,
ker so komponente signala blizu skupaj, v drugem primeru pa interferen¢nih ¢lenov ni
(razen na robovih).
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spektrogram, 2 lin. chirpa, Gaussovo okno spektrogram, 2 lin. chirpa, Gaussovo okno
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Slika 2.12: Spektrograma signala sestavljenega iz linearno moduliranih signalov. Na levi strani
(a) imamo izrazit pojav interference, desno (b) pa ne. Obakrat smo uporabili Gausovo okno,
dolzine 23 todck.

2.3.1.2 Skalogram

Podobno kot spektrogram definiramo tudi skalogram kot kvadrat absolutne vrednosti
val¢ne transformacije:

2 (2.16)

swate.n)=| [ el

Podobno kot pri spektrogramu, lahko pokazemo, da je

—+00 —+0o0
/ / SWt, f)dt%:Em,

le da imamo tu opravka s skalo a, ki pa je, kot smo Ze pri CWT transformaciji pokazali,
direktno povezana s pojmom frekvence. Tak8nim predstavitvam pravimo afine pred-
stavitve, ki jih bomo kasneje natan¢neje obravnavali.

Analogno kot pri CWT imamo tudi tu opravka s Heisenberg-Gaborjevo neenakostjo
(princip nedolocenosti), za razliko s spektrogramom pa je tu lo¢ljivost po frekvenci in
¢asu odvisna od frekvence.

Za primer si poglejmo sliko 2.13 skalograma signala sestavljenega iz dveh sinusnih
valovanj'. Tu lepo vidimo, da je frekvencna lo¢ljivost odvisna od frekvence: loé¢ljivost
je ve€ja pri visjih frekvencah f.

Podobno kot pri spektrogramu je tudi s pojavom interference. Krizni ¢leni so vedji,
blizje kot so posamezne komponente signala (bolj se prekrivajo skalogrami posameznih
komponent). To pa pomeni, da je tudi tu interferenca vezana na lo¢ljivost predstavitve.

'S pojmom sinusno valovanje ali tudi kompleksni sinusoid ozna¢ujemo signale oblike z(t) = e27fot,
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Slika 2.13: Primer skalograma z Morletovimi valki, ¥ (t) = V%-ﬂejwotef%, na signalu sestavl-
jenem iz dveh sinusnih valovanj.

2.3.2 Cohenov razred

Kvadratnih predstavitev, ki zados¢ajo pogojem (2.12), (2.13) ali (2.14) je veé. Zato
za predstavitve p, ponavadi zahtevamo Se kakSne dodatne omejitve glede na namen in
nadaljnjo analizo ter obdelavo signala.

Ena izmed pomembnih lastnosti, ki jih lahko pripiSemo energijski predstavitvi signala,
je, da ohranja premike po casu in frekvenci [Cohen-66]. TakSne predstavitve tvorijo
Cohenov razred porazdelitev.

Spektrogram, ki smo ga predstavili v prej§njem poglavju, spada med takSne pred-
stavitve, saj zado§¢a pogoju (2.12), ohranja translacije po ¢asu in frekvenci, ne zados¢a
pa robnima pogojema (2.13) in (2.14).

V nadaljevanju si bomo ogledali nekaj Cohenovih predstavitev, med njimi najpomem-
bnejso Wigener—Villejevo porazdelitev, ki je osnova za vse ostale predstavitve.

2.3.2.1 Wigener—Villejeva porazdelitev
Definicija
Wigener-Villejeva porazdelitev’(WVD) je definirana kot

W,(t, f) = / a4/ (= 12)e P, (2.17)

—0o0



2. Casovno—frekvencne predstavitve signalov 23

oziroma
400

Wa(t, f) = X(f+&/2)X7(f — €/2)e” " de.

—0o0

Porazdelitev WVD ima veliko matemati¢nih lastnosti, ki jih bom opisal v naslednjem
podpoglavju. Ce poudarimo le najpomembnejse: WVD je realna funkcija ¢asa in
frekvence, velja namrec

Wa(t, f) =W (L, f),

iz ¢esar neposredno sledi realnost predstavitve. Ostale pomembne lastnosti so Se ohran-
janje premikov po ¢asu in frekvenci ter robni pogoji.

Kot primer si poglejmo Ze omenjen amplitudno Gaussovo in linearno frekvenéno mod-
uliran signal t.i. cvrk (ang. chirp):

(8] 1/4 (8
z(t) = (;) GXP[—§t2 + jBt%,

s trenutno frekvenco f,(t) = 20t.

WV porazdelitev, chirp, 3D

20

-
o

amplituda
=
o

norm. frekvenca

Slika 2.14: Slika WVD cvrka.

Izra¢unajmo WVD

Walt, f) = exp[—aﬁ]\/g / 7 expl= 2t expl—j(f~280)7ldr = 2expl—(at (21,

2Pri ¢asovno—frekvenéni analizi signalov se v primeru kvadratnih predstavitev meSata pojma pred-
stavitev (ang. representation) in porazdelitev (ang. distribution). V prvem primeru mislimo sliko
porazdelitve, v drugem pa zgolj porazdelitev energije. Ker je pri verjetnosti funkcija porazdelitve
verjetnosti nenegativna, realna s plo§¢ino 1, v primeru porazdelitev energije pa to ni vedno res, je bolj
smiselno, ¢e govorimo o predstavitvah. Vsekakor sta pri taksni analizi signalov v primeru kvadratnih
predstavitev pojma ekvivalentna.
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Predstavitev cvrka W, (¢, f) je prikazana na sliki 2.14. Iz slike 2.14 je razvidna tudi
skoraj popolna ¢asovno—frekvenc¢na locljivost.

Lastnosti
Podali bomo nekaj lastnosti WVD, ki jih lahko najdemo v [Hlawatsch-92], ve¢ino izpel-
jav in dokazov pa v [Qian-96] in [Cohen-95].

1. energijska porazdelitev: z integriranjem po ¢asu in frekvenci Wy (t, f) dobimo
energijo signala x:

+0oo “+0o0o
E, = / W (t, f)dtdf.

2. robna pogoja: z integriranjem W,(t, f) po posameznih spremenljivkah dobimo
energijo spektra in trenutno mo¢ signala z(t):

+0oo
- Wt fdt = X ()P,
+00
- Wl Ndf = |z(8) .

3. realna funkcija:
W.(t, f) eR, Vi, f.

4. ohranitev premikov: WVD ohranja premike po ¢asu in frekvenci:

y(t) = .Z'(t - tO) = Wy(t’ f) = Wx(t - thf)a
y(t) = JT(t) exp[j27rf0t] = Wy(t’ f) = Ww(t’ f - fO)

5. ohranitev raztegov: WVD ohranja tudi raztege:

f
5

Ta lastnost skupaj s premiki po ¢asu definira afine predstavitve, tako da WVD
spada tudi v ta razred predstavitev.

y(t) = Vkz(kt); k>0 = W,(t, f) = Wu(kt,

6. ohranitev konvolucije: konvolucija signalov h in x pomeni konvolucijo ustreznih
WVD predstavitev:

y(t) = /+ooh(t—s)x(s)ds LWy = [ Walt— s, P)Wa(s, f)ds..

o -0

7. produkt v konvolucijo: to je dualna lastnost prej$nje. Ce moduliramo signal z
(mnozimo) s funkcijo m, to pomeni konvolucijo po frekvenci ustreznih WVD:

O =mOe) = Wyt f)= [ Winlt, f = EWals, E)de.

—00



2. Casovno—frekvencne predstavitve signalov 25

8. ohranitev nosilcev: ¢e ima signal kompakten nosilec v ¢asu (v frekvenci), potem
ima ustrezni WVD tudi isti kompaktni nosilec v ¢asu (v frekvenci):

2(t)=0, [t|>T = Wit f)=0, |t|>T,
X(f)=0, |fl>B = Wit f)=0, |f|>B.

9. unitarnost: transformacija WVD ohranja skalarni produkt po ¢asu:

| oy o

To enacbo poznamo tudi pod imenom Moyalova formula [Moyal-49]. Pomembna
pa je predvsem za teoreti¢ne izpeljave, saj je nesmiselno, da bi ra¢unali produkte
WYV preslikav namesto skalarnega produkta signalov.

2 400 ptoo
= [ Wt pwice, e

10. trenutna frekvenca: trenutno frekvenco signala lahko izra¢unamo kot prvi mo-
ment po frekvenci WVD:

_ TS W, (¢, £)df
S W (8, )df

kjer je z, pridruzeni analiti¢ni signal danega signala x.

fa(t)

11. skupinska zakasnitev: dualno lastnost skupinsko zakasnitev signala tako izracu-
namo kot prvi moment po ¢asu WVD:

B [0 tW,, (, f)dt
C[OWL (@, fdt

tz(f)

12. popolna locljivost linearno moduliranih signalov (lokalizacija cvrkov):
z(t) = ™= Kier je v,(t) = vy 4+ 26t = W,(t, f) = 6(f — (v + Bt)).

To smo si Ze ogledali v primeru na sliki 2.14.

Interferenca

Ker spada WVD med kvadratne predstavitve, velja tudi tu, podobno kot pri spektro-
gramu, nacelo kvadratne superpozicije:

Wac-l—y(t: f) = Wz(ta f) + Wy(t’ f) + 2%{Wm,y(t’ f)},

kjer predstavlja

+o00
Weolt, )= [ (e /20 (¢ = /2007 dr
— 00
krizno WV predstavitev signalov x in y. PosploSitev tega nacela na N komponent

signala je preprosta: v postev pridejo vse moZne kombinacije, (), kriznih WVD.
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Za razliko od spektrograma, pa tu velikost interferencnih ¢lenov ni odvisna od raz-
maknjenosti posameznih komponent v ¢asovno—frekvenc¢ni ravnini. Cleni se pojavl-
jajo v vsakem primeru. Ravno to pa je najvec¢ji problem WVD, saj na sliki taksne
predstavitve tako ne moremo lociti interferen¢nih pojavov od tistih delov, ki dejansko
opisujejo potek signala. IzkaZe se, da je pojav interference posledica lastnosti WVD
(zlasti robnih pogojev, trenutne frekvence, skupinske zakasnitve, lokalizacije cvrkov,
unitarnosti, ...) [Loughlin-93]. Tako da moramo pri kvadratnih predstavitvah vedno
tehtati med upostevanjem lastnosti in pojavom interference.

Kljub temu pa lahko nekaj povemo o geometriji interference med posameznimi kom-
ponentami v signalu [Auger-97a|. Pri transformaciji WVD se v splosnem interferenca
pojavi v okolici geometri¢ne sredine med dvema tockama v ¢asovno—frekvenéni ravnini.
Sami interferen¢ni pasovi pa so vzporedni daljici, ki veze ti dve tocki.

WVD porazdelitev WVD porazdelitev

0.4 0.4
@ «
(8] o
go3 g03 >
sV 2o
= x
g .@ f—_’ e
£02 £0.2 c—
5] 5]
= c

0.1 0.1

0 0
20 40 60 80 100 120 20 40 60 80 100 120
cas cas
WVD porazdelitev WVD porazdelitev

0.4 0.4
« o
8 3 ——
j c
0.3 =—=> g03 :
X 4 .
e e £ .
£02[  => £02
S S >

0.1 0.1

0 0
20 40 60 80 100 120 20 40 60 80 100 120
cas cas

Slika 2.15: Pojav interference med dvema tockama v ¢asovno—frekvenc¢ni ravnini. Pri WVD
se interferen¢ni Cleni manifestirajo v geometri¢nem sredi§éu med dvema tockama, pasovi pa
so vzporedni daljici, ki ju povezuje [Auger-97a].

To lahko vidimo na sliki 2.15, kjer smo obravnavali dva t.i. Gaussova atoma?, ki smo
ju medsebojno razmikali. Tu lahko opazujemo geometrijske lastnosti interferen¢nih
pasov. Prav tako pa se z oddaljenostjo frekven¢nih komponent spreminja tudi Stevilo
pasov na sliki.

t—1t
3Gaussovo amplitudno modelirani signali z(t) = e~"(7)? 5 srediséem v tocki to in sorazmerno
kratkim trajanjem T'.
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Psevdo Wigener—Villejeva porazdelitev

Pri WVD predstavitvi (2.17) gre dejansko za integriranje koli¢ine
@t 7) =zt +71/2)z"(t —7/2)

za T = —oo do 7 = +o0. Pri prakti¢ni obdelavi in analizi signalov pa to ne moremo
zagotoviti, zato po zgledu kratkocasovne Fourierjeve analize koli¢ino ¢, mnozimo z
ustreznim oknom ter tako interval integriranja ustrezno zmanjSamo. Tako dobimo
novo porazdelitev

PW,(t, f) = /+00 h(T)x(t +7/2)x* (t — 7/2)e 2™ dr, (2.18)

— 0

kjer je h(t) ustrezno regularno okno. Tako dobimo novo predstavitev psevdo Wigener-
Villejevo porazdelitev (PWVD). Definicijo (2.18) si lahko razlagamo tudi kot glajenje
(konvolucija) po frekvenci WVD predstavitve, velja namreé:

+o0o

PWw(ta f) = H(f - §)W$(t, f)df,

—0oQ

kjer je H(f) Fourierjeva transformacija okna h(t). Z glajenjem WVD dosezemo dvoje:
zmanjSamo vpliv interference in izgubimo nekaj pomembnih lastnosti WVD-ja (slika 2.16).

WV, 4 Gaussovi atomi PWV, 4 Gaussovi atomi,Lh=16,
T T T T
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Slika 2.16: Slika WVD in PWD stirih Gaussovih atomov lociranih na oglis¢ih pravokotnika v
Casovno—frekven¢ni ravnini. (a) WVD porazdelitev poleg slik posameznih atomov imamo Se
6 podrod¢ji interference (dva v sredini se prekrivata). (b) PWVD porazdelitev: zaradi glajenja
interferenca ni tako izrazita (predvsem po frekvenéni smeri), frekvenéna lo¢ljivost pa je slabsa
(atomi so v smeri frekvence bolj razmazani, tudi interferen¢ni ¢leni so odebeljeni).

Na sliki 2.16 lahko vidimo, da PWD zmanjSa interferen¢ne pasove pravokotne na smer
frekvence (zaradi glajenja po frekvenci), medtem ko pasovi pravokotni glede na ¢asovno
os ostanejo taksni kot pri WVD. Po drugi strani pa PWD ne ustreza robnim pogojem,
unitarnosti, ne ohranja nosilca po frekvenci; zato se zmanjsa tudi frekvenéna lo¢ljivost.
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2.3.2.2 Cohenov razred

Definicija
Kot smo zZe omenili, zajema Cohenov razred predstavitve, ki ohranjajo premike po casu
in frekvenci. Ta lastnost je zelo pomembna pri analizi signalov, saj sama translacija

tako ne vpliva na vrednost predstavitve, temve¢ samo na ustrezen premik funkcije
predstavitve.

Za taksne energijske predstavitve, pa se da pokazati|Cohen-95|, da jih lahko zapiSemo
kot

+o0 +o00 +o0
Cy(t, f1 k) = / / / eﬂ”f(s_t)k(f, T)x(s+ 7/2)x* (s — T/Q)e_jQ”defdsdT,

kjer je jedro k(&,7) dvodimenzionalna funkcija, ki jo imenujemo parametrizacijska
funkcija. Torej predstavitve, ki jih lahko zapiSemo na gornji nacin z ustreznimi parametrizaci-
jskimi funkcijami, tvorijo Cohenov razred porazdelitev. Gornji pogoj lahko prevedemo

tudi na

+oo “+oo
Gt i = [ [ s = tg = W5, s, (2.19)
kjer je
+oo +o00 )
) = [ [ ke e Py
dvodimenzionalna Fourierjeva transformacija parametrizacijske funkcije k.

Primer take predstavitve je WVD, kjer je I1(¢, f) = §(¢)d(f) dvodimenzionalni Diracov
impulz, ozirma k(&,7) = 1.

Zvezo (2.19) lahko interpretiramo tudi kot glajenje (po ¢asu in frekvenci) WVD po-
razdelitve: to pa pomeni, da taksSne predstavitve v bistvu izvirajo iz WVD, le da jo
ustrezno gladijo in s tem ustrezno manjsajo vpliv interferen¢nih ¢lenov.

Posplositev znanih energijskih predstavitev na Cohenov razred pomeni orodje za nacr-
tovanje novih predstavitev. Tako lahko dobimo nove predstavitve, s tem da preprosto
podamo parametrizacijsko funkcijo k. PokaZe se, da z ustrezno izbiro jeder k lahko
opiSemo vse predstavitve iz Cohenovega razreda [Cohen-95|, hkrati pa lahko modeli-
ramo tudi nove predstavitve glede na namen uporabe in tip signalov, ki jih obdelujemo.

Glajenje v obeh smereh

Tu bomo pokazali, da tudi spektrogram spada v Cohenov razred. Z upostevanjem Moy-
alove formule (lastnost 9 na str. 24) in lastnosti 7 (str. 24) lahko zapiSemo spektrogram
kot
+oo +oo
sit.)= [ Wils — 1€ — J)Wals, E)dsdg (2.20)

—00 — 00

To pa pomeni, da je spektrogram tudi predstavitev Cohenovega razreda, kjer je I1(s, £)
Wh(s,&) WVD okenske funkcije h. Tu gre v bistvu za glajenje WVD predstavitve
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so¢asno v obeh smereh (po ¢asu in frekvenci). Funkcija glajenja je odvisna od okna:
kratkocasovno okno pomeni manjse glajenje po ¢asu in vecje po frekvenci, kar pri spek-
trogramu povzroc¢i ze znano bolj$o ¢asovno in slabgo frekven¢no lo¢ljivost in obratno.

Loceno glajenje

V prejSnjem primeru smo nadzirali glajenje z okensko funkcijo h. S tem pa nekako
izgubljamo nadzor glajenja po posameznih smereh v ¢asovno—frekvenc¢ni ravnini. Da
bi povecali kontrolo nad glajenjem po posameznih smereh, lahko zapiSemo funkcijo
glajenja kot produkt funkcij po posameznih smereh:

I(t, f) = g@)H(-[),

kjer je H(f) Fourierjeva transformacija okna h(t). Tako dobimo novo predstavitev:

+o0 +o0
SPW,(t, f) = / h(T) / g(s —t)z(s +1/2)z* (s — 7/2)ds e 7™ 7dr,
—0oQ —0oQ

ki jo poznamo pod imenom zglajena psevdo Wigener—Villejeva porazdelitev (SPWD).
Za razliko od spektrograma imamo tu kontrolo nad glajenjem in s tem lo¢ljivostjo po
Casu in frekvenci: bolj kot gladimo po ¢asu in/ali frekvenci, slabSo lo¢ljivost dobimo po
¢asu in/ali frekvenci, medtem ko pri spektrogramu z boljSanjem ene locljivosti slabsamo
drugo.

Kako pa je z interferenco? Ze prej smo nakazali namen glajenja v zmanjSanju interfer-
ence posameznih predstavitev. To je seveda odvisno od namena uporabe ¢asovno—
frekven¢nih slik signalov. Ce zahtevamo lo¢ljivost, se moramo sprijazniti (vsaj v
primeru Cohenovih predstavitev) z bolj izrazito interferenco, sicer pa Zrtvujemo nekaj
natan¢nosti na racun “lepse” slike. Tu lahko gladimo v obeh smereh, po ¢asu in
frekvenci, kar se pokaZe tudi pri odstranjevanju interference. Za razliko od PWVD
tu lahko uspesno odstranimo interferenc¢ne pasove tako vzdolz frekvencne osi kot tudi
vzdolZz ¢asovne, hkrati pa izgubljamo locljivost v obeh smereh.

Na sliki 2.17 lahko primerjamo interferenco in loc¢ljivost WVD, PWVD in SPWVD.
V primeru signala na sliki 2.17 sestavljenega iz vsote Gaussovega amplitudno medeli-
ranega signala in kompleksnega sinusoida (konstantna frekvenca 0.15 normalizirane)
se pojavljajo interferen¢ne “lise” vzdolZz ¢asovne osi, zato si s PWVD ne moremo po-
magati. V tem primeru sinteti¢nega signala lahko Zrtvujemo nekaj lo¢ljivosti na rac¢un
bolj jasne slike.

2.3.2.3 Vecliéna funkcija

Definicija in lastnosti

Podobno kot smo definirali pri trenutni frekvenci signala njeno dualno koli¢ino, skupin-
sko zakasnitev, lahko to storimo tudi tu.

Definirajmo nov nacin predstavitev kot

A& T) = / h z(s+7/2)x* (s — 7/2)e 7™ ds. (2.21)

—0o0
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Slika 2.17: Primerjava slik sinteti¢nega signala z WVD, PWVD in SPWVD.

Funkeiji A, (&, 7) pravimo simetricna veclicna funkcija (ang. ambiguity function, AF).
Z njo merimo korelacije signala v ¢asovno-frekvenc¢ni ravnini, se pravi podobnost
med signalom z in premaknjenimi verzijami signala v ¢asovno—frekven¢ni prostoru.
V primeru prejsnjih predstavitev so nam spremenljivke ¢ in f predstavljale dejanske
(absolutne) vrednosti po ¢asu in frekvenci, tu pa nam 7 in £ predstavljajo zamike (med
signali) po ¢asu in frekvenci (ang. zamik po ¢asu - delay, zamik po frekvenci - doppler),
torej relativne vrednosti.

Veéliéna funkcija je v splosnem kompleksna funkcija in zado§¢a pogoju simetrije (liha
kompleksna funkcija)
Ay(€,7) = AL (=€, —7).

Tako definirano veéli¢no funkcijo (obstajajo tudi nesimetri¢ne oblike AF) lahko dobimo

neposredno iz WVD predstavitve, ¢e izvedemo dvodimenzionalno Fourierjevo transfor-
macijo (2D-FT):

400 400
Ag(€,7) = / W, (7, £/ U= dtqf. (2.22)

Zveza (2.22) predstavlja alternativno definicijo vecli¢ne funkcije, pomeni pa tudi, da je
AF dualna koli¢ina WVD v smislu dvodimenzionalne Fourierjeve transformacije.
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1. Diracov imuplz f 13
z(t) = d(t —to)
T t
to
Wao(t, ) =0(t —to)  Ac(€,7) = e 12m085(T)
2. Sinusno valovanje
a(t) = ei?mfot ! ¢
4— >t
W (t, f) = 6(f — fo) (€, 7) = ef?m0Té(¢)
3. Cvrk
z(t) = 25t f £ ¢
=cz
f=ct
-
A t
Wa(t, f) =0(f —ct)  Az(§,7) =6(§—cT)
4. Gaussov atom f ¢
z(t) = ﬁe_"(%)g
= (D).
N
Walt, f) = vV2e~ 27 HTHTT 4 (¢, 7) = e—% (F)2+(T€)?]

Slika 2.18: Primerjava slik WVD in AF preprostih sintetiziranih signalov [Hlawatsch-92].

Na sliki 2.18 lahko primerjamo obnaSanje veclicne funkcije z Wigener-Villejevo po-
razdelitvijo na primeru preprostih sintetiziranih signalov.

Dualnost AF lahko s pridom izkoristimo tudi pri dokazovanju lastnosti te predstavitve.
Poglejmo nekaj najpomembnejsih [Hlawatsch-92|:

e robna pogoja:
Casovno avtokorelacijo lahko izra¢unamo kot

r.(7) = Az(0,7),

spektralno pa kot
Ry (§) = As(§,0).

e energija:
Energija signala je vrednost A, (&, 7) v koordinatnem izhodis¢u ravnine (£, 7) in
velja:
|Az(&,7) < Ay(0,0) = E,, V&, 7.

e neobcutljivost na premike po casu in frekvenci:

y(t) = 33(75 — to)eﬂﬂfot = Ay(g, 7') = Aw(g’ T)ejZW(fOT—tof)_
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e interferenca:
V primeru signala sestavljenega iz ve¢ razli¢nih komponent, se komponente z
AF funkcijo izrazajo v glavnem okoli koordinatnega izhodis¢a, interferen¢ni ¢leni
pa stran od izhodis¢a. Razdalja podrocij interference od izhodis¢a v AF ravnini je
proporcionalna razdalji med komponentami signalov v obi¢ajni ¢asovno—frekvenéni
ravnini (, f).
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Slika 2.19: Sliki signala sestavljenega iz dveh cvrkov: (a) WVD predstavitev (b) predstavitev
z AF funkcijo.

Kot primer si lahko ogledamo primerjavo izrazave signala sestavljenega iz dveh
komponent linearnih cvrkov. Na sliki 2.19(a) pri WVD so interferen¢ni pasovi
locirani v geometrijskem sredi¢u med obema signaloma, pri AF (slika 2.19(b))
pa se signal izrazi v okolici sredis¢a ravnine (&, 7), interferen¢ni ¢leni pa stran od
sredisca.

Alternativna definicija Cohenovega razreda

Pri geometriji interference AF funkcije smo lahko ugotovili, da se signal dejansko izraza
samo v okolici, interferen¢ni ¢leni pa stran od koordinatnega sredisca. Zato interfer-
enco lahko odpravimo, ¢e na dani AF predstavitvi upoStevamo samo okolico sredisca
(izvajamo v bistvu dvodimezionalno filtriranje z nizkim filtrom) in potem z inverzno
2D-Fourierjevo transformacijo izra¢éunamo nazaj prvotno WVD predstavitev. To pa ni
ni¢ drugega kot to, da AF funkcijo mnozimo z ustreznim jedrom in izvedemo inverzno
2D-FT. Tako lahko zapiSemo definicijo (2.19) kot:

Ca(t, f1 k) = /+oo /+ook(fﬁ)z‘%(&T)e_jz”(f”g”dﬁdr (2.23)

Parametrizacijsko funkcijo & (jedro) si lahko razlagamo kot neko utezno funkcijo dane
AF predstavitve, ki jo lahko prilagajamo razli¢nim potrebam in namenom obdelave
signalov. Najpogosteje seveda z njo odpravljamo interferen¢ne ¢lene. Jedro k(&,7)
v tem primeru dolo¢imo tako (nekak$no masko), da odpravimo podro¢ja interference
za doloCen tip signalov, to pa pomeni dejansko glajenje (s konvolucijo) prvotne pred-
stavitve s funkcijo II(t, f), ki je 2D-FT funkcije jedra. Poleg tega lahko izberemo tudi



2. Casovno—frekvencne predstavitve signalov 33

taksno jedro, da bo dobljena predstavitev ustrezala dolo¢enim matemati¢nim lastnos-
tim. Povezavo med izbiro jedra in lastnostmi ponazarja tabela 2.1.

Tabela 2.1: Povezava med lastnostmi jedra vec¢li¢ne funkcije in lastnostmi (str. 24) tako
dobljenih predstavitev.

‘ lastnosti predstavitve ‘ jedro k(&, 1) ‘
ohranjanje premikov po ¢asu jedro neodvisno od casa t
ohranjanje premikov po frekvenci | jedro neodvisno od frekvence f
realna funkcija k(&)= k( —&,—7)

robni pogoj po ¢asu
robni pogoj po frekvenci
trenutna frekvenca
skupinska zakasnitev

\\'

Y

0) =
0,7)
f,(])—lm 6k(§ T)|r=0 =0
0,7)

) je

| | =

,7':1111 (fT)|§0—0
&1 Vechcna funkcija okna h(t)

k(&
(
(
(
(

o

pozitivna funkcija

Poglejmo si Se nekaj Ze prej opisanih predstavitev prevedenih v AF ravnino. WVD je
2D-FT AF, torej je jedro k(§,7) = 1, V&, 7. Pri spektrogramu je k(&€,7) = A5 (€, 7),
kar pomeni, da je glajenje odvisno od okenske funkcije i (v to smo se lahko prepricali
ze v prejsnjih poglavjih). Pri SPWD pa je jedro k(¢,7) = G(&)h(r) funkcija dveh
loc¢enih funkcij, s katerima lahko lo¢eno po €asu in frekvenci nastavljamo lo¢ljivost in
obc¢utljivost na interferenco.

2.3.2.4 Ostale znane predstavitve

Tu si bomo ogledali Se nekaj znanih energijskih predstavitev, ki spadajo v Cohenov
razred porazdelitev.

Richaczkova in Margenau-Hillova predstavitev

Idejo v izvedbi Richaczkove porazdelitve |Richaczek-68] lahko najdemo na povsem
drugem podrodju fizike.

Denimo, da preu¢ujemo spreminjanje napetosti po ¢asu. S Fourierjevo transformacijo

to lahko zapisemo kot
1 ,
Vit) = —/Vwej‘*’tdw.
)= 7%=

Vet si lahko predstavljamo kot napetost pri dolo¢eni frekvenci. Ce predpostavimo,
da je upornost 1, potem po Ohmovem zakonu izra¢unamo tok 7, = V,,e’**. Skupni tok
v frekvenénem razponu Aw je tako

w+Aw 1 w+Aw _
i(t) = / i (t) dw = \/—2_7r/ Vet dw.

Mo¢ je definirana kot produkt napetosti in toka, torej V' (¢)i*(¢t). Energijo v ¢asovnem
intervalu At in frekvenénem Aw pa izra¢unamo kot

t+A¢ 1 tHAL  pwtAw »
E(t,w =/ V(t)i*(t dt:—/ / ViV (t)e 7 dwdt.
(¢,w) t ()i () )L (1)



2. Casovno—frekvencne predstavitve signalov 34

Porazdelitev energije v tocki (¢,w) potem izra¢unamo kot

_ . E(t’w) _ 1 * —jwt
elbw) = I Riae = van eV We T

Ce zadnji izracun prevedemo v naSo notacijo, definiramo Richaczkovo energijsko po-
razdelitev '
Ry (t, f) = 2(t) X*(f)e 9"/t (2.24)

Predstavitev spada v Cohenov razred. V to se lahko prepri¢amo, ko pokazemo, da je to
v bistvu glajena AF funkcija z jedrom k(&,7) = e 977, To je kompleksna predstavitev,
ki ustreza lastnostim (1-2) in (4-11) (lastnosti na str. 24). Lahko pa uporabimo samo
realni del te predstavitve, ki prav tako spada v Cohenov razred (jedro je k(&,7) =
cos(méT)), in jo poznamo pod imenom Margenau—Hillova porazdelitev. Lastnosti te
predstavitve so (1-5), (8) in (10-11), glej lastnosti na str. 24. Na podoben na&in kot
pri WVD lahko definiramo tudi glajene verzije obeh predstavitev, znani pod imeni
psevdo-Richaczkova porazdelitev in psevdo-Margenau—Hillova porazdelitev.

Geometrija interference je tu drugac¢na kot pri Wigener—Villejevi predstavitvi: inter-
ferenc¢ni ¢leni, ki pripadajo totkama (¢, f1) in (t2, f2) v ¢asovno—frekvenéni ravnini se
pokazejo v to¢kah (t1, f2) in (t2, f1). To si lahko ogledamo na sliki 2.20.

casovni potek signala
T T

]
o
=
©
o
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T T T T T T T
0.45
0.4r
3 1 0.35 0206
[ o @ © 3
g g salsseRse
S| < £ 03f 0¥ o0 &>
& 2
E 3 1 g 0.25
ol .
= £
< 1 5 02
& = s2e
0.1
0.05
400 200 0 20 40 60 80 100 120

Slika 2.20: Slika prikazuje pojav interference pri Margenau—Hillovi predstavitvi. Gre za dru-
gano geometrijo interference kot pri WVD. Signal je sestavljen iz dveh Gaussovih atomov.

Zato moramo biti previdni pri uporabi Richaczkove (ali Margenau—Hillove) predstavitve
pri veckomponentnih signalih, kjer nastopajo posamezne komponente na istem mestu
bodisi po ¢asu ali/in frekvenci.
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Pageova predstavitev

Motivacija za to energijsko porazdelitev predstavlja konstrukcija t.i. kavzalne gostote
energije, kjer v bistvu merimo spektralno energijo signala pred ¢asom ¢, ali

t
/ x(u)e 92T dy

Pageova porazdelitev je tako definirana podobno kot prej z odvodom te energije

Pt f) = S (1) = 2%{3”“) (/ |

—0oQ

2

E, (t.f) =

x(u)e_ﬂ”f“du) e‘ﬂ’rft}. (2.25)

Spada med predstavitve Cohenovega razreda z jedrom k(£,7) = e =™/l ustreza last-
nostim (1-5) in (7-10) na str. 24.

Prav tako obstaja njena zglajena verzija t.i. psevdo-Pageova predstavitev.

Vezano glajenje WVD predstavitve

Tu bomo obravnavali Se nekaj Cohenovih predstavitev, kjer je jedro funkcija produkta
casovnega in frekvencnega zamika, torej

k(& 1) = ®(18). (2.26)

Za funkcijo ® predpostavimo, da je padajoca (v vseh smereh stran od 0) in ®(0) = 1.
Poleg robnih pogojev s tem dosezemo Se nekaj: ker je funkcija padajoca, to pomeni
da imamo opravka z nizkoprepustnim filtrom, kar po (2.23) ni ni¢ drugega kot glajenje
z odpravljanjem interference. Zato takSnim predstavitvam pravimo porazdelitve re-
ducirane interference (ang. reduced interference distributions). Poleg Ze omenjenih
Richaczkove in Margenau—Hillove spadajo sem Se:

e Choi-Williamsova porazdelitev (CW)
Dobimo je, ¢e za ® izberemo funkcijo Gaussove porazdelitve:

Liszd]

202

Tako dobimo Choi-Williamsovo [Choi-89] predstavitev

2 oo 2 2 2 ;
CW,(t, f) = \/;// |0-7|620 =0 (s + 7/2)a* (s — 7/2)e P2 dsdr.

(2.27)
Zanjo velja, ¢e 0 — +00, dobimo WVD, ¢e pa gre o proti 0 manjSamo interferenco
in slabgamo lo¢ljivost. Ta predstavitev zados¢a lastnostim (1-5) in (10-11). Ta
predstavitev ima to lastnost, da se interferenc¢ni ¢leni, ki nastanejo med posamezn-
imi komponentami, razpr§ijo po celotni ¢asovno—frekvenéni ravnini. Geometrija
interference pa je precej odvisna od tipa signalov.

k(&,7) = exp [—

Pri signalih, kjer nastopajo posamezne komponente soc¢asno bodisi po frekvenci
ali po Casu, se interferenca ojaca, sicer pa je odvisna od polozaja posameznih
komponent v ¢asovno—frekvenéni ravnini (slika 2.21).
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Slika 2.21: Pojav interference pri razli¢nih polozajih §tirih Gaussovih atomov. Uporabili smo
CW pri o =1.

e Born-Jordanova in Zhao-Atlas—Marksova porazdelitev

Tu izberemo jedro
_ sin(wéT)

k(éa 7—) -

To porodi Born-Jordanovo porazdelitev [Cohen-66| definirano kot

wéT

Bt ) = / " [ /t t+|7/2x(s+7/2)x*(s—T/2)ds] eI g (2.98)

—00 ‘T| —|7|/2

Ta predstavitev zados¢a lastnostim (1-5), (8) in (10-11).

Ce gladimo Born-Jordanovo porazdelitev po frekvenci, dobimo Zhao-Atlas—Marksovo
porazdelitev [Zhao-90]:

ZAM, (L, f) = / e [ /t T s 12y (s — T/z)ds] eIy (2.29)

—00 —|rl/2
Bistvena lastnost jedra k(&,7) = %gfr)
med frekvencami sinusnih valovanj (vodoravne ¢rte v ¢asovno—frekvenéni ravnini)
potiska k dejanskim slikam valovanj. Torej tu ne razprsimo interference, ampak jo
skrijemo k dejanskim spektralnim komponentam. Taks$ne predstavitve so dobre,
ko imamo opravka s signali, ki so v ¢asovno—frekven¢ni ravnini vzporedni vzdolz
frekvenc¢ne osi (npr. govorni signali).

je ta, da interferen¢ne c¢lene, ki nastopajo

V primeru ZAM porazdelitve si najpogosteje izbiramo
1 2
h(1) = —exp(—ar?). (2.30)
T

Razlika med delovanji jeder v AF ravnini v primeru CW in ZAM porazdelitev je
prikazana na sliki 2.22.

Primerjavo med nastetimi predstavitvami bomo preucevali na primeru govornih signa-
lov v poglavju 4.
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Slika 2.22: Slike jeder v AF ravnini (tu gre za mnoZenje jedra z osnovno predstavitvijo): (a)
CW, manjsa o, (b) CW, vefja o, (c) ZAM, manjSa «, (d) ZAM, vedja a.

2.3.3 Afine predstavitve

Kot smo lahko videli v primeru zvezne valéne transformacije imamo lahko predstavitve,
ki ne ohranjajo premikov po ¢asu in frekvenci, ampak ohranjajo premike in raztege po
¢asu. V primeru zvezne valéne transformacije smo tako dobili lo¢ljivost po frekvenci
odvisno od opazovane frekvence.

Energijske predstavitve, ki ohranjajo premike in raztege po casu, tvorijo nov razred
predstavitev - afine predstavitve (porazdelitve).

V nadaljevanju si bomo ogledali osnovne znacilnosti in lastnosti taksnih preslikav. Ker
tak$nih predstavitev v svojem magistrskem delu nisem uporabljal za obdelavo govor-
nih signalov, jih ne bom tako podrobno predstavil kot Cohenov razred porazdelitev.
Podrobnejso razlago lahko najdemo v [Bertrand-91|, [Hlawatsch-92|, [Shenoy-95].

2.3.3.1 Definicija

Najprej si oglejmo t.i. afine transformacije na signalu x(t) (tu predpostavljamo da je
signal analiticen, glej (2.3)). To so preslikave oblike:

o) -  zwplt) = \/%'xc;b)

ali v frekven¢nem prostoru:

X(f) = Xewp(f)=+]ale X (df).
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Preslikavam, ki ohranjajo afine transformacije, pravimo afine preslikave, v naSem primeru
energijskih porazdelitev jim bomo rekli afine predstavitve. Torej Q. (¢, a) je afina pred-

stavitev, Ce velja:
t—=0 a
Ql‘a/,b/ (ta a) = QJJ (Ta a) -

Izkaze se |Rioul-92|, da taksno predstavitev lahko vedno zapisemo kot

o= [ [T g s, 2)

kjer lahko zopet razumemo I1(¢, f) kot funkcijo glajenja Wigener—Villejeve porazdelitve.
Da zagotovimo ohranitev energije signala s taksnimi predstavitvami, moramo zahtevati

Se
+o00 +oo d
/ / g, far =1
Primer takSne predstavitve je seveda sama Wigener—Villejeva porazdelitev. To lahko
pokazemo tako, da v izrazu (2.31) zamenjamo skalo a z

_h
f

in za Il potem vzamemo

M, f) = 0@)o(f = fo)-

Alternativno definicijo afinih predstavitev lahko povezemo z veéli¢no funkcijo (2.21).
V tem primeru velja

+o0 +o0 )
(¢, a; ®) = / / B(ak, 7/a) Ay €, T)e T2t g dr, (2.32)

kjer lahko razumemo ®(&, 7) kot utezno funkcijo, za katero velja

+o0 +o0 )
T) = / / TI(t, f)e? 2 U+ dt df

Obstaja pa Se ena alternativa definiciji (2.31) z uporabo t.i. bifrekvencnega jedra V(f,v)

oo — 1 v+ 1 .
Qu (t, a; T) Tal / / U(f,v)e 92”3)(( 2>X* <—2>eﬂ”ft/adfdu, (2.33)
a

U(f,v)= /+OO I(t, v)e 92 4t

o

Uporabo vseh treh ekvivalentnih opisov afinih predstavitev lahko s pridom uporabljamo
pri dokazovanju lastnosti taksnih predstavitev.
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2.3.3.2 Lastnosti

Tudi pri afinih porazdelitvah (tako kot pri Cohenovem razredu) naértujemo pred-
stavitve tako, da zado$¢ajo Se dodatnim pogojem. Ogledali si bomo nekaj Zeljenih
lastnosti taksnih predstavitev:

1. ohranitev energije: tu zelimo, da lahko energijo signala x dobimo z integriranjem
predstavitve po ¢asu in skali:

+o0 +o0
Exz/ / O, (t,a; Mt ™2,

a

2. robna pogoja: gostoto spektralne energije in trenutno moc signala, lahko izrac¢u-
namo z integriranjem predstavitve po posameznih spremenljivkah:

foll> [t da
o e =

a —00

/_m (¢, a: TT)dt = ‘X( )

o0

3. realna funkcija:
Qp(t,a; 1) € R, Vi, a,

4. lokalizacija po casu:

X(f) = ey (f) = Qm(t,%m:fé(t—to)v(f),

v

kjer je U(f) Heavisideova stopnica.

5. unitarnost: tu mislimo predvsem na ohranjanje skalarnega produkta v prostoru
¢asa in skale:

da

+o0 2 400 ptoo
[ ewd] = [ [ atamageamad;

6. skupinska zakasnitev: tu zelimo skupinsko zakasnitev signala izracunati kot prvi
moment po ¢asu:

E) [ 10(t, a; Tt

ty -
(a [0 Q,(t, a)dt

Vsekakor prilagajamo afine predstavitve namenu obdelave in tipom signalov, zato smo
tu podali le nekaj Zeljenih lastnosti taksnih predstavitev.
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2.3.3.3 Afine predstavitve

V nadaljevanju bom samo nastel nekaj porazdelitev iz tega razreda skupaj z referen-
cami, ki podrobnejSe opisujejo vsako predstavitev.

Najbolj znana predstavitev te skupine je skalogram, ki smo si ga Ze ogledali, na

podoben nacin kot pri Cohenovem razredu lahko tvorimo tudi zglajene afine pred-

stavitve: psevdo afino Wigenerjevo |Rioul-91] in zglajeno psevdo afino Wigenerjevo
porazdelitev |Rioul-92]. Veliko podskupino tvorijo predstavitve, ki jih naértujemo z
bifrekven¢nim jedrom (2.33), med katere spadajo: Bertrandova porazdelitev |Bertrand-91|,
D-Flandrinova porazdelitev [Flandrin-89|, aktivna in pasivna Unterbergerjeva porazdelitev [Bertrand-
ter njihove glajene verzije. Vse predstavitve si lahko ogledamo v dodatku A mag-

istrskega dela.

Zakljucek

V tem poglavju smo si ogledali ¢asovno—frekvencne predstavitve. Najprej smo pred-
stavili nekaj osnovnih motivacij za uporabo ¢asovno—frekvencénih predstavitev predvsem
pri obdelavi in analizi nestacionarnih veckomponentnih signalov.

V prvem delu smo si ogledali predstavitve, ki temeljijo na razstavljanju signala po osno-
vnih elementarnih funkcijah - atomih. Take predstavitve smo poimenovali atomarne
predstavitve, najbolj znani med njimi sta kratkoCasovna Fourierjeva in val¢na transfor-
macija. Tu smo se predvsem ukvarjali z lo¢ljivostjo in lokalizacijo v ¢asovno—frekvenéni
ravnini.

Prehod med atomarnimi in energijskimi predstavitvami predstavljata spektrogram in
skalogram, ki ju dobimo iz kratkocasovne Fourierjeve transformacije oz. val¢ne trans-
formacije. Prvi spada v razred Cohenovih energijskih predstavitev oz. porazdelitev,
drugi pa ima lastnosti afinih predstavitev.

V nadaljevanju smo si tako ogledali Cohenov razred porazdelitev, ki zajema vse tiste
energijske predstavitve, ki ohranjajo premike po ¢asu in frekvenci. NajpomembnejSa
med vsemi predstavitvami je Wigener—Villejeva porazdelitev, ki ima veliko matem-
ati¢nih lastnosti. Ker energijske porazdelitve spadajo med kvadratne porazdelitve,
velja tu pravilo kvadratne superpozicije, ki povzrodi pojav interference med posamezn-
imi komponentami v signalu. Interferenco poskusamo zmanjsati z glajenjem pred-
stavitev v obeh smereh, po ¢asu in frekvenci. Tako dobimo t.i. glajene verzije osno-
vnih predstavitev, ki pa ne zadosc¢ajo vsem Zeljenim matemati¢nim lastnostim, kar ima
za posledico slabso lo¢ljivost posameznih komponent v signalu. Cohen [Cohen-66| je
posplosil opis taksnih predstavitev, kar nam olajSa nacrtovanje novih predstavitev z
Zeljenimi lastnostmi oz. lastnostmi pogojenimi z razli¢nimi tipi signalov. Podali smo
tudi povezavo z vecli¢no funkcijo v prostoru zamikov po ¢asu in frekvenci.

Na koncu pa smo si na kratko Se ogledali glavne znacilnosti afinih predstavitev, ki
tvorijo drugi vecji razred kvadratnih (energijskih) predstavitev. Zanje je znacilno, da
ohranjajo premike in raztege po casu, ne pa premikov po frekvenci. Tako v bistvu
gledamo na te predstavitve kot funkcije ¢asa in skale.

Definicije vecine predstavitev so zbrane v dodatku A magistrskega dela.



Diskretne ¢asovno—irekvenc¢ne
predstavitve

3.1 Vzorcenje zveznih predstavitev
3.2 Vzorcenje s pomocjo operatorske teorije

V poglavju 2 smo si ogledali in opisali lastnosti ¢asovno—frekvenénih predstavitev v
primeru zveznih signalov. Seveda pa imamo pri obdelavi in analizi signalov opraviti v
glavnem z njihovimi vzoréenimi verzijami. Zato je seveda to teorijo potrebno
udejaniti predvsem na vzorcenih verzijah signalov.

Pri tem naletimo na vsaj dva ve¢ja problema. V poglavju 2 smo vedno predpostavili,
da imamo na voljo signal v ¢asu od —oo do +o0, kar pa je v realnih aplikacijah
nemogoce doseéi. Ta predpostavka nam je olajsala izra¢un posameznih transformacij,
hkrati pa smo lahko zaradi tega pokazali kar nekaj lastnosti taksnih predstavitev.
Seveda pri diskretizaciji signalov iz realnega sveta ne moremo pricakovati tak§nih
predpostavk. Zato se v glavnem omejimo na oknjene verzije posameznih predstavitev,
kar ima za posledico izgubo nekaterih pomembnih matemati¢nih lastnosti zveznih
verzij taksnih predstavitev in s tem povezano slabSo locljivost in lokalizacijo v
¢asovno—frekvenénem prostoru, kot smo si lahko ogledali Ze v prejsnjem poglavju. V
tem primeru v bistvu z vzoréenimi verzijami lahko samo ocenjujemo zvezne
¢asovno—frekvenc¢ne predstavitve. Drugi problem pri vzoréenju je vzorcenje samo.
Kot bomo lahko videli, bomo postavili tu dodatne pogoje za vzorcéenje, ¢e hofemo
dobiti verodostojne ocene zveznih predstavitev.

Vse to je neposredno povezano z diskretizacijo ¢asovno—frekvencnih predstavitev,
obstajajo pa Se druge moznosti, kjer se ne ukvarjamo z direktno diskretizacijo
predstavitev in njenimi problemi, ampak Ze vnaprej predpostavimo vzorcen signal in
is¢emo diskretne ¢asovno—frekvenc¢ne predstavitve na taksnem signalu. Pri tem
iskanju se omejimo na taksne, ki so sorodne diskretiziranim verzijam zveznih
predstavitev. Tu si pomagamo z operatorsko teorijo.

V nadaljevanju se bomo najprej osredotocili na diskretizacijo zveznih predstavitev,
kjer bomo na primeru Wigener—Villejeve predstavitve nakazali probleme taksnega
pristopa, kasneje pa si bomo ogledali operatorsko teorijo in njeno zvezo z diskretnimi
¢asovno—frekven¢nimi predstavitvami.

41
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3.1 Vzorcenje zveznih predstavitev

Pod pojmom wzoréenje zveznih casovno—frekvencnih predstavitev mislimo predvsem
neposredno prevedbo zveznih predstavitev k diskretnim razli¢icam v primeru vzorcenih
signalov.

Diskretizacijo atomarnih (linearnih) predstavitev, ki so zelo razsirjene pri analizi in ob-
delavi signalov, smo si Ze ogledali v prejSnjem poglavju, kjer smo predstavili diskretizacijo
valéne in krakoCasovne Fourierjeve transformacije ter z njo v zvezi tudi Gaborjeve
transformacije. Iz teh diskretizacij tudi neposredno sledijo vzoréenja dveh energijskih
predstavitev: spektrograma in skalograma.

V tem delu si bomo tako pogledali vzorcenje preostalih predstavitev na primeru Wigener—
Villejeve porazdelitve, kjer se bomo ukvarjali tudi s problemi, ki so posledica diskretizacije.

3.1.1 Diskretna Wigener—Villejeva porazdelitev

Tu bomo izpeljali diskretno verzijo Wigener—Villejeve porazdelitve, ki predstavlja pred-
vsem oceno zvezne porazdelitve.
Ce v definiciji WVD (2.17) zamenjamo v = 7/2 in zapiSemo w = 2 f, dobimo:

+0o0
W,(t,w) = 2/ ot +u)z* (t — u)e 7*"du. (3.1)
—00
ZapiSimo Se vzorceni signal z(t) kot z[n] = z(nT). Z uporabo trapeznega pravila lahko
integral iz (3.1) zapiSemo kot

Weln,w) = 2T Z z[n + klz*[n — kle 72k, (3.2)

Tako smo dobili Wigener—Villejevo porazdelitev diskretno po casu in zvezno po frekvenci
(DTWVD). Zanjo velja:

Waln,w + ) = Waln,w), (3.3)
kar pomeni, da je DTWVD periodi¢na s periodo 7 (npr. pri spektrogramu imamo

periodo v takem primeru ). Po Shannonovi teoriji vzorcenja lahko DTWVD opisuje
frekvenc vecjih od 7=. V primeru v signalu frekvence vecje od /2T pride do pojava
prekrivanja (ang. aliasing) |Gyergyek-91, str. 563|, slika 3.1.

Prvi nac¢in, da bi odpravili ta problem, je, da podvojimo vzorcenje signala. Najbol]
enostavno je, ¢e izvedemo interpolacijo predhodnega vzorcenja, slika 3.2.

To dosezemo tako, da podvojimo Stevilo odtipkov in sicer tako, da dodamo med vsak
odtipek novo toc¢ko z vrednostjo 0. Potem pa izvedemo nizkoprepustno filtriranje na
tak$nem signalu, da odpravimo napake interpolacije. Postopek, prikazan na sliki 3.2,

lahko zapiSemo kot:
N

ylm] = 3" alnlylm — 2n), (3.4)

n=0
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Slika 3.1: Slika prikazuje pojav prekrivanja pri DTWVD. Levo je DTWVD s prekrivanjem,
desno pa slika brez prekrivanja.

kjer ~[m] opisuje nizkoprepustni filter in je y[m] dvojno prevzorceni signal. V tem
primeru se tako ¢as vzorfenja T zmanj$a za polovico, torej na T/2. Tako iz (3.2)
dobimo

T * —jowkZL
Walm,w) =25 ;y[m kly*[m — k|e %%, (3.5)

s periodo 2%, kar je bil na§ namen.

Nadalje zapis§imo 6 = wT/2, brez $kode za splosnost lahko predpostavimo 7' = 2 in
tako (3.5) poenostavimo v

We[m,0) =2 Z y[m + kly*[m — kle 7%k, (3.6)

k=—00

S tem smo se tako znebili problema vzoréenja danega signala v primeru Wigener—
Villejeve predstavitve, Se vedno pa zahtevamo v ena¢bi (3.6) neskonen (po ¢asu) signal.
Resitev za to je Ze v prejSnjem poglavju opisana psevdo Wigener—Villejeva porazdelitev,
ki uvede dodatno okno Wigenerjevi predstavitvi (z namenom glajenja po frekvenci v
prej$njem poglavju). To lahko v tem primeru zapiSemo kot

Walm,0) =2 > wkly[m + kly*[m — ke 7. (3.7)

V nadaljevanju bomo izbrali pravokotno okno, da bomo poenostavili izpeljavo, in sicer

|1, |kl <2L,
wlk] = { 0, sicer.
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Slika 3.2: Podvojevanje frekvence vzorCenja signala z interpolacijo.

Ce to upostevamo v (3.7), izpeljemo:

2L-1
Welm,0) = 2 Z y[m + kly*[m — kle 2%
k=—(2L—1)
0
— 2 Yy Hym - K

k=—(2L—1)
+ 2 ylm o+ Ky'lm — e — 2y{mly*m]
= 4R { 2 ylm + kly*[m — /f]e’m} — 2y[m]y*[m).

Ce izvedemo e diskretizacijo po frekvenci #, dobimo

DWifim, 1] = 480 3 glm+ Kyl — Fe 5 b~ 2yfmlyfm] (39
k=0)

za 0 < | < 2L. Formula (3.8) definira diskretno Wigener—Villejevo porazdelitev
(DWVD). Zanjo velja

DW,m,l] = DW[m,l+iL] zai=0,+1,+2, ...
To pomeni, da pri ra¢unanju (3.8) s FFT (2L toc¢kovno) lahko predpostavimo

ylm + kly* [m —k] =0 za|n|> L,
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saj v nasprotnem dobimo drugo polovico ¢lenov enakih prvi polovici. S to predpostavko
se (3.8) poenostavi v

DW,[m, 1] = 4R {Zy[m + Kyl — ke } ~oylmlylm]  (39)

za 0 <[ < L. S tem se znebimo redundantnih ¢lenov pri ra¢unanju s FFT metodami,
maksimalna frekvenca, ki jo lahko brez tezav prekrivanja lo¢imo v signalu, pa je 7/7.
Formulo (3.9) lahko razumemo kot oceno diskretne Wigener—Villejeve porazdelitve.

Tako vzorcéena predstavitev je zelo “blizu” zvezni verziji predstavitve. Najvecji problem
tega pristopa je predhodno nadvzorcenje signala, kar ni vedno zazeljeno (zaradi napak).

Temu pa se lahko v primeru realnih signalov izognemo z uporabo Hilbertove transfor-
macije. Tako tvorjen analiti¢en signal, ki smo ga definirali v poglavju 2.1.3.1, ima to
pomembno lastnost, da ohranja (podvojuje) samo pozitivne spektralne komponente,
medtem ko unic¢uje negativne. Tako dobimo samo eno polovico spektra in s tem prob-
lem prekrivanja odpade. Hilbertovo transformacijo lahko razumemo v nekem smislu
kot filtriranje z nizkoprepustnim filtrom, kar je podobno kot v primeru nadvzorcenja
signala z interpolacijo. To lahko izkoristimo, da uporabimo direktne diskretne verzije
predstavitev na analiti¢nih signalih. Dejstvo pa je, da porazdelitev energije anali-
ti¢nega signala lahko drugac¢na od dejanske, kljub temu da sta energiji dejanskega in
analiti¢nega signala neposredno povezani (zveza (2.4)). TakSen pristop diskretizacije
odpade v primeru kompleksnih signalov, npr. pri radarskih aplikacijah [Qian-96].

casovni potek signala casovni potek signala

realni del
realni del

linearna skala WV, 2 Gaussova atoma,in. skala WV, 2 Gaussova atoma, lin. skala

AALLAS ! LAY

norm. frekvenca
norm. frekvenca

spektralna energija

U

0.15F i 1 015

0.35 B 0.351
03} & | o0l ©

o YT ; Y | T ; o ; ; ; ; ; ;
00 s o0 20 40 60 80 10 120 20 a0 60 80 100 120

cas cas

@ ()

Slika 3.3: Slika dveh Gaussovih atomov z diskretno verzijo WVD: (a) realni signal, (b) anali-
ticen signal tvorjen iz realnega signala.

Ta pojav lahko opazujemo na sliki 3.3, kjer imamo signal sestavljen iz dveh Gaussovih
atomov. Enkrat vzamemo realni del tega signala, drugic¢ pa njegovo analiti¢no verzijo.
V prvem primeru lahko vidimo, da imamo namesto dveh atomov v ¢asovno—frekvenéni
ravnini kar §tiri, kar je posledica “slabega” vzorcenja in s tem pojava prekrivanja za
diskretno verzijo WVD. Tudi interferen¢nih obmocij je zaradi tega ve¢. Pojavijo se tudi
interferen¢ni ¢leni, ki so posledica negativnih spektralnih komponent (na zgornjem in
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spodnjem robu slike 3.3(a)) V drugem primeru analiti¢nega signala pa je slika 3.3(b)
veliko bolj “Cista” in prikazuje dejanski potek signala v ¢asovno—frekvencni ravnini.

3.2 VzorcCenje s pomocjo operatorske teorije

Tu si bomo ogledali diskretizacijo Cohenovega razreda predstavitev s pomocjo opera-
torske teorije.

Leon Cohen je v svojem delu [Cohen-66| posplosil izrazave ¢asovno—frekven¢nih pred-
stavitev, ki ohranjajo premike po €asu in frekvenci, kar smo si ogledali v prejSnjem
poglavju. V knjigi [Cohen-95| pa je pokazal, kako lahko taksne predstavitve opiSsemo
tudi s t.i. karakteristicnimi funkcijami z uporabo operatorskih metod, ki sta jih prva
predstavila Moyal [Moyal-49] in Ville [Ville-48].

Skupna znacilnost teh metod je, da gledamo na kvadratne ¢asovno—frekvencne pred-
stavitve kot na porazdelitvene funkcije energije v prostoru ¢asa in frekvence, kar smo
si Ze ogledali v predhodnih poglavjih (od tod tudi ime energijske porazdelitve). Na ta
nacin lahko uporabimo teorijo verjetnostnega racuna, kakor bomo pokazali v nadalje-
vanju.

Tak zapis ¢asovno—frekvencnih predstavitev pa bomo uporabili predvsem na vzor¢enih
signalih in tako neposredno iz vzoréenega signala dobili diskretno ¢asovno—frekvencéno
predstavitev.

3.2.1 Karakteristicne funkcije zveznih predstavitev

Pri Cohenovi metodi [Cohen-95] izrazave kvadratnih ¢asovno—frekven¢nih predstavitev
s karakteristicnimi funkcijami moramo najprej definirati operatorja, ki delujeta na
signal z(t) po €asu, operator T, in po frekvenci, operator W. Definiciji sta implicitni
in sicer:

/_+Oox*(t)Wx(t)dt = _+OOX*(f)fX(f)df, (3.10)
Tz(t) = tx(t). (3.11)

Definiciji operatorjev (3.10) in (3.11) si lahko razlagamo kot izra¢un povpreéne frekvence
v signalu oziroma povprenega Casa signala z(t), ¢e razumemo koli¢ini z*(¢)z(¢) in
X*(f)X(f) kot porazdelitvi energije v signalu, kot smo to ze poceli v poglavju 2.1.2
na str. 6.

Eksplicitna resitev v primeru (3.10) je [Cohen-95]:

Wa(t) = —j%x(t). (3.12)
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3.2.1.1 Karakteristi¢ne funkcije

7 uporabo ¢asovnega in frekvencnega operatorja skupaj lahko definiramo ¢asovno—
frekvenc¢ne predstavitve v primeru zveznega signala. To bomo storili s pomodjo karak-
teristicnih funkcij.

Karakteristi¢no funkcijo operatorja A podamo z

“+o00

M(a) = (exp(jaA)) = / s*(t) exp(jaeA)s(t)dt. (3.13)

—0o0

Od tu pa lahko izra¢unamo porazdelitev zvezne spremenljivke a, ki jo opiSe operator

A, kot
+o0

P(a) = M («) exp(—jac)do. (3.14)
—0o0
V primeru ¢asovno—frekvenénih energijskih porazdelitev, P(t, f), imamo opravka z
dvema zveznima spremenljivkama. TakSno predstavitev ustrezno definira dvodimen-
zionalna karakteristi¢na funkcija:

M(n,7) = (exp(j T+ jW)), (3.15)

iz katere z dvodimenzionalno Fourierjevo transformacijo izra¢unamo ¢asovno—frekvenéno
predstavitev:

+o0 +o0
P(t, f) = /_ } M (n, T) exp(—jnt) exp(—j7f)dndr. (3.16)

Tu je potrebno opozoriti, da imamo opravka z operatorji 7 in W, ki na splo$no med

sabo ne komutirajo, zato tudi ne smemo v karakteristi¢ni funkciji (3.15) poljubno za-

menjavati vrstni red operatorjev, kot to delamo v primeru spremenljivk. Izkaze se nam-

re¢, da razli¢ni vrstni redi operatorjev definirajo razlicne karakteristi¢ne funkcije in s

tem razli¢ne predstavitve, npr. (exp(jTn+jWr)), (exp(jTn) exp(jWT)), (exp(%WT) exp(jTn) exp(
opisujejo razli¢ne ¢asovno—frekvenc¢ne predstavitve.

Cohen [Cohen-95, str. 152-158]| je nadalje pokazal, da so karakteristi¢ne funkcije defini-
rane z razli¢nimi vrstnimi redi operatorjev ekvivalentne, ¢e v definiciji (3.15) uvedemo
ustrezno funkcijo ¢(n,7), ki jo imenujemo jedro. Temu pravilu pravimo pravilo uje-
manja (ang. correspondence rule). To pomeni, da s karakteristi¢no funkcijo

“+o00

M) =(7) [ 5 O exp(Ta) exsp(Wrs(e)ds (3.17)
—0Q

lahko opiSemo vse mozZne kombinacije nastopa operatorjev v karakteristi¢ni funkciji.

Z izbiro (dolo¢itvijo) jedra ¢(n, ) in z izbiro vrstnega reda operatorjev pa tako lahko

enoli¢no definiramo ¢asovno—frekvencne predstavitve iz Cohenovega razreda, ki smo jih

zapisali s (3.16).

Tudi tu si lahko razlagamo jedro ¢(n, 7) , analogno kot parametrizacijsko funkcijo (2.19)
v prejsnjem poglavju pri Cohenovih porazdelitvah, kot funkcijo glajenja dane pred-
stavitve.
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3.2.2 Prevedba v diskreten prostor

Tu bomo podobno kot v prejsnjem podrazdelku zapisali predstavitve s karakteristi¢nimi
funkcijami, le da bomo tu privzeli, da je signal vzorcen.

Na voljo imamo vzoréen signal z[n] s periodo N. Diskretno Fourierjevo transformacijo
signala zapig§imo kot X[k]. Na$ cilj je torej definirati diskretno ¢asovno—frekvenéno
predstavitev P[n, k] neposredno iz diskretno ¢asovno podanega signala z[n| in ustrezne
frekvencne slike X |[k].

Najprej prevedimo zvezna operatorja iz (3.10) in (3.11) v njuni diskretni razli¢ici K in
L tako, da zapiSemo implicitni definiciji za diskreten primer

Z_x*[n]le[n] = Z_X*[k]kX[k], (3.18)
Laln] = naln). (3.19)

Operatorja K in £ sta diskretna in linearna, tako da ju lahko interpretiramo kot matriki
in operacije iz izpeljav (3.18) in (3.19) tako obravnavamo kot matri¢ne enacbe. Zato
najprej zapisimo niz {z[0], z[1], ..., [/N — 1]} kot vektor x. Operacijo konjungiranja
v tem primeru predstavimo kot Hermitsko transponiranje vektorja in jo oznac¢imo kot
x*. Operatorja K in £ pa predstavimo z matrikama K in L.

V tem primeru lahko re§imo matri¢ni enacbi (3.18) in (3.19). Iz (3.19) neposredno
sledi, da je matrika L diagonalna z elementi {0, 1, ..., N — 1} po diagonali.

Resitev matri¢ne enacbe (3.18) pa je [McLaughlin-97|:

K = o[n]®zln], kjer je (3.20)
G/2)(=n"
O[TL] — { sin(mn/N)? n ?é 0, , (321)
0, n=>0
kjer pomeni ® krozno konvolucijo. Matrika K je torej krozna matrika oblike:
0[0] o[1] e o[N — 1]
o[1] <o o[N —1] 0[0]
K= . ) . . (3.22)
o[N — 1] o[0] B o[N — 2]

Izra¢unane diskretne operatorje bomo uporabili naprej za izracun diskretnih karakter-
isti¢nih funkcij. Se prej pa si bomo ogledali nekaj lastnosti taksnih operatorjev, ki jih
bomo potrebovali v nadaljevanju.
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3.2.3 Lastnosti operatorjev

Premaks

Pri zveznih operatorjih je Cohen pokazal, da velja [Cohen-66]:
EVTx(t) = x(t +7), (3.23)

kjer je W zvezni operator definiran s (3.10). V primeru diskretnega operatorja K lahko
pokaZzemo podobno:

e/Kmsn] = Z (ﬂjlm) s[n] = Z (]Z%) (K)'s[n). (3.24)

Izratunajmo diskretno Fourierjevo transformacijo izraza (3.24):
o
1=0

Ce izra¢unamo nazaj inverzno DFT, dobimo iskano lastnost:

o0

DFT{e%™s[n]

J

=0

eEmsn] = s[n + m). (3.25)

Komutatorji

Komutator dveh operatorjev je definiran kot C = [A, B] = [AB — BA]. Pri teoriji
operatorjev nam pomenijo konstantne vrednosti komutatorjev pomembne lastnosti tak-
$nih operatorjev. V primeru, da je C = 0, to pomeni, da sta operatorja med sabo
komutativna, torej lahko poljubno spreminjamo vrstni red operatorjev.

V zveznem primeru naSih operatorjev lahko izracunamo

(TW—-WT)z(t) = (¢ (—j%) — (%) ¢) z(t)
= —jta’(t) + jx(t) + jta'(¢) (3.26)

kar pomeni, da je [T, W] = j oziroma W, T| = —[T,W| = —j. Vrednost komutatorja
teh dveh operatorjev je torej konstantna, kar bomo izkoristili kasneje pri izracunu
Wigener—Villejeve zvezne porazdelitve.

V diskretnem primeru pa konstantne vrednosti operatorja v tem primeru ne moremo
zagotoviti:

(LK — KL)z[n] = n(o[n] ® z[n]) — o[n] ® nx[n]
= n)_,oplzln —p] =3, olpl(n — p)z[n — p] (3.27)

= noln|® z[n],

kar pomeni, da je [L, K] = no[n| oziroma [K, L] = —no[n].
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Krozne matrike

V jeziku linearne algebre so definirane krozne matrike kot

hy hy --- hy
o |7
hN hl hN—l

Vsaka tak$na matrika H se da diagonalizirati. Torej FHF* = A, kjer je F N x N
matrika z elementi exp(—j %n) To pa ni ni¢ drugega kot matrika diskretne Fourierjeve
transformacije (vsoto lahko razumemo kot produkt matrike in vektorja sestavljenega

iz signala).

V primeru (3.22) to pomeni, da lahko krozno matriko diagonaliziramo in dobimo [Atlas-97,
Narayanan-96|:
N-1 N-1

FKF" = diag{0, 1, ..., ——, ———, ..., =1} (3.28)

Tudi to lastnost bomo uporabili pri izpeljavi diskretnih ¢asovno—frekvenc¢nih pred-
stavitev.

Se ve¢ lastnosti zveznih in diskretnih operatorjev pa lahko najdemo v ¢lanku
[McLaughlin-97].

3.2.4 Izpeljava diskretnih ¢asovno—frekven¢nih predstavitev

V diskretnem primeru lahko zapiSemo karakteristi¢no funkcijo (3.15) z diskretnima
operatorjema (3.18) in (3.19) kot

Min, 7] = (exp(j27Ln + j27KT)). (3.29)

Podobno kot v zveznem primeru imamo tudi tu mozne razli¢ne rede operatorjev, ki pa
jih lahko opiSemo z izbiro enega samega vrstnega reda in uvedbo funkcije jedra ¢[n, 7],
ki je v tem primeru seveda diskretna funkcija. Prav ustrezna izbira vrstnega reda
operatorjev pa nam omogoca izpeljavo diskretnih razli¢ic ¢asovno—frekvencénih zveznih
predstavitev.

V nadaljevanju si bomo ogledali izpeljavo diskretne Richaczkove predstavitve in prob-
leme, ki nastanejo, ¢e ho¢emo na tak nacin izpeljati Wigener—Villejevo porazdelitev.

3.2.4.1 Diskretna Richaczkova predstavitev

Ce uporabimo karakteristi¢no funkcijo (exp(j2nLn)exp(j27nKr)), potem lahko za-
piSemo
M(n, 7] = (eMeI¥Ty = Zx*[n]ejL"ejKTx[n].
n
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Tu konstanto 27 obravnavamo v ustreznih spremenljivkah in jo v nadaljevanju ne bomo
ve¢ pisali. Ob uporabi lastnosti (3.25) poenostavimo M|n, 7] v

Min, 7] = Z z*[n]e’™x[n + 7). (3.30)

n

Ce prevedemo zapis ¢asovno—frekven¢nih predstavitev (3.16) v zveznem primeru v
diskretno razli¢ico, dobimo

Pln k] =) M, 7le e i, (3.31)

T n

V definicijo diskretne porazdelitve (3.31) nadalje vstavimo karakteristi¢no funkcijo

iz (3.30):
Pln, k] = Z Z (Z o*[u]e™ Mz u + 7']) e ITheIm

Operator e/ se po ¢asu prevede v e/™. Ce to upostevamo, dobimo

Pkl = > (Z 2 [u]e ™ au + T]> e IThemim
= Z zn: a:*[;,]:c[u + 7)8[n — ule I
= Z " [n)aln + rle I
= fv:[n]ej"'“X [K]. (3.32)

Tako smo dobili diskretno (konjungirano) verzijo Richaczkove porazdelitve (2.24).

3.2.4.2 Wigener—Villejeva porazdelitev

Poglejmo si §e primer, kako lahko s pomocjo karakteristi¢nih funkcij izra¢unamo Wigener—
Villejevo porazdelitev.

Najprej bomo izpeljali zvezno Wigenerjevo porazdelitev. Ce si izberemo drugacen
vrstni red operatorjev v karakteristi¢ni funkciji, in sicer (e/77t9WT) zapigemo karak-
teristi¢no funkcijo kot:

+o0
Mn,7) = / 2 ()T (1)t (3.33)
V tem primeru si pomagamo z izrekom [Wilcox-67|, ki pravi, da je

eiAatiBB  —  o—30BlAB]iBS g Ax

—  e3aBlAB]jAa BB (3.34)

natanko tedaj, ko velja

1A, B, A] = [[A, B], B] = 0. (3.35)
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V naSem primeru je komutator [T, W] = j iz fesar sledi, da je pogoj (3.35) izpolnjen
in tako lahko vsoto operatorjev spremenimo v produkt (kompozitum) operatorjev:

I THHIWT _ pignT TN o dWT
ODb upostevanju tega preuredimo (3.33) v

+o0o
My, 7) = / 2 (1) TV (1) . (3.36)

o0

To lahko nadalje poenostavimo ob upoStevanju lastnosti premika zveznega opera-
torja (3.23) in dejstva, da je T =t, v

+oo L )
M(n,7)= / T*(t)e! 2" eI My (t + T)dt. (3.37)

Z uvedbo nove spremenljivke u = ¢ 4 7 zvezo (3.37) preuredimo v:

too T, T
M(n,7) = / ¥ (u — 5)6’“”x(u + §)du, (3.38)

kar ni ni¢ drugega kot definicija zvezne veclicne funkcije iz (2.21).

Z dvodimenzionalno Fourierjevo transformacijo iz karakteristi¢ne funkcije (3.38) izracu-
namo Wigener—Villejevo porazdelitev:

Pt f) = [/ f+oo *(u— L)elz(u+ L)e Ime ™ dpdrdu
= [T [T 5(u—t) (u+2) =it drdu (3.39)
= ffoo z*(t — ) (t—i— e Il dr.

S tem smo nakazali pot, kako s pomocjo karakteristi¢nih funkcij izra¢unamo energijske
predstavitve.

Poglejmo si Se, kaj se zgodi v diskretnem primeru. Tu imamo Ze takoj na zacetku
tezave, saj komutatorji diskretnih operatorjev ne zado§¢ajo pogoju (3.35) izreka. To
pa zaradi tega, ker [L, K] ni konstanta, ampak operator, kar ima za posledico, da je
tudi

[[L, K], L] = n’o[n]

nov operator, ki seveda ni enak 0. Zato na ta nacin ne moremo izpeljati diskretne
Wigener—Villejeve porazdelitve.

3.2.4.3 SplosSen zapis diskretnih predstavitev

Ce vse skupaj povzamemo in poveZzemo v enoten okvir, lahko zapiSemo diskretne
casovno—frekvencne predstavitve s pomocjo karakteristi¢nih funkcij tako, da najprej
definiramo diskretno karakteristi¢no funkcijo

Mn, 7] = Z x*[n] exp(ﬂ;nL + j27;K)x[n] (3.40)

n=0
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Z uporabo pravila ujemanja [Cohen-95, str. 152-158] lahko poljubno mesamo vrstni red
operatorjev, vendar moramo pri tem uvesti posebno funkcijo ¢[n, 7], ki jo imenujemo
jedro. Tako lahko karakteristi¢no funkcijo zapisemo drugace kot

2mnL 712nTK

Min, 7] = Zx[NﬂmT]eXp( ) exp(——)z[n]. (3-41)

Ce privzamemo takSen vrstni red operatorjev, lahko ena¢bo (3.41) obravnavamo na
dva nacina.

Pri prvem nacinu gre za poenostavitev ena¢be (3.41), kar smo Ze poceli v primeru
diskretne Richaczkove predstavitve. Vse skupaj se poenostavi v

N-1

M) = 6in, 7] 3 #* el + 7l exp(P3) (342
Pln, k] = Zexp ‘727”7” Z _jQWTk)M[n, 7] (3.43)

n=0 =0

Drugi nacin izpeljave enacbe (3.41) pa je, ¢e si vse skupaj predstavljamo kot produkte
matrik z vektorji. V tem primeru [Atlas-97] predstavimo operatorja L in K z ustrezn-
ima matrikama. Eksponenciranje matrik pa izvedemo tako, da najprej diagonaliziramo
dani matriki, potem pa eksponenciramo elemente diagonalne matrike. Matrika L je Ze
diagonalna, tako da tu kar eksponenciramo diagonalne elemente. Matriko K pa smo ze
diagonalizirali v primeru kroznih matrik (3.28). Tako lahko zapiSemo karakteristi¢no
funkcijo iz (3.41) kot

Min, 7] = x* ¢\ FAF*x, (3.44)

kjer pomeni * Hermitsko konjungiranje, \; diagonalna matrika operatorja exp(ﬂ”L),
A2 pa diagonalna matrika operatorja exp(Z2%) in F DFT matrika.

Ce izra¢unamo $e dvodimenzionalno diskretno Fourierjevo transformacijo, dobimo pred-
stavitev v matri¢ni obliki zapisano kot [Atlas-97]:

Pln, k] = x*(®. * F)F*x, (3.45)

kjer operacija .x predstavlja produkt matrik po elementih in je ® dvodimenzionalna
DFT jedra ¢.

Na ta nacin lahko opiSemo diskretne verzije Richaczkove in Margenau—Hillove po-
razdelitve ter spektrograma.
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Zakljucek

V tem poglavju smo podali dva nacina pretvorbe zveznih ¢asovno—frekvenc¢nih pred-
stavitev v diskretne.

Pri prvem nacinu neposredne prevedbe zveznih predstavitev v njihove diskretne ra-
zlic¢ice, smo v primeru diskretne Wigener—Villejeve predstavitve naleteli na problem
podvzorcenja in s tem povezanega pojava prekrivanja. To smo poskusSali odpraviti z
prevzorcenjem signala, v primeru realnega signala pa se da to reSiti z uporabo anali-
ticnega signala.

V drugem primeru smo se ukvarjali samo z diskretnimi predstavitvami ob predpostavki,
da imamo na voljo samo vzorceni signal. Vpeljali smo pojem karakteristicne funkcije,
ki smo ga povzeli po operatorski teoriji, uveljavljeni predvsem na podroc¢ju kvantne
fizike. Tako smo si ogledali primer izpeljave diskretne Richaczkove predstavitve in
probleme pri izpeljavi Wigener—Villejeve porazdelitve. Bolj do izraza je tu prisel tudi
pojem jedra, ki smo ga spoznali Ze v prejSnjem poglavju.



4 Analiza in razpoznavanje
govornega signala

4.1 Casovno-frekvencne slike govornega, signala
4.2 Razpoznavanje govora

V tem poglavju se bomo posvetili obdelavi in analizi govornega signala z razli¢nimi
¢asovno—frekvenénimi predstavitvami.

V prvem delu bomo na primeru krajSega govornega signala preucevali
¢asovno—frekvencne slike signala, pridobljene z razli¢nimi predstavitvami. Ugotavljali
bomo razlike in posebnosti posameznih predstavitev ter preucevali uporabnost
predstavitev za nadaljnjo analizo in obdelavo govornega signala.

Drugi del bo posvecen razpoznavanju govora. Predstavili bomo razli¢ne postopke
pridobivanja znacilk na podlagi razli¢nih ¢asovno—frekvencnih predstavitev. Poskusali
bomo pridobivati in dolocati znacilke primerne za razpoznavanje in primerjali
rezultate razpoznavanja ob uporabi razli¢nih predstavitev.

95
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4.1 Casovno—frekvencne slike govornega signala

V tem poglavju se bomo posvetili prikazovanju govornega signala z razli¢nimi ¢asovno—
frekvenc¢nimi predstavitvami. Podali bomo primerjavo med slikami razli¢nih pred-
stavitev in poskusali dolociti najbolj ustrezne predstavitve za nadaljnjo analizo go-
vornega signala predvsem za razpoznavanje govora.

4.1.1 Slike ¢asovno—frekvenc¢nih predstavitev

Pri prikazu ¢asovno—frekvencéne predstavitve signala v bistvu riSemo graf funkcije ¢asa
in frekvence. To lahko opiSemo na ve¢ nac¢inov. Vsekakor nam energijske ¢asovno—
frekvencne predstavitve poskusajo opisati potek energije po ¢asu in frekvenci. Naceloma
si to lahko razlagamo tudi tako, da nam nek izsek predstavitve podaja lokalno infor-
macijo o porazdelitvi energije.

Slika oziroma graf tak$ne predstavitve nam tako podaja informacijo o spremembah in
velikosti porazdelitve energije (odseka) signala v ¢asovno-frekvenénem prostoru. Na
podlagi te informacije lahko sklepamo o lastnostih obravnavanega signala. Zato je
potrebno poleg predstavitev posebno pozornost nameniti tudi prikazu le-teh.

Grafi predstavitev so tridimenzionalne funkcije. Zato jih lahko predstavimo na vec
nacinov: bodisi s ploskvami v tridimenzionalnem prostoru ali pa s projekcijami 3D
prostora v ravnino z uporabo razli¢nih tehnik.

Najbolj razgirjeni in uporabljani 2D tehniki v primeru ¢asovno—frekvenénih predstavitev
sta slika kontur in uporaba barvnih palet. V prvem primeru povezujemo s sklenjenimi
barvnimi krivuljami tocke z enakimi vrednostmi v ravnini, v drugem pa nam inten-
zivnost barve (barvni odtenek) opisuje posamezne vrednosti ¢asovno—frekvencne pred-
stavitve. V obeh primerih pa moramo seveda podati $e legendo. V prvem primeru
povemo koliko krivulj smo izbrali in katere vrednosti nam te opisujejo. V drugem pa v
bistvu podamo preslikavo med vrednostmi ¢asovno—frekvencéne predstavitve in odtenki
barv v barvni paleti. Na sliki 4.1 sta prikazani dve tehniki prikaza ¢asovno—frekvencne
predstavitve.

S 3D sliko predstavitve v linearni skali (primer slike 4.1 (a)) brez tezav predstavimo
porazdelitev energije v prostoru, vendar imamo zaradi problemov pri prikazu 3D grafa
tezave pri razumevanju in interpretiranju slike. Pri 2D sliki predstavitve v linearni skali
lahko zelo dobro lociramo spremembe porazdelitve, tezave pa nastopijo v preslikavi med
vrednostmi in odtenki barvne palete oziroma izbiri Stevila kontur. Pri logaritemski skali
imamo Se problem z zalogo vrednosti ¢asovno—frekvencne predstavitve.

Energijske predstavitve imajo razli¢ne lastnosti. V primeru prikaza predstavitev moramo
upoStevati tiste, ki nam lahko pokvarijo ali deformirajo slike predstavitev.

Prva taksna problemati¢na lastnost predstavitev je, da so lahko nekatere kompleksne.
Taksne so vse omenjene tockovne predstavitve: kratkocasovna Fourierjeva in val¢na
transformacija ter Gaborjeva transformacija. Prvi dve imata ustrezni prevedbi s spek-
trogramom in skalogramom v energijske predstavitve, s slikami katerih nimamo tezav.
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Slika 4.1: Razli¢ne slike Wigener—Villejeve porazdelitve ene osnovne periode fonema /e/: (a)
3D slika WVD v linearni skali (pti¢ja perspektiva), (b) 3D slika WVD v linearni skali (stranski
pogled), (c) 2D slika WVD v linearni skali.

Kompleksna energijska predstavitev pa je e Richaczkova, kjer riSemo samo realni del,
ki ima ime Margenau-Hillova predstavitev.

Drugi problem je, da vse predstavitve niso pozitivne, kar bi sicer pri¢akovali od pred-
stavitev, ki opisujejo porazdelitev energije. To je posledica nacela kvadratne super-
pozicije in z njim povezanih interferen¢nih ¢lenov, kar predstavlja resno oviro za razvoj
aplikacij za analizo in obdelavo signalov, ki bi temeljili na tak$nih predstavitvah. Nare-
jenih je bilo kar nekaj korakov v smeri pridobivanja nenegativnih ¢asovno-frekvencénih
predstavitev.

V primeru linearne skale to ne predstavlja ovire za 3D slike predstavitev (primer
na sliki 4.1(b), kjer se lepo vidijo negativni deli, medtem ko se na sliki 4.1(a) ne).
Pri 2D slikah pa negativne vrednosti pri linearni skali ze deformirajo sliko, ki tako
postane neberljiva. To je posledica preslikave med vrednostmi predstavitve in barvno
paleto. Denimo, da predstavljajo barvno paleto odtenki iz intervala [0, 1], zaloga vred-
nosti ¢asovno frekvenéne predstavitve pa je na intervalu [tfrmin, tfTmaz]- Pri tem
privzemimo, da je t 7, < 0. Linearna preslikava barvnih odtenkov skréi (oz. razsiri)
na$ interval [t frmin, tfTmaez| na interval [0, 1]. To pa pomeni, da vecji kot je |tfTminl,
slabga bo slika, saj bo le nekaj barvnih odtenkov (tistih okoli 1) opisalo skoraj vse (poz-
itivne) vrednosti ¢asovno—frekvencne predstavitve. Resitev je ve¢. Omenimo le dve.
Najbolj preprosto je, da se kar znebimo negativnih vrednosti predstavitve (postavimo
jih na 0), saj so to le vrednosti interferen¢nih ¢lenov in kvedjemu “kvarijo” sliko si-
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gnala. Druga moznost pa je da ne uporabimo linearne preslikave skrcitve, ampak
izbiramo odtenke v neenakomernih razmikih, npr. z uporabo logaritemske skale. V
obeh primerih na slikah dejansko zmanjsujemo vpliv interferen¢nih ¢lenov, kar je tudi
smiselno, ne pa v primeru, ko preu¢ujemo geometrijo posameznih interferenc.

V primeru logaritemske skale pa pomeni negativnost predstavitve $e vecji problem. Pri
govornem signalu je smiselno prikazovati porazdelitev energije v logaritemskem merilu.
Tu se zgledujemo po definiciji glasnosti

G = 101logy, l :
Jo
kjer je predstavlja j, najmanjso jakost, ki jo uho Se zazna. V primeru ¢asovno—
frekvenénih predstavitev govornih signalov privzamemo, da je jo = 1 in tako dejansko
riSemo in analiziramo logaritem porazdelitve. V primeru strogo pozitivnih predstavitev
to seveda ni problem. Pojavi pa se vpraSanje, kako vse skupaj interpretirati v primeru
negativnih vrednosti predstavitve.

V primeru slik govornega signala smo ta problem resili z uvedbo praga, od kje naprej je
smiselno gledati porazdelitev energije. Torej, ¢e je zaloga vrednosti ¢asovno—frekvencne
predstavitve danega signala na intervalu [t f7in, tf7maes|, definiramo prag p kot delez
zaloge vrednosti, ki jo bomo opazovali. To pomeni, da dejansko riSemo novo pred-
stavitev, ki jo definiramo na naslednji na¢in. Naj bo TFR,(t, f) dejanska predstavitev
signala « in ¢ frmq, = maxq sy TFR,(t, f). Spremenjeno predstavitev tako definiramo
kot

_ p'thmaza ce TFRz(tv f) Sp'tf/rmaac:

TFR;(U”)(t, 1) = { TFR,(t, f), sicer. (4.1)

S popravljeno predstavitvijo T'F RY (t, f) tako nimamo teZzav z logaritmiranjem. Ravno
tako pa jo lahko uporabimo tudi pri 2D slikah z linearno skalo. Pri slikah govornih
signalov smo dejansko uporabili za prikaz log,,(TF RP (t, f)). Mnozenje z 10 lahko pri
2D slikah z barvnimi paletami zanemarimo, saj ne vpliva na preslikavo zaloge vrednosti
v barvno paleto.

Seveda tako popravljena predstavitev ne ustreza vsem lastnostim dejanske predstavitve,
za prikaz pa je nadvse primerna, Ceprav z njo tako ne moremo v celoti preucevati
geometrije interferen¢nih ¢lenov.

4.1.2 Primerjava predstavitev

Tu si bomo ogledali slike razli¢nih ¢asovno—frekvenc¢nih predstavitev na primeru kra-
jSega odseka govornega signala. Podali bomo primerjavo in analizo slik.

Za govorni signal smo si izbrali signal dveh osnovnih period fonema /e/ moskega gov-
orca. Signal je bil vzorcen s frekvenco 16 kHz, izsek 350 tock tako predstavlja priblizno
22 ms signala.

TakSen govorni signal, ki predstavlja dve osnovni periodi vokala /e/, si lahko razlag-
amo tudi kot odziv vokalnega trakta na kvazi-periodi¢no vzbujanje, ki ga povzro¢imo
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z nasimi glasilkami pri tvorbi zvene¢ih glasov [Rabiner-93]. Resonan¢nim frekvencam
vokalnega trakta pravimo formantne frekvence (formanti) in so odvisne od posameznega
glasu.

S slikami ¢asovno—frekvenénih predstavitev lahko opazujemo nastanek in potek posameznih
formantnih frekvenc takSnega govornega signala v odvisnosti od frekvence vzbujanja,

ki ji pravimo tudi osnovna frekvenca ali frekvenca osnovnega tona. V naSem primeru
opazujemo slike dveh osnovnih period zvenecega glasu /e/.

Na sliki 4.2(a) in (b) lahko primerjamo dva spektrograma analiziranega signala. V
obeh primerih smo uporabili Hammingovo okno (pri obdelavi govornih signalov se to
okno najbolj uporablja [Rabiner-78, str. 250-282|): v prvem primeru, (a), je bilo okno
daljSe (64 tock), v drugem, (b), pa krajse (21 tock).

Ker je spektrogram Ze precej uveljavljen pri prikazu in interpretaciji ¢asovno—frekven¢ne
analize signalov, bomo kar na primeru slike 4.2(a) komentirali vsebino slike. Na sliki
4.2(a) lahko opazimo 3 formantne frekvence, ki jih opisujejo lise na polozajih priblizno
0.04 normalizirane frekvence (640 Hz), 0.12 (pribl. 1900 Hz) in priblizno v pasu okoli
0.15 (2400 Hz). Cetrto formantno frekvenco lahko zasledimo e v pasu okoli 0.22 nor-
malizirane frekvence (3500 Hz). O¢itno je, da je prva formantna frekvenca spektralno
dominantna, kar lahko opazimo tudi na spektralni sliki (ob strani) signala, kar se v
barvni skali izrazi kot bolj intenzivna barva. Spektralna energija posameznih forman-
tov pa potem pada do Se komaj zaznavne Cetrte formantne frekvence (vse svetlejsi
odtenki iz barvne palete). Tu moramo poudariti, da uporabljamo logaritemsko skalo
in popravljeno predstavitev definirano s (4.1) s pragom 0.5%. Podobno iz slike 4.2(a),
vendar tezje kot na sliki 4.2(b), lahko razberemo tudi periodo osnovnega tona gov-
orca, ki znasa v naSem primeru okoli 150 tock ali priblizno 9 ms, kar pomeni osnovno
frekvenco okoli 100 Hz (to lahko vidimo tudi neposredno iz signala).

Sam spektrogram je nenegativna ¢asovno—frekvenc¢na energijska predstavitev in zaradi
svoje konstrukcije na sliki ne pricakujemo motecih interferen¢nih ¢lenov, ki onemogocajo
boljSo analizo signala. Pomanjkljivost pa je seveda v tem, da ne moremo soc¢asno
doseci natancnejSe frekvencne in ¢asovne lokalizacije posameznih komponent signala.
To se lepo vidi iz slik 4.2(a) in (b), kjer imamo v prvem primeru dobro frekvenéno
lo¢ljivost (boljso lokalizacijo po frekvenci) in slabo ¢asovno (razmazanost na sliki (a)),
v drugem pa ravno obratno: obmocja intenzivnejse barve (energije signala) se po ¢asu
skré¢ijo po frekvenci pa razmazejo (ne lo¢imo veé formantov tako dobro). Poman-
jkljivost spektrograma je tudi v tem, da ne ustreza lastnostim robnih pogojev (lastnost
2, poglavje 2.3.2.1 na str. 24), to pa pomeni, da se npr. t.i. hipni glasovi (zaporniki,
...) na slikah spektrograma razmazejo [Loughlin-93].

Na tem mestu moramo poudariti, da smo pri vseh nadaljnjih predstavitvah uporabili
analiticne verzije originalnega signala zaradi Ze opisanih tezav pri vzorcenju in anal-
izi zveznega signala. To pomeni, da smo dejansko racunali ¢asovno—frekvencne pred-
stavitve Hilbertove transformacije signala (definicija (2.3), poglavje 2.1.3.1). S tem
pa nismo bistveno pokvarili oziroma spremenili ¢asovno—frekvencne slike porazdelitve
energije v signalu, kar se lahko prepricamo iz preostalih slik. Pri spektrogramu bi
lahko dejansko vzeli tudi analiti¢no verzijo realnega signala, vendar pri tej predstavitvi
nimamo tezav z interferenco ob Nyqvistovi frekvenci vzorcenja.
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4.2: Slike razlinih predstavitev dveh osnovnih period fonema /e/: (a) spektrogram,
dolgo okno, (b) spektrogram, kratko okno, (c) Wigener—Villejeva predstavitev, (d) psevdo
Wigener—Villejeva predstavitev, (e) zglajena psevdo Wigener—Villejeva predstavitev, (f) Pa-
geova, predstavitev.
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Slika 4.3: Slike razlitnih predstavitev dveh osnovnih period fonema /e/ (nadaljevanje
slike 4.2): (g) Margenau-Hillova predstavitev (h) psevdo Margenau—Hillova predstavitev, (i)
Born—-Jordanova predstavitev (zglajena verzija), (j) Choi-Williamsova predstavitev (zglajena
verzija), (k) Zhao—Atlas—-Marksova predstavitev (zglajena verzija).
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Slike 4.2(c), (d) in (e) prikazujejo Wigener—Villejeve razli¢ice predstavitev, ki zaradi
Stevilnih matemati¢nih lastnosti zelo natancéno po ¢asu in frekvenci opiSejo porazdelitve
energije v signalu. Na Zalost pa je zaradi teh lastnosti slika tudi znatno pokvarjena,
pojavi se namre¢ pojav izrazite interference. Interferen¢ni ¢leni se v primeru Wigener—
Villejeve predstavitve (WVD) (slika 4.2(c)) pojavijo na polovici osnovne periode fo-
nema, vzdolZ frekvencne osi pa nastopi interferenca med posameznimi formantnimi
frekvencami. Kljub temu, da so na sliki prikazani samo pozitivni ¢leni in smo nega-
tivne interferencne ¢lene zanemarili, nam ti zelo kvarijo sliko. Vseeno lahko opazimo
najboljSo (v primerjavi z ostalimi) ¢asovno in frekven¢no lokalizacijo posameznih do-
godkov v ¢asovno-frekvencni ravnini.

Z glajenjem po frekvenci (4.2(d)) v primeru psevdo Wigener—Villejeve predstavitve
(PWVD) smo odpravili interferen¢ne ¢lene na sredini osnovne periode (interferenéni
¢leni na sredini so izginili), poslabgali pa smo frekven¢no lo¢ljivost. Tu smo za glajenje
po frekvenci uporabili Hammingovo okno dolZine 64 tock.

Z dodatnim glajenjem po ¢asu (4.2(e)) pri zglajeni psevdo Wigener—Villejevi pred-
stavitvi (SPWVD) smo odpravili interferen¢ne ¢lene vzdolz frekvenéne osi. Tu smo za
glajenje po ¢asu uporabili Hammnigovo okno dolzine 21 toc¢k. S tem so postale vidne
vse formantne frekvence, dodatno pa smo poslabsali ¢asovno lokalizacijo. V primerjavi
s slikama spektrograma s SPWVD natanc¢neje opiSemo porazdelitev energije.

Drugo skupino predstavitev prikazujejo slike 4.2(f), 4.3(g) in 4.3(h). Ideje izvedbe pred-
stavitev se tu razlikujejo kot pri WVD. Pageova predstavitev (PD, slika 4.2(f)) temelji
na principu kavzalnosti, opisuje namre¢ porazdelitev energije na podlagi akumulacije
energije do doloCenega trenutka v ¢asu. Margenau-Hillova predstavitev (MHD) (4.3(g))
je izpeljanka Richaczkove porazdelitve, kjer gre tudi za drugacen pristop opisovanja en-
ergije signala. Podobnost principov modeliranja obeh predstavitev se kaze v zrnatosti
slik 4.2(f) in 4.3(g). Tudi tu sklepamo kompromis med natan¢nostjo predstavitve in
interferenco. Kot lahko vidimo, imamo 7e v osnovnih verzijah PD in MHD manj in-
terferenc¢nih ¢lenov kot pri WVD, hkrati pa lahko zelo natan¢no dolo¢imo formantne
frekvence iz slik 4.2(f) in 4.3(g). Na sliki 4.3(h) pa je prikazana glajena (po frekvenci)
verzija Margenau—Hillove predstavitve (PMHD). Slika je bolj ¢ista kot v primeru 4.3(g),
formantne frekvence so sorazmerno dobro vidne, ¢asovna lo¢ljivost je dobra, slabsa pa
frekven¢na. Tu smo za glajenje po frekvenci uporabili Hammingovo okno dolzine 64
tock.

Preostale tri predstavitve, Born—Jordanovo (BJD, 4.3(i)), Choi-Williamsovo (CWD,
4.3(j)) in Zhao—Atlas—Marksovo (ZAM, 4.3(k)), dobimo na podlagi konstrukcije jeder iz
vecli¢ne funkcije. Tu izbiramo taksna jedra, da ohranimo ¢im ve¢ lastnosti predstavitve
in hkrati ¢imbolj zmanjSamo vpliv interference. Tu so predstavljene zglajene verzije
predstavitev, kjer smo izvajali glajenje s Hammingovim oknom po ¢asu dolzine 25
toc¢k, po frekvenci pa 64 to¢k. Kljub temu lahko opazujemo posledice izbire osnovnih
jeder za konstrukcijo predstavitev. Tudi interferenca se tu drugace porazdeljuje kot
npr. pri WVD. Pri Born—Jordanovi porazdelitvi (slika 4.3(i)) nastopajo interference
med formanti pravokotno na ¢asovno os, kar je posledica jedra (definicija (2.28)). Pri
Choi—Williamsovi porazdelitvi lahko opazimo navpi¢ne ¢rte po celotni sliki, ki so prav
tako posledica izbire jedra pri izbrani o = 1 (glej sliko 2.22). Zelo ¢isto sliko dobimo
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z zglajeno verzijo Zhao—Atlas-Marksove porazdelitve (slika 4.3(k)). Lastnost jedra te
predstavitve je, da interferen¢ne ¢lene, ki nastajajo vzdolz frekvenc¢ne osi (vzporedno s
¢asovno osjo) vletemo skupaj v same spektralne komponente, ki se pojavijo v signalu.
Ocena energije se lokalno rahlo pokvari, interference pa se tako delno znebimo. V
nasem primeru smo uporabljali jedro (2.30) pri & = 1. Kot lahko vidimo iz slike 4.3(k),
ZAM predstavitev zelo dobro in natan¢no opiSe poteke posameznih formantnih frekvenc
(podobno kot SPWD) in zaradi tega predstavlja resno alternativo spektrogramu pri
analizi in obdelavi govornih signalov.

V magistrskem delu smo se bolj posvetili primerjavi energijskih predstavitev, ki spadajo
v Cohenov razred, manj pa afinim predstavitvam. Razlogov je veé¢, poglaviten pa je,
da smo proucevali vpliv predstavitev na razpoznavanje govora. In Cohenov razred po-
razdelitev predstavlja bolj naravno in o¢itno povezavo med ¢asovno—frekvencno sliko
in izbiro znacilk. Vsekakor pa tudi afine predstavitve, kjer se ukvarjamo predvsem s
¢asom in skalo, predstavljajo resen izziv za obdelavo, analizo in predvsem razpoznava-

nje govora. Primere afinih predstavitev si lahko ogledamo v dodatku A magistrskega
dela.

Tu si oglejmo samo en primer taksne predstavitve istega govornega odseka fonema /e/.
Na sliki 4.4 je prikazan skalogram govornega signala.
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Slika 4.4: Slika skalograma dveh osnovnih period fonema /e/.

Za osnovo smo si izbrali Morletove valcke. Analiza je bila izvedena na analiti¢ni verziji
signala v frekven¢nem pasu od 0.01 do 0.25 normalizirane frekvence v diadi¢ni skali.

Iz slike 4.4 je jasno razvidna ¢asovno—frekvencéna loé¢ljivost tako znacilna za afine pred-
stavitve: Casovna locljivost s frekvenco narasca, frekven¢na natanc¢nost pa pada.

Kot smo lahko razbrali iz slik posameznih predstavitev, moramo vedno tehtati med
natan¢nostjo in interferenco. Seveda ni nujno, da je dovolj natan¢na slika tista, ki
nam da dovolj informacije za nadaljnjo obdelavo in analizo. Tudi interferenca lahko
pove nekaj o sami razporeditvi spektralnih komponent in jo tako lahko upos$tevamo
kot informacijo v nadaljevanju. Iz slik se je potrdilo, da predstavlja ZAM predstavitev
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resno konkurenco spektrogramu pri obdelavi in analizi govornega signala. Slike danih
predstavitev nam tako podajajo nek obcutek, kaj lahko od posamezne predstavitve
pricakujemo in katero lahko uporabimo za nadaljnjo obdelavo signala.

V nadaljevanju si bomo ogledali Se en naé¢in, kako izboljsati ¢asovno—frekven¢no locljivost
danih predstavitev.

4.1.3 Popravljene predstavitve

Kot smo lahko videli v prejSnjem poglavju, je berljivost slik nestacionarnih signalov z
razliénimi predstavitvami v veliki meri odvisna od pojava interference. V prejsSnjem
poglavju smo poskusali odpraviti te ¢lene direktno z glajenjem po ¢asu in frekvenci
osnovnih predstavitev, vendar smo s tem izgubili natan¢nost predstavitve. Tu pa si
bomo na primeru govornega signala ogledali §e en posreden postopek odpravljanja
interference in hkrati izboljSanja natanc¢nosti predstavitve. IzboljSanim predstavitvam
pridobljenih na podlagi taksnih metod (metode realokacije, angl. reassignements meth-
ods) pravimo realocirane predstavitve. Tu se naslanjamo predvsem na delo F. Augerja
in ostalih [Auger-95|.

4.1.3.1 Realocirani spektrogram

Na primeru spektrograma bomo razlozili idejo teh metod. Sprva je bil v nadalje-
vanju opisani postopek namenjen izboljSavi natanc¢nosti spektrograma. To pa zato,
ker ima spektrogram veliko dobrih lastnosti: je nenegativna porazdelitev, ima zelo
Sibke interferenc¢ne ¢lene in ga lahko zelo hitro izra¢unamo. Omejen pa je s principom
nedolocenosti, zato ne moremo doseci poljubne natan¢nosti predstavitve socasno po
¢asu in frekvenci.

Ce Se enkrat zapiSemo spektrogram kot dvodimenzionalno konvolucijo Wigener—Villejeve
porazdelitve okna in obravnavanega signala:

Salt, f3h) = / / Wals, )Walt — s, f — €)dsde, (4.2)

lahko ugotovimo, da pri spektrogramu dejansko seStevamo lokalne prispevke Wigener—
Villejeve (WV) porazdelitve signala znotraj podro¢ja okna W,(t — s, f — &) s sredis¢em
v to¢ki (¢, f) ¢asovno—frekvenc¢ne ravnine. Ti prispevki ne predstavljajo ni¢ drugega kot
utezeno povprecje WV predstavitve znotraj obmocja delovanja okna, ki je simetri¢no
glede na tocko (t, f). Ta toc¢ka torej predstavlja geometri¢no sredino WVD okna.

Osnovna ideja izboljsave je v tem, da si lahko izberemo tudi kaksno drugo tocko (%, f)
znotraj obmocja delovanja okna, okrog katere akumuliramo prispevke za predstavitev.
Ena izmed moznosti je, da izberemo za tocko masno sredisce.

To je intuitivno Se najblizje temu, kar v resnici po¢nemo pri spektrogramu. Lokalno
porazdelitev energije W, (s, & )Wh(t —s, f — &) namreé lahko obravnavamo v jeziku fizike
(mehanike) kot porazdelitev mase sistema, ki ga tvori obmod¢je delovanja okna. Zatorej
je bolj smiselno obravnavati porazdelitve okoli masnega srediSca in ne geometrijskega.
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Ce to razmisljanje Se matematino osmislimo, gre vse skupaj nekako takole: vse vred-
nosti spektrograma, izra¢unane okoli tock (¢, f), premaknemo v toc¢ke (¢, f), ki pred-
stavljajo masna sredi$¢a porazdelitve energije signala okoli tocke (¢, f):

f f sWo(s, E)Wi(t — s, f — &)dsdE
f f Wi (s, ) Wi(t — s, f — &)dsd€
f f fW Wi(t — s, f — &)dsdE

fanf) = A Wh(t—sf £)dsde (4.4)

t(z;t, f) (4.3)

Realocirano verzijo spektrograma okoli tock (', f') pa izraGunamo kot vsoto prispevkov
spektrograma glede na tocke (£, f):

SO, f h) = / N / " S,(t, £ WO — fait, P)O(F — flast, f))dedf  (45)

Najbolj zanimiva lastnost popravljenega spektrograma je, da za izra¢un porazdelitve v
tem primeru potrebujemo tudi informacijo o fazi kratkocasovne Fourierjeve transfor-
macije in ne samo kvadrat amphtude kot je to pri navadnem spektrogramu. To se vidi
iz drugac¢nega zapisa tock £ in f [Auger-95|.

Kljub temu, da taks$na predstavitev ni ve¢ bilinearna, Se vedno ohranja premike po
¢asu in frekvenci in kar je v naSem primeru bistveno, popolno lokalizira linearne cvrke
(lastnost 12 pri WVD, poglavje 2.3.2.1 na str. 24). To pa pomeni, da tako s popravljeno
verzijo lahko izboljSamo locljivost predstavitve.

V to se lahko prepricamo na primeru sintetiziranih signalov na sliki 4.5. Tu imamo
primer veCkomponentnega nestacionarnega signala sestavljenega iz sinusno modulirane
komponente (prvi del), sinusnega valovanja in linearnega cvrka (v drugem delu). Ide-
alen potek v ¢asovno—frekvenénem prostoru je prikazan na sliki 4.5(a). Desno zgoraj
imamo primer navadnega spektrograma (slika 4.5(b)), spodaj pa realocirano verzijo
(slika 4.5(c)). S ¢asovno—frekven¢no loéljivostjo popravljenega spektrograma se sko-
raj priblizamo idealnemu poteku, z navadnim spektrogramom pa je vse skupaj bolj
razmazano v obeh smereh.

4.1.3.2 Realokacija predstavitev Cohenovega razreda

Idejo opisano pri spektrogramu lahko posplosimo tudi na preostale predstavitve. Namesto
zveze (4.2) zapiSemo splosno verzijo predstavitev Cohenovega razreda s

Cutt,gim = [ N / Tt — s, f - ©)Wa(s, €)dsde. (4.6)

Ce v definicijah (4.3), (4.4) in (4.5) zamenjamo jedro W} (s, &) s splo$nim jedrom II(s, £),
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idealen potek SP, Lh=16, Nf=64, log. skala, imagesc, prag=0.5%
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Slika 4.5: Primerjava spektrogramov: (a) idealen potek signala v ¢asovno-frekvenéni ravnini,
(b) navaden spektrogram, (c) realocirani spektrogram.

lahko definiramo nove realocirane verzije predstavitev Cohenovega razreda kot:
Hast, f) ffooo ffooo sIl(t — s, f — E)Wy(s, &)dsdE

o Joo J2T0(t — 5, f — ©)Wol(s, §)dsdE
f(.l‘t f) — ffooo ffooogn(t_ Saf _g)Wﬂ?(Sag)de‘s

o oo STt = 5, f — E)Wo(s, §)dsdE

e, sm) = [ [t s — itait, 1) - et 1) dedf

Na splosno tudi tu izboljSamo slike predstavitev, se pravi zmanjSamo vpliv interfer-
enc¢nih ¢lenov in pove¢amo natanc¢nost lokalizacije spektralnih komponent v ¢asovno—
frekven¢ni ravnini. Vse popravljene verzije ustrezajo lastnosti 12 pri WVD (poglavje
2.3.2.1 na str. 24).

Podobno lahko posplo§imo idejo tudi na afine predstavitve. Lahko pa izvedemo samo
delne popravke, in sicer samo po ¢asu ali pa po frekvenci, odvisno od tega, katera
informacija nas zanima in je tudi pomembna pri samem signalu.

Slike posameznih realociranih verzij predstavitev si lahko ogledamo na primeru dveh
osnovnih period fonema /e/, slika 4.6. Uporabljeni so bili enaki parametri pridobivanja
slik kot pri originalnih verzijah, slike 4.2 (a), (e) in 4.3 (h). Na sliki 4.6(a) je prikazana
porazdelitev energije, kot jo opiSe realocirani spektrogram. V primerjavi z originalno
verzijo (slika 4.2(a)) lahko ugotovimo boljso lo¢ljivost tako v ¢asu, Se bolj o¢itno pa
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Slika 4.6: Slike razli¢nih realociranih predstavitev dveh osnovnih period fonema /e/: (a)

realocirani spektrogram, (b) realocirana zglajena psevdo Wigener—Villejeva predstavitev, (c)
realocirana psevdo Margenau—Hillova predstavitev.

po frekvenci. Ravno tako je tudi pri ostalih dveh slikah realocirane zglajene psevdo
Wigener—Villejeve (RSPWVD, slika 4.6(b)) in psevdo Margenau-Hillove predstavitve
(RPMH, slika 4.6(c)). Ce na sliki 4.6 primerjamo popravljene predstavitve med sabo,
lahko ugotovimo, da sta izboljSani spektrogram in SPWVD skoraj identi¢na, kar je
posledica idealne lokalizacije linearnih cvrkov, pri RPMH pa je Se vedno prisoten vpliv
osnovne verzije, ¢eprav je lokalizacija (predvsem po frekvenci) boljsa in vpliv interfer-
ence manjsi.

Metode popravljanja osnovnih verzij predstavitev so pri analizi govora Ze uspeSno
uporabili pri dolo¢evanju formantnih frekvenc iz govornega signala |[Plante-95|, pri
ocenjevanju osnovne frekvence govora [Ainsworth-98] in pri izboljsavi razpoznavanja
vokalov [Yang-98|. Kljub vsemu pa tak$ne predstavitve ponujajo Se veliko odprtih
vprasanj in novih mozZnosti uspeSne uporabe pri razli¢nih nalogah obdelave in analize
govora.
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4.2 Razpoznavanje govora

Medtem ko smo se v prejSnjem razdelku posvecali predvsem slikam govornega signala
pridobljenimi z razli¢nimi predstavitvami, bomo v tem razdelku uporabili predstavitve
za pridobivanje razli¢nih znacilk govornega signala primernih za razpoznavanje govora.
Nas namen ni bil toliko poiskati “najboljse” znacilke v smislu postopkov pridobivanja
znacilk, ampak smo se podobno kot pri slikah posvetili primerjavi razli¢nih ¢asovno—
frekvenénih predstavitev v primeru razpoznavanja govora. Hoteli smo poiskati alter-

native obstoje¢emu principu pridobivanja znacilk, ki temelji na spektrogramu.

Govorni signal je zelo tezaven za casovno-frekvencno analizo. Vsebuje tako izrazite
nestacionarnosti, kratke, hipne spremembe (npr. odpore pri zapornikih), kot tudi
daljSe stacionarne dele (npr. vokali), [Miheli¢-93|. Zaradi tega predstavlja veliki izziv
¢asovno—frekven¢énim predstavitvam. Potrebna je namre¢ smiselna izbira predstavitve,
ki bi dovolj natan¢no opisala potek spektralnih komponent po ¢asu, hkrati pa ne bi
smela imeti stranskih efektov. Tu mislimo predvsem na interferenc¢ne ¢lene, ki dejansko
pokvarijo pravo sliko (govornega) signala.

V nadaljevanju bomo najprej opisali sistem, ki smo ga uporabili za razpoznavanje, in
govorno zbirko, na kateri smo izvajali poskuse razpoznavanja. Kasneje pa bomo pred-
stavili nekaj rezultatov razpoznavanja z razli¢nimi ¢asovno—frekvenénimi predstavit-
vami. Opisali bomo metode uporabe teh predstavitev in probleme, ki smo jih pri tem
reSevali.

4.2.1 Razpoznavalnik govora

Sistem, ki smo ga uporabili za naSe poskuse, je zelo razsirjen in uveljavljen pri razpo-
znavanju govora. Shema sistema je prikazana na sliki 4.7.

govorni signal

(doloéanje znacilk j

niz vektorjev | y _ L1, T slovar

znadilk

A\
. . ' B P(X|W) akusti¢ni modeli
iskanje maksimuma glasov
P(W)P(X|W)
b= () ———
po vse = Wi,...,WN - jezikovni model

l

najbolj verjeten niz
Wiy.--, WN

Slika 4.7: Shema razpoznavalnika govora, ki temelji na Bayesovem odloc¢itvenem pravilu.

Pri razpoznavanju govora, ki temelji na statisticnem modeliranju, gre za iskanje za-
poredja govornih enot W = wy,...,wy (besede, podbesedne enote, fonemi, ...), ki
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je najbolj verjetno glede na zaporedje akusti¢nih dogodkov (vektorji znacilk) X =
x1,...,2r pridobljenih v ¢asu ¢ = 1,...,T. Torej i¥¢emo argmaxy P(W|X). Z
uporabo Bayesovega pravila prevedemo P(W|X) = P(W)P(X|W)/P(X). Verjetnost
P(W) ocenjujemo z jezikovnim modelom. Pogojno verjetnost P(X|W) pa opisemo z
akusti¢nimi modeli. Pri modeliranju govornih enot najpogosteje uporabljamo prikrite
Markovove modele. P(X) je verjetnost zaporedja akusti¢nih dogodkov in v primeru, ko
so vektorji znacilk neodvisni od obravnavanih govornih enot w;, jo lahko zanemarimo.

Za ocenjevanje parametrov sistema in tudi za testiranje, potrebujemo ustrezno koli¢ino
pravilno oznacenih in skrbno izbranih podatkov. Pri razpoznavanju govora so podatki
zajeti v govorni zbirki.

4.2.1.1 Govorna zbirka K211d

Zbirka, ki smo jo uporabili pri nasih analizah, je govorna zbirka K211d. Podrobneje je
opisana v doktorski disertaciji S. Dobriska |Dobrisek-01|. Tu bomo podali samo nekaj
osnovnih podatkov pomembnih za nadaljevanje.

Govorna zbirka K211d vsebuje ro¢no razcélenjene in oznacene posnetke posamezno iz-
govorjenih besed. Zbirka je namenjena predvsem analizi nekaterih glasov in sklopov
glasov ter primerna za izvajanje hitrih preizkusov in ovrednotenj postopkov izboljsav
posameznih komponent pri modeliranju razpoznavalnika glasov in parametrizacije go-
vornega signala. Nastala je v okviru raziskovalnega dela Laboratorija za umetno zazna-
vanje, sisteme in kibernetiko in predstavlja poleg ve&je zbirke GOPOLIS [Dobrisek-96]
in zbirke posnetkov televizijskih in radijskih vremenskih oddaj, VNTV |Zibert-00],
temelj za razvoj aplikacij, ki slonijo na razpoznavanju slovenskega govora.

Zbirka K211d vsebuje statisti¢no uravnotezeno §tevilo glasov in sorazmerno vedje Stevilo
glasov, ki so v govorjenem slovenskem jeziku bolj redki. To pa predstavlja skupaj z
dejstvom, da so posnetki ro¢no oznaceni, idealno osnovo za preizkuSanje novih znacilk
primernih za razpoznavanje.

Statistika zbirke

Zbirka vsebuje nekaj manj kot uro posnetega materiala. Deset govorcev (5 Zensk in
5 moskih) je izgovorilo lo¢eno 251 besed. Ta korpus besed predstavlja hkrati tudi
besednjak zbirke. Govor je posnet s kakovostnim mikrofonom. Signal je vzorcen s Sest-
najstbitnim analogno digitalnim pretvornikom z linearnim kvantizatorjem amplitude
in s frekvenco vzorcenja 16 kHz. Posnetek vsake posamezno izgovorjene besede vsebuje
Se okoli 200 milisekund zacetnega in kon¢nega premora.

Besednjak je opremljen z razli¢nimi foneti¢nimi prepisi. Za razpoznavanje v nadal-
jevanju smo uporabili §ir§i foneti¢ni prepis, ki ga sestavljajo alofoni podani v tabeli
4.1.

Tu je potrebno poudariti alofona [U] in [I], ki predstavljata dvoglasniske sklope
samoglasnikov s fonemoma /v/ in /j/.Smiselnost uporabe teh alofonov je utemel-
jena v |[Dobrigek-01]. Poleg vseh alofonov sta v zbirki dodana e simbola sis in sie,
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Tabela 4.1: Alofoni SirSega foneti¢nega prepisa. Zapis v MRPA [Wells-92] formatu.

| skupina glasov | alofoni |

samoglasniki |@EOaeiou
zvoc¢niki jIlrvwWUmn
nezvocniki pbftdsztsSZtSkgx

ki oznacujeta tiSino pred in za izgovorjeno besedo.

V sirgih foneti¢nih prepisih besed je vse skupaj 17.107 glasov. Za u¢ni del zbirke smo
uporabili prve tri Zenske in mogke govorce, preostale §tiri govorce pa za testni del. S
tem smo dosegli razpoznavanje, ki je od govorca neodvisno.

4.2.1.2 Kako smo uéili

Tu bomo govorili o modelu in o dolo¢evanju parametrov tega modela, ki smo ga upora-
bili za osnovo razpoznavanja testnega dela zbirke K211d. Opisali bomo tiste dele in
postopke razpoznavalnika, ki jih pri preizkuSanju razli¢nih ¢asovno—frekven¢nih pred-
stavitev nismo spreminjali. Za medsebojno primerjavo rezultatov smo pazili, da smo
uporabili enotne postopke za ucenje modelov in da smo uporabljali enake modele.

Za statisti¢en model razpoznavalnika (slika 4.7) smo uporabili danes najbolj uveljavl-
jene in raz§irjene prikrite Markovove modele, PMM [Jelinek-98|. Modeliranje razpoz-
navalnika govora smo izvedli s pomo¢&jo orodja HTK [Young-00].

Izvedli smo modeliranje dveh vrst govornih enot: modelirali smo monofonske in difonske
enote. Pri monofonih gre za modeliranje jeder govornih enot, medtem ko pri difonskih
govornih enotah modeliramo prehode med govornimi enotami |Dobrisek-01]. To je
smiselno, ¢e hocemo preizkuSati razli¢ne znacilke govornega signala. Tako namrec
lahko ugotovimo, katere dele govornih odsekov bolje opisujejo izbrane znagcilke.

Ne glede na izbiro govornih enot pa smo uporabljali nespremenjeno topologijo PM
modelov. Odloéili smo se za klasi¢en levo desni model [Pavesi¢-00, str. 515-517],
prikazan na sliki 4.8.

ot o

Slika 4.8: Levo desni PMM.

Uporabljali smo modele s tremi stanji. Porazdelitev akusti¢nih znacilk pa smo mod-
elirali z linearno kombinacijo Gaussovih porazdelitev verjetnosti z diagonalnimi kovar-
ian¢nimi matrikami.

Poudariti moramo, da imamo tu v mislih razpoznavalnik glasov in ne besed, zato
je tu topologija modela razpoznavalnika malce razli¢na kot pri razpoznavanju besed.
Topologija modela je prikazana na sliki 4.9.
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Slika 4.9: Toopologija PMM za razpoznavanje glasov.

V samem postopku gradnje razpoznavalnika nismo eksplicitno upostevali jezikovnega
modela za glasove. Dejstvo pa je, da se jezikovni model “skriva” v sami zbirki, saj
uporabljamo tako pri uéenju kot pri razpoznavanju iste besede (drugih govorcev), se
pravi ista zaporedja posameznih glasov.

Parametre modela PMM smo ocenjevali na podlagi pridobljenih znagilk iz uénega dela
zbirke K211d. Tu smo uporabili vsaki¢ druga¢ne znacilke govornih odsekov pridobljene
na podlagi razli¢nih ¢asovno—frekvenc¢nih predstavitev, ki jih bomo natancénejSe opisali
v naslednjem razdelku. Poudariti pa moramo, da smo pridobivali vse tipe znacilk
iz izbranih vnaprej dolo¢enih fiksnih odsekov govornega signala (okvirjev), torej pri
doloc¢anju znacilk nismo upostevali predhodne segmentacije govornega signala po go-
vornih enotah.

Ucenje je potekalo v ve¢ fazah in na standarden nacin. V prvem koraku smo inicial-
izirali verjetnosti prehodov iz stanja v stanje (matrike prehodov) ter dolocili zacetne
priblizke funkcijam gostot verjetnosti, torej vektorje povpre¢nih vrednosti in variance
v diagonalnih kovarian¢nih matrikah v stanjih PM modelov. To smo izvedli na podlagi
ro¢no oznacenih posnetkov pri monofonskih modelih, pri difonskih pa smo uporabili
segmentacijo pridobljeno iz sintetizatorja slovenskega govora [Gros-97]. Prvo ocen-
jevanje je potekalo s postopkom Viterbijevega ucenja |Jelinek-98, str.25| z orodjem
HInit [Young-00].

Pri tem postopku izvajamo v bistvu prileganje vektorjev znacilk nizu modelov govor-
nih enot (ki jih modeliramo) z iskanjem najbolj verjetne poti skozi PM model. Ceno
poti skozi graf dolocajo verjetnosti prehodov med stanji in verjetnosti oddanih sim-
bolov v stanjih opisanih s porazdelitvami (gostotami) verjetnosti. Najboljsa pot nam
tako pove, kateri vektorji znacilk so bili najbolj verjetno oddani iz posameznih stanj
avtomatov (PMM) v vseh modelih. Vektorje nato pripiSemo najbolj verjetnim stanjem
in iz vseh vektorjev, pripisanih nekemu stanju pri prehodu govorne zbirke, izpeljemo
nove vrednosti parametrov vsakega stanja posebe;.
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Podobno deluje tudi Baum—Welchov postopek [Jelinek-98, str.27], ki smo ga uporabili
za nadaljnje ocenjevanje parametrov. Sprememba je v tem, da nam parametre modela
ne doloc¢ajo samo vektorji znacilk, ki so §li skozi ta model, ampak vsi vektorji. Pri tem
s pomocjo rekurzivnih formul dolo¢amo utezi posameznih vektorjev v stanjih, ki tako
pomenijo verjetnost, da je bil posamezen vektor oddan iz tega stanja. V bistvu gre
tu za mehc¢anje uteZi po stanjih, ki nastopajo pri Viterbijevem uéenju (pri Viterbiju
imamo utezi 0 ali 1, tu pa verjetnosti, torej od 0 do 1). Ta postopek smo izvedli z
orodjem HRest [Young-00].

Za dokon¢no ocenjevanje smo uporabili razli¢ico tega postopka (angl. embedded train-
ing), ki smo ga izvedli z orodjem HERest [Young-00).

V naSem primeru smo izvajali ucenje v desetih iteracijah. U¢ili pa smo tudi modele, kjer
smo v stanjih modelirali porazdelitve vektorjev znacilk s kombinacijo ve¢ normalnih
porazdelitev. Po vsaki dodani porazdelitvi smo vsaki¢ doucevali model z desetimi
ponovitvami postopka ucenja. Za razpoznavanje smo uporabljali modele s kombinacijo
ene, dveh in treh porazdelitev na stanje.

Vezave parametrov nismo izvajali in tudi potrebe po nevidenih govornih enotah (tako
pri monofonih kot difonih) ni bilo zaradi narave govorne zbirke.

Model in postopki pomenijo standarden pristop dolo¢evanja statisti¢nega modela razpoz-
navalnika govora. Ker je bil nas namen medsebojno primerjati pridobljene znacilke, tu
nismo eksperimentirali z razli¢no paleto moznosti, ki nam jo tako modeliranje ponuja.

4.2.1.3 Kako smo testirali

Testiranje znacilk je potekalo na testnem delu zbirke K211d, ki ga tvorijo Stirje gov-
orci (2z2+2m). Ker smo za ulenje in razpoznavanje uporabili razli¢ne govorce, lahko
govorimo o razpoznavanju, ki je od govorca neodvisno.

Testiranje smo izvajali na razli¢nih modelih z razli¢nimi govornimi enotami. Za govorne
enote smo enkrat uporabili monofonske modele, drugi¢ pa difonske. Rezultate smo
primerjali za modele s kombinacijo ene, dveh ali treh porazdelitev verjetnosti na stanje
po modelu ob nespremenjeni topologiji modelov. Razli¢ne so bile le znac¢ilke govornega
signala. Vedno smo pazili, da smo analizirali med seboj primerljive znacilke govornega
signala. Se pravi, da jih je bilo (priblizno) enako in da smo imeli modele z istim Stevilom
parametrov. Pri tem smo bolj spremljali primerjavo med posameznimi predstavitvami
kot pa sam rezultat razpoznavanja.

4.2.2 Razpoznavanje govora z razliénimi predstavitvami

V tem delu se bomo posvetili pridobivanju znacilk govornega signala primernih za raz-
poznavanje govora. Tu bomo predvsem preizkusili razli¢ne ¢asovno—frekvenéne pred-
stavitve in na primeru govorne zbirke K211d ugotavljali primernost teh predstavitev
in z njimi povezanih postopkov pridobivanja znacilk za razpoznavanje govora.

Zaradi Stevilnih ugodnih lastnosti je spektrogram prevladujoca ¢asovno—frekvencéna
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predstavitev za analizo in nadaljnjo obdelavo govornega signala, ki ga Stejemo med
kvazi stacionarne, torej v bistvu nestacionarne signale s kraj$imi odseki stacionarnosti.
Ravno to pa je glavni argument uporabe spektrograma, katerega delovanje je nadvse
podobno - prikazuje namre¢ “lokalni” spekter signala. Zatorej, ¢e je signal lokalno
stacionaren, je takSna predstavitev smiselna. Poleg tega spektrogram zelo malo pokvari
¢asovno—frekvencno sliko z motec¢imi interferenénimi ¢leni. Kljub temu pa ima kar nekaj
pomanjkljivosti. Tu mislimo predvsem na princip nedoloc¢enosti, ki povzro¢i omejeno
natanc¢nost bodisi v eni ali drugi smeri. Postavlja se tudi vpraSanje izbire okna. Pri
obdelavi govora se je nekako uveljavilo okno dolzine od 20 ms do 30 ms [Picone-93].
To pa pomeni, da vedno enako opisujemo signal ne glede na njegove lastnosti.

Zaradi tega se nam je zdelo smiselno poskusiti uporabo drugih ¢asovno-frekvenénih
predstavitev pri razpoznavanju govora.

Potrebno je izpostaviti Se en problem, zakaj ostale ¢asovno—frekvencne predstavitve
niso tako razSirjene pri analizi signalov. To je problem diskretizacije predstavitev in
veGja Casovna zahtevnost algoritmov izvedbe teh predstavitev. O diskretizaciji smo
ze govorili v poglavju 3. Bistveno pa je, da diskretne verzije ne ohranjajo vseh last-
nosti zveznih predstavitev. To pa pomeni Se dodatne tezave teh predstavitev. En
pristop k dokazovanju in izvedbi diskretnih razli¢ic je neposredna izpeljava diskretnih
predstavitev s pomod¢jo matrik in karakteristi¢nih funkcij, ki smo ga opisali v poglavju
3.

Druga tezava je v izvedbi teh predstavitev. IzkaZe se namrec, da ¢e bi racunali pred-
stavitve za vsako tocko signala po ¢asu in frekvenci, je s stalis¢a predstavitve to mogoce
in nadvse preprosto izvedljivo, toda zaradi ogromne koli¢ine podatkov, ki bi jih morali
izracunati, je to s trenutnimi sistemi rac¢unalnikov ¢asovno in prostorsko neizvedljivo.
Tako bi namre¢ morali za primer 250 ms realnega signala, vzorcenega s 16 kHz, obdelati
priblizno 8 milijonov to¢k (N(N — 1)/2, N dolzina vzorenega odseka signala), kar je
dejansko neizvedljivo in tudi za razpoznavanje povsem nesmiselno. V nadaljevanju si
bomo ogledali, kako smo “popravljali” predstavitve in kako smo izvedli izlo¢anje znacilk,
da bi jih lahko uporabili za razpoznavanje govornih enot slovenskega govora.

Pri dolo¢anju znacilk smo upostevali nekaj smiselnih predpostavk in metod, ki so ze
uveljavljene pri pridobivanju znacilk za razpoznavanje. Predstavili bomo te postopke,
ki smo jih pri razliénih ¢asovno—frekven¢nih predstavitvah vsaki¢ vkljucili v proces
dolocitve znacilk iz govornega signala.

4.2.2.1 Skupne znacilnosti postopka pridobivanja znacilk

Predpostavimo, da imamo vzoréeni govorni signal s[n] = s[nT], kjer je T = ﬁ, fs je
frekvenca vzoréenja. V naSem primeru je bila f; = 16 kHz.

Signal najprej filtriramo z visokoprepustnim filtrom (FIR filter) s prenosno funkcijo
Hye = 1+ ape2™t, s katerim poudarimo spekter govornega signala nad 1 kHz. Ra-
zlogi za izvedbo filtriranja so v fiziologkih lastnostih govoril in tudi slu$nega organa
Cloveka [Markel-80, Zwicker-90|. Filtriranje lahko v primeru diskretnega signala s[n]
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zapisemo z diferen¢no enacbo prvega reda:
s'[n] = s[n] + apres[n — 1]. (4.7)

apre izbiramo iz intervala [—1, —0.4]. V naSem primeru smo izbrali a,. = —0.97.
Dodatno lahko izvedemo e nicenje srednjih vrednosti signala (odstevanje povpreéja od
signala), vendar v primeru posnetkov iz nase baze to ni bilo potrebno.

Nadalje ozna¢imo diskretno ¢asovno—frekvencno predstavitev s TF R[n, k|, kjer oznalu-
jemo z (n, k) tocke po Casu in frekvenci v ¢asovno—frekven¢ni ravnini. Zaenkrat bomo
pustili odprto, kako ra¢unamo taksno predstavitev in na kako dolgih odsekih govornega
signala. Predpostavimo pa, da imamo signal dolg N tock.

V naslednjem koraku smo izvedli preslikavo frekvencne skale. Tu upoStevamo lastnosti
Cloveskega slusnega organa, in sicer neenakomerno, priblizno logaritemsko frekven¢no
obcutljivost |Zwicker-90, str.94|. Obstaja nekaj priblizkov taksnih preslikav, s katerimi
se priblizamo frekvenc¢ni obcutljivosti ¢loveskega slusnega organa. Prva taksna je t.i.
frekven¢na bark lestvica, ki jo dobimo s preslikavo [Picone-93, str.10]

0.76 f f?
bark = 13 arct — 3.5arct —— 4.8
ar arctan ( 1000) + 3.5arctan (75002> , (4.8)
kjer je f dejanska frekvenca. Naslednji priblizek sluSnega zaznavanja je melodicna
lestvica, podana s preslikavo [Picone-93, str.10]

mel = 2595 logo(1 + f/700), (4.9)

ki jo pogosto modeliramo tudi tako, da vzamemo linearno skalo od 0 do 1000 Hz in
logaritemsko nad 1000 Hz.

Neenakomerno frekvenéno locljivost spektralnih meritev dosezemo z uporabo vrste fil-
trov razporejenih s srednjimi frekvencami frekvencnih odzivov po lestvicah opisanih
s (4.8) ali (4.9). Sirine frekven¢nih pasov filtrov niso enake, ponavadi jih doloimo s
pomocjo bark lestvice (4.8), [Picone-93, str.10]. Primer osmih trikotnih filtrov razpore-
jenih po melodi¢ni skali, ki smo jih uporabljali v nasih primerjalnih analizah, je na
sliki 4.10.

mel-banka filtrov

o

o 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
frekvenca

Slika 4.10: Razporeditev trikotnih filtrov po melodi¢ni skali.

Ponavadi so filtri razporejeni po celotni frekvenéni skali od 0 do poloviéne Nyqvistove
frekvence, lahko pa jih tudi omejimo na manjSe obmocje, tako da definiramo spodnjo,
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fr, in zgornjo, fy, frekvencéno mejo. V naSem primeru smo izbrali f;, = 50 Hz, fy =
7500 Hz. Tu nismo eksperimentirali z razli¢nimi izbirami razporeditve filtrov, ¢eprav
se je v primeru slovenskega govora celo bolje izkazala linearna razporeditev filtrov pri
od govorca odvisnem razpoznavanju govora [Miheli¢-91, str.70-71|. Ker smo imeli od
govorca neodvisno razpoznavanje, smo ostali pri melodi¢ni razporeditvi.

Filtriranje z mel-banko filtrov (slika 4.10) si lahko razlagamo tudi kot utezeno povprecenje
energije (po frekvenci) opisane s TF R[n, k] znotraj obmodja delovanja posameznega fil-
tra. Ta povpredja nadalje e logaritmiramo in jih ozna¢imo z m[g, n]. V matemati¢nem
jeziku lahko ta postopek opiSemo z naslednjimi koraki. Zapi§imo mel-banko filtrov z
matriko M = M]g, k]?:’lf, w—1> kjer je K Stevilo frekvenénih meritev (tock po frekvenci),
@ pa stevilo filtrov. Vsaka vrstica matrike M predstavlja en trikotni filter. Tudi
Casovno-frekvenéno predstavitev TF R[n, k| lahko razumemo kot matriko. Zapisimo
D =TFRT. V matriki D opisuje n-ti stolpec porazdelitev energije po frekvenci v ¢asu
(tocki) n. Tu upoStevamo, da imamo N €asovnih in K frekven¢nih tock v diskretno
podani ¢asovno—frekvené¢ni ravnini. Operacijo filtriranja lahko razumemo kot matri¢no
mnoZenje in e izvedemo $e logaritmiranje, kjer razumemo operacijo log(-) kot logarit-
miranje posameznih elementov matrike, dobimo

Elementi Mrrr € R*Y so povprecki mlg,n], ¢ =1,...,Q, n =1,...,N. Potihem
smo Ze privzeli, da imamo opravka z realnimi ¢asovno—frekvencénimi predstavitvami.
Predstavitev M7rr|q, n] dejansko predstavlja logaritme energije frekvenénih pasov si-
gnala s[n] v toc¢kah n opisane z razli¢nimi ¢asovno-frekvenénimi predstavitvami.

Nadaljevanje nas privede do koeficientov melodi¢nega kepstra (MFCC) pridobljenih iz
razli¢nih ¢asovno—frekvencnih predstavitev. Dobimo jih, ¢e izvedemo diskretno kosi-
nusno transformacijo na ¢lenih mfq, n):

i, n] = \/gém[q, ncos (g(q _ 0.5)> . (4.11)

Vpeljavo transformacije (4.11) lahko razloZzimo kot aproksimacijo logaritmov energije
posameznih frekvenc¢nih pasov v prostoru, ki ga razpenjajo kosinusne temeljne funkcije,
ki so zelo blizu lastnim funkcijam, pridobljenim iz Karhunen-Loevejeve transforma-
cije [Miheli¢-91, Malayath-00]. Drugi razlog pa je v tem, da s transformacijo (4.11)
dekoleriramo to¢ke Mrpg, kar je nujno potrebno, ¢e pridobljeno informacijo uporabl-
jamo za razpoznavanje s PM modeli modeliranimi z diagonalnimi kovarian¢nimi ma-
trikami.

Tu je treba izpostaviti dejstvo, da ni smiselno izvajati teh transformacij za vsako tocko
pa Casu n. Zaradi tega pogosto nadomestimo m[g,n] s krajsimi odseki po c¢asu, se
pravi v nekem smislu gladimo po ¢asu z razli¢nimi prijemi, ki jih bomo predstavili v
nadaljevanju, z namenom redukcije podatkov.

Ce sledimo standardnemu pristopu dolo¢anja znacilk (trenutno najbolj uspesnih) pri
razpoznavanju govora, moramo vpeljati Se odvode koeficientov kepstra. Aproksimacij
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za odvode je ve¢. Omenimo samo eno, in sicer:

Ny

¢li,n] = Z jeli,n + j], (4.12)

Jj=—Ng

kjer je 2N4+ 1 dolzina odseka po ¢asu s sredis¢em v tocki n, kjer aproksimiramo odvod
¢[i,n]. Izpustili smo normalizacijski faktor, ki je vedno enak, ¢e gledamo vedno enako
dolge odseke. Aproksimacija (4.12) predstavlja iskanje koeficienta regresijske premice
nad podatki c[i,n]. Pri vi§jih odvodih je postopek aproksimacije analogen, le da za
podatke vzamemo aproksimacije prvih odvodov. Jasno je, da postopek lahko ponovimo
za odvode vi§jih redov, vendar so se pri razpoznavanju govora uveljavili prvi in drugi

odvodi [Furui-86|.

Ob tem moramo poudariti Se pomembno lastnost odvajanja. Ta operacija namrec
poudarja Sum oziroma napake meritev. Zato je smiselno ra¢unati odvode Ze na dovolj
zglajenih predstavitvah signala, torej na taksnih podatkih, kjer smo Ze dovolj odstranili
napake meritev. V standardnih postopkih se izvaja odvajanje v zadnji fazi, torej Sele
na nivoju koeficientov melodi¢nega kepstra. Lahko pa bi ga izvajali Ze pred izvedbo
kosinusne transformacije (zaradi linearnosti transformacije bi bilo vseeno). V naSem
primeru smo izvajali tudi taksne posege v dolocanje znacilk, pri tem pa smo predhodno
dodatno gladili obmocja. Uporabljali smo tudi drugacne ocene odvodov.

Kot dodatno znacilko za razpoznavanje smo dolocali Se kratko¢asovno energijo signala.
V bistvu smo ocenjevali logaritem energije signala kot

= log Z s'ln + 5])? (4.13)

Pri tem predstavlja E, logaritem energije odseka signala dolzine 2N, + 1 v ¢asu n.

Ce povzamemo, smo se pri konstrukciji znacilk v veliki meri naslanjali na postopek pri-
dobivanja znacilk kot koeficientov melodi¢nega kepstra govornega signala in pridruzenih
odvodov ter energije. Pri tem smo eksperimentirali z razli¢nimi ¢asovno—frekven¢nimi
predstavitvami, z razli¢nimi postopki redukcije informacije znotraj predstavitev in ra-
zliénimi izbirami odsekov predstavitev, na podlagi katerih smo potem dolocali koefi-
ciente kepstra. Dodatno smo $e ocenjevali odvode pred izvedbo kosinusne transforma-
cije in to primerjali s standardnim pristopom.

V nadaljevanju si bomo najprej ogledali klasi¢no uporabo spektrograma pri dolo¢anju
znacilk. Tu bomo podrobneje opisali postopek izpeljave znacilk, na katerega se bomo
sklicevali pri izvedbi drugih predstavitev. Primerjali bomo rezultate razpoznavanja
na govorni zbirki K211d pri razli¢nih izvedbah Wigener—Villejeve predstavitve, psevdo
Wigener—Villejeve, psevdo Margenau-Hillove in Zhao—Atlas—Marksove porazdelitve.

Postopke izra¢unov predstavitev smo izvedli z uporabo Matlabovega orodja za ¢asovno—
frekven¢ne predstavitve [Auger-97| in kombinacjo programov, pisanih v programskem
jeziku C, v okolju GNU-Octave [Octave], u¢enje PM modelov pa z uporabo orodja
HTK [Young-00].
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4.2.2.2 Spektrogram

Pri razpoznavanju govora se kot ¢asovno—frekvenéno predstavitev skoraj izklju¢no uporablja
spektrogram. Zato smo jo v naSem primeru vzeli za referen¢no v primerjavi z ostalimi
predstavitvami.

Upostevali smo standarden pristop izracunavanja znacilk. Frekvenca vzorcenja, f, je
bila v nasem primeru 16 kHz. OpiSimo postopek v naslednjih korakih:

1. izvajanje visokoprepustnega filtriranja
s'[n] = s[n] + apres[n — 1].
V naSem primeru je bil ap,, = —0.97.

2. izracun banke filtrov razporejenih po melodi¢ni skali, ki jih lahko zapiSemo v
matriki M = [mf]g, "]]qQ:’]Y,n:r Tu smo izbrali Q = 32 filtrov razporejenih po

melodi¢ni skali (4.9) med frekvencama f;, = 50 Hz in fy = 7500 Hz.

3. izracun casovno-frekvencne predstavitve spektrograma T F R[n, k] = SPEC|[n, k].
Za analizo smo uporabili Hammingovo okno dolZine 25 ms, wy, = 25 ms, frekvenc¢no
“sliko” pa smo rac¢unali na vsakih 10 ms, se pravi, da smo uporabljali preskok med
okvirji dolzine ¢y = 10 ms, kar pomeni 100 slik na sekundo ali f, = 100 Hz. Izbira
preskoka skupaj z dolzino in tipom okna predstavlja obic¢ajen pristop pri analizi
in obdelavi govornega signala.
Tako smo dejansko obravnavali signal po izsekih dolzine N,, = 400 tock. SPEC|n, k|
se tako prevede v.D = SPEC|n(7), k(j)], kjer jen(i) = i-(tsfs), i = 0,1,...,[N/(ts fs)]
([N/(tsfs)] je celi del) in k(j) = j, 7 = 0,1,...,N,/2. Okno je bilo vedno
simetri¢no glede na n(7).
To je malce drugace zapisana izvedba rac¢unanja spektrograma na podlagi kratkocasovne
Fourierjeve transformacije na odsekih dolzine N, signala s[n] dolgega N tock.
Uvedba taksne interpretacije je potrebna, da ostanemo konsistentni s prejSnjim
razdelkom in v nadaljevanju z drugimi ¢asovno—frekvenc¢nimi predstavitvami.

Slika 4.11: Spektrogram besede /vOUk/.

Spektrogram govornega signala besede /vOUk/ Zenske govorke je prikazan na
sliki 4.11.
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4. izvedba filtriranja z mel-banko filtrov
MSPEC’ = IOg(M . D)

Elementi matrike Msprc so mlg,n(i)], ¢ = 1,...,Q. Operacija log(-) se izvaja
po elementih matrike.

5. izracun koeficientov melodicnega kepstra (4.11):

cmn@p:¢g§§mmn@kw<g@—o@>,Z=1,“Jw

V naSem primeru je bil N, = 12. Poudariti moramo, da nismo upostevali ni¢tega
koeficienta kosinusne transformacije.

6. izracun prvih in drugih odvodov z oceno koeficientov regresijskih premic

© @mmn+ﬂ—4umn—ﬂ)

g, n(i) = 2= RO LS

Za druge odvode a[l, n(7)] smo izvedli isto formulo (4.14) na d[l,n(i)]. Pri prvih
in drugih odvodih smo upostevali oceno pri © = 2.

(4.14)

7. oceno kratkocasovne energije dolo¢imo iz (4.13)

Nu/2

E, =log Z (s'[n + m])>.

m=—Ny /2

Iz zveze (4.14) izra¢unamo 8e prve in druge odvode energije.

V naSem primeru smo tako na vsakih 10 ms dolocili 12 stati¢nih znacilk - koeficientov
melodi¢nega kepstra, ki skupaj z energijo ter prvimi in drugimi odvodi tvorijo vektor
39 akusti¢nih znacilk.

Ucenje modelov iz u¢nega dela zbirke K211d je potekalo po Ze opisanem postopku
(poglavje 4.2.1.2).

Rezultati razpoznavanja alofonov (tabela 4.1) na testnem delu zbirke, ki smo jih mod-
elirali z monofonskimi in difonskimi govornimi enotami, so prikazani v tabeli 4.2.

V tabeli 4.2 lahko primerjamo rezultate razpoznavanja na testni bazi K211d med mono-
foni in difoni. Pri monofonskih modelih narasc¢ajo rezultati razpoznavanja s povecevan-
jem S§tevila porazdelitev na model, hkrati pa padajo rezultati pri difonih. To si lahko
razlagamo s premajhno u¢no bazo, saj se z vecanjem kombinacij gostot verjetnosti na
stanje povecuje Stevilo parametrov modela. Zato smo v nadaljevanju predstavitev op-
uscali izvedbo razpoznavanja z difonskimi enotami s kombinacijo ve¢ funkcij gostot na
stanje in upoS$tevali samo rezultate z eno.

Primerjavo z ostalimi predstavitvami bomo podali v nadaljevanju.

!Natan¢nost razpoznavanja (ang. accuracy) definiramo kot 4 = w, kjer je N stevilo
razpoznavanih enot, N, N,, N; pa zaporedoma Stevilo napak zamenjave, vrivanj in izbrisov govornih
enot. Pravilnost razpoznavanja (ang. correctness) definiramo kot C' = w, torej brez Stevila
vrivanj (V).
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Tabela 4.2: Rezultati razpoznavanja z MFCC znagcilkami z uporabo PMM s 3 stanji na model.

1 porazdelitev | 2 porazdelitvi | 3 porazdelitve
pravilnost 75.09% 78.18% 80.59%
monofoni
natan¢énost! 72.58% 75.83% 78.27%
pravilnost 75.61% 73.29% 70.93%
difoni
natancénost 73.29% 71.23% 68.68%

4.2.2.3 Wigener—Villejeva predstavitev

Pri Wigener—Villejevi predstavitvi (WVD) bomo opisali postopek pridobivanja znaéilk
in probleme, ki pri tem nastopijo. Podobno smo tezave odpravljali tudi pri drugih
predstavitvah v nadaljevanju.

Zaradi nacina konstrukcije WVD ne moremo tako o¢itno razkosati signal na posamezne
odseke in potem izvajati iste operacije kot pri spektrogramu. Pojavljajo se tudi moteci
interferen¢ni ¢leni z negativnimi vrednostmi, kar nas prisili v druga¢no naértovanje
izvedbe pridobivanja znacilk.

Pojdimo po korakih postopka, ki smo ga uporabili pri spektrogramu. Prva dva koraka
postopka sta enaka. Tudi tu smo izbrali () = 32 filtrov razporejenih po melodi¢ni skali
med 50 in 7500 Hz.

Tretji korak pa je problemati¢en. Povsem nesmiselno in ra¢unsko prezahtevno bi bilo
ratunati TF R[n, k] = WV Dg[n, k] za vsako to¢ko n signala s[n]. Poleg tega se pojavi
Se problem podvzorcenja pri uporabi diskretne WVD. Tega problema se re§imo tako,
da uporabimo pri izracunu z WVD analiti¢no verzijo signala, ki ga dobimo z uporabo
Hilbertove transformacije (poglavje 2.1.3.1). Torej

sq[n] = hilbert(s'[n]), (4.15)
kjer je preslikava hilbert(s[n]) = s[n] + jHT (s[n]).

Da se znebimo negativnih delov predstavitve uporabimo s pragom p spremenjene pred-
stavitve (4.1), torej WV DY [n, k]. Prag smo poljubno spreminjali.

Problem zmanjSevanja Stevila podatkov predstavitve smo reSevali na ve¢ nacinov. Prvi
nacin, predstavitev imenujmo WVD1, je analogen kot pri spektrogramu. Samo na nekaj
enakomerno oddaljenih mestih predstavitve od¢itamo spektralno meritev. Preskok
definirajmo s 77, ki je v naSem primeru znaSal t; = 10 ms. Tako smo upoStevali
samo tocke predstavitve v razmaku 10 ms ali Ny = 160 tock (N; = tsf,). For-
malno to zapisemo kot WVD1®[n(i),k] = WVD®[n(i), k], kjer je n(i) = i- Ny,
i=0,1,...,[N/Ns]ink=0,1,...,K —1, K je §tevilo odtipkov po frekvenci (v nasem
primeru je K = 256).

Pri tem moramo poudariti, da imamo opravka s kompleksnim signalom.
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Kljub o¢itni podobnosti s spektrogramom, imamo tu veliko razliko. Pri spektrogramu
gre namre¢ za princip okna in preskoka, kjer je preskok manjsi od dolzine okna, s
tem pa dosezemo sorazmerno gladko prehajanje iz enega preskoka na drugi. Tu pa
lahko govorimo samo o preskoku brez prekrivanja. Zato se pojavijo nezveznosti, ki so
posledica obcutljivosti predstavitve in interferencnih ¢lenov. Oc¢itno je namrec¢, da na
odcitane vrednosti pri preskokih vplivajo “nevidne” vrednosti med preskoki.

Da bi odpravili to pomanjkljivost, smo se odloc¢ili posnemati spektrogram v celoti.
Uvedli smo namre¢ postopek prekrivanja, da bi s tem omogocili gladke prehode med
od¢itanimi vrednostmi.

To izvedemo na naslednji na¢in. Ne izra¢unamo predstavitve celotnega signala s,[n],
ampak samo nekega krajSega odseka, torej:

TN, Ny [n] = 5a[n]|[z’Nf,iNf+Nw]a (4.16)

kjer je Ny preskok in N, dolZina okvirja, s katerim izreZemo del signala. To ni ni¢
drugega kot princip okna in preskoka, ki ga dobro poznamo pri kratkoc¢asovni Fouri-
erjevi transformaciji in posredno tudi pri spektrogramu. Seveda privzamemo, da je
Ny < N,. V primeru WVD smo imeli okvirje dolZine 32 ms, N,, = 512, s preskoki
Ny =160 tock ali 10 ms. Na signalu zy, v, [n] izra¢unamo WVD, nato pa $e izvedemo
povprecenje vzdolz ¢asovne osi. S tem izgubljamo ¢asovno informacijo, kar je konec
koncev tudi na$§ namen redukcije podatkov. Se vedno pa v primeru WVD ohranjamo
“idealno” frekvenc¢no loc¢ljivost. Povprecenje je lahko tudi utezeno, kar lahko razumemo
kot (grobo) glajenje po Gasu z ustreznim oknom. Ce to Se formalno zapisemo, dobimo
WVDfPn' k] =WVDP [0 k], n'=iN;iN;+1,...,iN;+ N,

sz,Nw

in potem izvedemo povprecenje (glajenje) po ¢asu, tako da dobimo vektor za trenutek
7’L(’L) = iNf, 1= 0, 1, .. ,[N/Nf]
iNf+Ny
wun@lkl = ) R WVDP! k],
n’:iNf

kjer je h[n'] normirana uteZna funkcija. Primer take funkcije je h[n'] = 5, iz katere

dobimo navadno povprecje, lahko pa izberemo tudi kaksno znano normirano okno. V
naSem primeru smo uporabili Se Hammingovo okno.

Skupno predstavitev dobimo z zdruzevanjem vektorjev v stolpce matrike predstavitve
MWV D[n(i), k] = wogg k]

Predstavitev MWV DI[n(7), k], kjer smo uporabili za glajenje navadno povpreéenje,
poimenujemo WV D2[n(i), k|, uporaba Hammingovega okna kot uteznega faktorja pa
nam da porazdelitev WV D3[n(i), k|.

Razlika med WVD1 brez prekrivanja in WVD3 s prekrivanjem je lepo prikazana na
sliki 4.12 daljSega govornega signala besede /v0OUk/ Zenske govorke.

Slika 4.12(a) z WVDL je zelo Sumna. Pojav interference je izrazit, tudi razpoznavanje
pricakujemo zato slabse. Slika z WVD3 pa je precej boljsa. Interferenc¢ni ¢leni so
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@ (b)

Slika 4.12: WVD predstavitvi besede /vOUk/: (a) WVD1, (b) WVD3 z uporabo
Hammingovega okna pri N, =512 in Ny = 160.

razporejeni samo med spektralnimi komponentami. Gre namre¢ za grobo glajenje po
Casu. V primerjavi s sliko spektrograma 4.11 je slika 4.12(b) z WVD3 bolj natané¢na,
vendar ima interferencne ¢lene. Opazimo lahko tudi Ze omenjen efekt razmazane slike
v zadnjem delu pri spektrogramu (pri pridihu alofona /k/), pri WVD pa ne. To je
zato, ker spektrogram ne ustreza lastnosti robnih pogojev in se zato hipna sprememba
razmaze po sliki [Loughlin-93], WVD pa s tem nima tezav.

Izvedba korakov 4, 5 in 6 ter izracun energije so enaki kot pri spektrogramu. Tudi tu
smo uporabili 39 znacilk in nismo eksperimentirali z ocenami odvodov.

Rezultati razpoznavanja z WVD1, WVD2 in WVD3 so prikazani v tabeli 4.3.

V tabeli 4.3 opazimo bistven napredek razpoznavanja ob uporabi znacilk z WVD2 in
WVD3, kar se je pokazalo tudi pri ostalih predstavitvah v nadaljevanju. Neposre-
den pristop z od¢itavanjem na vsakih Ny korakov pri WVD1 nam d& bistveno slabse
rezultate (ve¢ kot 10% absolutno), pri difonih pa je razlika Se bolj o¢itna. To je posled-
ica izrazitih toc¢k nezveznosti pri prvi verziji v primerjavi z drugima dvema, kar je
lepo vidno na sliki 4.12. V prvem primeru nam namre¢ interferenc¢ni ¢leni “zameglijo”
¢asovno—frekvenc¢no sliko in posledi¢no poslabsajo razpoznavanje. Rezultati razpozna-
vanja z difoni so tudi nekoliko vi§ji v primerjavi z monofoni, kar si lahko razlagamo z
natanénej$imi meritvami signala v ¢asovno—frekvenéni ravnini. Ugotovimo lahko tudi,
da ni bistvene razlike, ¢e za grobo glajenje uporabljamo pravokotno okno (WVD2) ali
pa Hammingovo (WVD3). Rezultati z uporabo Hammingovega okna so nekoliko vi§ji,
vendar ne pri difonih. Opozoriti moramo $e, da je razpoznavanje zelo ob¢utljivo tudi
na izbiro praga p pri popravljenih predstavitvah. 7Z viSanjem praga se razpoznavanje
slabsa. Podobno se zgodi, ¢e je prag prenizek. V naSem primeru in tudi v nadaljevanju
smo uporabljali pragove p = 0.005% — 0.05%.

4.2.2.4 Psevdo Wigener—Villejeva predstavitev

V primeru psevdo Wigener—Villejeve predstavitve (PWVD) smo v glavnem ponovili
postopke, ki smo jih opisali pri WVD, razlika je le v uporabi dodatnega okna glajenja
po frekvenci, kar je posledica definicije in konstrukcije PWVD. Za glajenje po frekvenci
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smo uporabili Hammingovo okno.

Vse ostalo je bilo nespremenjeno. Tudi tu smo izvedli verzije pridobivanja znadilk,
ki smo jih poimenovali PWVD1, PWVD2 in PWVD3. PWVDI1 je analogna WVDI1,
torej gre za izbiro vektorjev (po frekvenci) na vsakih 10 ms iz slike PWV predstavitve
celotnega signala definirani z oknom glajenja po frekvenci dolZzine 256 tock, pri ¢emer
je bil K = 256.

V drugem primeru PWVD2 in PWVD3 smo uporabili princip grobega glajenja po ¢asu,
se pravi racunanja predstavitev izsekov signala s prekrivanjem. Okvir in korak sta bila
enaka kot pri WVD, torej N,, = 512 in Ny = 160. Osnovno okno finega glajenja po
frekvenci je bilo isto kot prej, torej Hammingovo dolzine N,,/4 = 128 tock, za “grobo”
glajenje po ¢asu pa smo uporabili v primeru PWVD2 pravokotno okno, pri PWVD3
pa Hanningovo okno. Tako lahko razumemo PWVD2 in PWVD3 kot zglajeno psevdo
WYV predstavitev (SPWVD).

Rezultati razpoznavanja za vse tri verzije so podani v tabeli 4.4.

Podobno kot pri WVD je tudi pri PWVD. Ce primerjamo rezultate razpoznavanja pri
WVD (tabela 4.3) s PWVD (tabela 4.4), lahko ugotovimo, da imamo skoraj identi¢ne
rezultate pri posameznih verzijah predstavitev. Opazimo lahko izboljSavo razpoznava-
nja difonov s PWVD1 v primerjavi z WVD1. Tudi tu lahko ugotovimo bistven preskok
razpoznavanja med PWVDI1 ter verzijama PWVD2 in PWVD3. Obcutna razlika v
razpoznavanju se tu pokaze tudi med verzijama PWVD2 in PWVD3. Rezultati raz-
poznavanja so pri verziji PWVD3 (grobo glajenje s Hanningovim oknom) priblizno za

Tabela 4.3: Rezultati razpoznavanja z WV predstavitvijo (3 stanja na model).

1 porazdelitev | 2 porazdelitvi | 3 porazdelitve
monofoni | pravilnost 61.70 % 65.42 % 66.55 %
WVD1 natancnost 56.25 % 62.51 % 63.26 %
difoni pravilnost 43.50 % - -
WVD1 natanénost 34.22 % - -
monofoni | pravilnost 71.99 % 76.64 % 78.48 %
WVD2 natancnost 67.51 % 72.90 % 74.55 %
difoni pravilnost 73.98 % - -
WVD2 natancnost 69.89 % - -
monofoni | pravilnost 71.88 % 76.04 % 77.79 %
WVD3 natanénost 68.09 % 73.16 % 74.99 %
difoni pravilnost 73.71 % - -
WVD3 natancénost 69.59 % - -
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Tabela 4.4: Rezultati razpoznavanja s PWV predstavitvijo (3 stanja na model).

1 porazdelitev | 2 porazdelitvi | 3 porazdelitve

monofoni | pravilnost 61.84 % 65.45 % 67.20 %

PWVD1 | natan¢nost 55.70 % 62.79 % 65.10 %
difoni pravilnost 56.36 % - -
PWVDI1 | natan¢nost 50.11 % - -

monofoni | pravilnost 71.63 % 76.14 % 78.11 %

PWVD2 natancnost 67.51 % 72.85 % 74.80 %
difoni pravilnost 73.71 % - -
PWVD2 | natan¢nost 69.88 % - -

monofoni | pravilnost 73.16 % 77.23 % 78.67 %

PWVD3 | natan¢nost 70.20 % 74.72 % 76.10 %
difoni pravilnost 75.43 % - -
PWVD3 | natancnost 71.90 % - -

2% (absolutno) vi§ji. Pri difonih se zgodi podobno kot v primeru WVD. Rezultati

e

glasovnimi jedri.

4.2.2.5 Psevdo Margenau—Hillova predstavitev

Postopki so tu povsem identi¢ni kot pri PWVD. Izvedli smo dve verziji pridobivanja
znadilk, PMHD1 in PMHD2.

V primeru PMHDI1 ra¢unamo znacilke na isti nac¢in kot pri PWVDI, le predstavitev
je druga in Hammingovo okno glajenja po frekvenci smo izbrali dolzine 100 toc¢k pri
K = 256.

V primeru PMHD2 smo uporabili isti postopek kot pri PWVD2, se pravi pravokotno
okno grobega glajenja po ¢asu in Hammingovo okno finega glajenja po frekvenci.

Slike PMHD1 in PMHD2 so podobne kot v primeru WVD (slika 4.12).
Rezultati so prikazani v tabeli 4.5.

PMH predstavitev je po na¢inu in ideji konstrukcije povsem razli¢na kot verzije WV
predstavitev, ¢eprav vse spadajo v Cohenov razred. Verzija PMH je izpeljana iz kom-
pleksne Richaczkove predstavitve. Rezultati razpoznavanja (tabela 4.5) so tu kar za
nekaj procentov (absolutno) vigji kot pri WVD ali PWVD. To velja tako za PMHD1
kot za PMHD?2. To si lahko razlozimo, da imamo tu druga¢no geometrijo interferenc,
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Tabela 4.5: Rezultati razpoznavanja s PMH predstavitvijo (3 stanja na model).

1 porazdelitev | 2 porazdelitvi | 3 porazdelitve
monofoni | pravilnost 62.97 % 68.70 % 71.43 %
PMH1 natancnost 58.62 % 64.53 % 67.55 %
difoni pravilnost 59.84 % - -
PMH1 natan¢nost 57.06 % - -
monofoni | pravilnost 75.25 % 78.15 % 80.13 %
PMH?2 natancnost 72.62 % 75.77 % 77.98 %
difoni pravilnost 76.15 % - -
PMH2 natancnost 73.19 % - -

ki tudi niso tako izrazite kot pri WV verzijah ¢asovno—frekvenc¢nih predstavitev. Pri
PMHD?2 lahko opazimo tudi vi§ji procent natan¢nega razpoznavanja pri modeliranju
z difoni kot pri monofonih, kar bi bil lahko eden izmed pokazateljev, da je PMHD
potencialno dobra predstavitev za modeliranje prehodov med glasovi.

4.2.2.6 Zhao—Atlas—Marksova predstavitev

Zhao—Atlas—Marksova porazdelitev je zaradi Stevilnih dobrih lastnosti primerna za ob-
delavo govornih signalov. Tej predstavitvi zaradi stoZ¢aste oblike jedra, ki ga uporabl-
jamo pri konstrukciji, pravimo tudi predstavitev stoZcastega jedra (ang. cone-shaped
kernel distribution), zato jo bomo krajse oznacevali s CKD.

S CKD predstavitvijo smo eksperimentirali najve¢, saj smo z opazovanjem razli¢nih
situacij govornega signala v Casovno—frekvenc¢ni ravnini ugotovili primernost pred-
stavitve za analizo in v naem primeru tudi za razpoznavanje govora. Diskretno verzijo
CKD predstavitve smo izvedli s postopkom opisanim v [Pitton-95]. Pri taksni kon-
strukciji smo uporabljali navadne signale in ne analiti¢nih razlicic.

Prvi poskus smo izvajali podobno kot v primeru WVD1, PWVD1 in PMHD1. Poimen-
ovali smo ga CKD1. Tu gre za od¢itavanje vrednosti vzdolZ frekven¢ne osi na vsakih
10 ms. Pri tem smo tu in tudi v nadaljevanju uporabljali K = 256. V primeru CKD1
smo eksperimentirali z razliénimi preskoki (¢; = 10 ms, 5 ms) in Stevilom mel-filtrov
(Q = 32,40). Kaksnih bistvenih izboljsav pa nismo dosegli, zato bomo razumeli pod
imenom CKDI1 predstavitev s preskokom t; = 10 ms (N; = 160) in Stevilom filtrov

Q = 32.

Druga verzija CKD z imenom CKD?2 je bila izvedena podobno kot pri prej$njih pred-
stavitvah WVD2, PWVD2 in PMHD2. Za povprecenje po ¢asu smo uporabljali pra-
vokotno utezno okno dolzine N,, = 512 tock (32 ms) in preskokom Ny = 160 tock
(t; = 10 ms). Vse ostalo je bilo isto kot pri prejsnjih verzijah.
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V nadaljevanju smo eksperimentirali Se z odvajanjem pred izvedbo kosinusne transfor-
macije. V bistvu smo tako iskali nove moznosti izbire znacilk dane ¢asovno—frekvencne
predstavitve. Zaradi linearnosti kosinusne transformacije je za odvajanje z diferencami
vseeno ali ga izvajamo pred ali po transformaciji. BoljSe pa je odvajanje po trans-
formaciji, ker v bistvu vzamemo samo nekaj prvih koeficientov transformacije in tako
na zglajeni predstavitvi racunamo odvode. V prvem primeru smo tako izvajali odva-
janje neposredno na sliki ¢asovno—frekvenénega odseka signala, dolzine N,, = 1024 tock
(64 ms) s preskokom N; = 160. Na odsekih dolzine N,, smo ra¢unali CKD in izvedli
filtriranje po melodi¢ni skali z banko trikotnih filtrov. Tako smo dobili sliko dimenzije
Ny X @ = 1024 x 32 tock. Sliko smo razrezali po ¢asu na I = 5 enakih odsekov. Zno-
traj frekvenénih pasov smo po ¢asovnih odsekih izvedli povprecenje. Tako smo dobili
I x @ =5 x 32 povprecij mp[i,q]. Centralna povpredja (mp[3,q]) smo uporabili za
oceno stati¢nih znacilk govornega signala, z ostalimi pa smo ocenjevali odvode. Prvi
odvod je bil tako
mp[4, q] — mp(2, q]

hao ’
kjer je hyo dolZina med 4. in 2. odsekom. Za drugi odvod pa smo uporabili druge
diference, torej

dlg] =

mp[2, q] —mp[1, q]

mp[5, ¢ — mpl[4, q]
h21 ’

dllq] = o

d2[q] =

a[q] — dQ[q] ; dl[q]’

kjer je h dolZina enega odseka. d[g] in a[g] sta predstavljala aproksimaciji prvega in
drugega odvoda s simetri¢nimi diferencami. Nato smo izvedli kosinusno transformacijo
(korak 5) lo¢eno na mp[3,¢|, dlg] in alg]. Energijo smo rac¢unali v okolici odseka 3.
Tako smo dobili 39 znacilk. To verzijo predstavitve smo poimenovali CKD3.

Drugi na¢in modeliranja prehodov posameznih spektralnih komponent na sliki ¢asovno—
frekvenéne predstavitve CKD smo izvedli z verzijama CKD4 in CKD5. Tu smo ravno
tako kot prej ra¢unali CKD in nato Se filtrirali na odseku N, = 1024 s preskokom
Ny = 160. Nato pa smo sliko dimenzije N,, x () razsekali po ¢asu na I = 17 enakih delov.
Podobno kot prej smo izvedli povprecenje in dobili mpli,q], i =1,...,1,¢=1,...,Q.

V primeru CKD4 smo podatke mp][i, q] za vsak ¢ aproksimirali po metodi najmanjsih
kvadratov s funkcijo
fo(z) = d\? arctan(z) + al?. (4.17)

(9)
0

Iskali smo torej taksna a;’ in agq), da bo vsota

Z impli, q] — fo(z:)|? (4.18)

minimalna. Pri tem smo izbrali x; neenakomerno iz intervala [—2.5,2.5]. S tem smo
poskusali smiselno zajeti prehode v predstavitvi. Lahko bi izvedli tudi aproksimacijo
s funkcijo f,(z) = a; arctan(asx) + ag, vendar je parameter as zelo obCutljiv na nekaj
osrednjih vrednosti mp[i, q], pa tudi reSevanje (4.18) bi se spremenilo v reSevanje ne-

linearnega sistema. Parameter a(()q) si lahko razlagamo kot povpreenje izseka, agQ) pa
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kot priblizek za prvi odvod, saj je agq) ~ M

polovice slike, my[g] pa leve v frekven¢nem pasu q.

, kjer sta mp|g] povprecje desne

@ (b)

Slika 4.13: Predstavitve besede /vOUk/: (a) porazdelitev energije s CKD, (b) slika prvega
odvoda predstavitve CKD.

Na sliki 4.13 lahko opazujemo potek energije govornega signala besede /v0Uk/ Zenske
govorke (slika 4.13(a)) in sliko 4.13(b) prvega odvoda izra¢unanega na podlagi CKD4
(parameter a§‘”). Svetlejsi deli (rumene barve) so deli naras¢anja energije v signalu,
temno rdeci in sivi deli pa deli padanja. Oranzna barva pomeni nespremenjeno energijo
v ¢asovno—frekvenc¢ni ravnini. Tu je potrebno omeniti pojav oja¢evanja Suma pri op-
eraciji odvajanja. V zacetnem in kon¢nem delu na sliki 4.13(b) odvoda lahko opazimo
razmazane dele, pa Ceprav imamo tu obmocja tiSine zaCetnega in kon¢nega premora.
Ravno to je tezava takSnega pristopa modeliranja odvodov pred dokon¢nim glajenjem
s kosinusno transformacijo.

Na koncu smo izvedli e kosinusno transformacijo lo¢eno na a(()q) in agq), g=1,...,Q.

Tako smo za vsak odsek dobili 24 znacilk, ki smo jim dodali Se logaritem energije.

Pri drugi izvedbi, CKD5, pa smo se zgledovali po principu dolo¢anja znacilk iz veclocljivost-
nega spektra [Dobrigek-97, Dobrisek-01|. Tu smo mpli, ¢] aproksimirali po metodi na-
jmanjsih kvadratov (4.18) s funkcijo

T ) T
gq(x) = a(()q) + a{? cos (ﬁ) +al¥ sin (i) . (4.19)
Pri tem smo izbrali z; = 0,1,...,I — 1. Interpretacija koeficientov agq) je podobna kot

v prejSnjem primeru.

Na sliki 4.14 si lahko pogledamo aproksimacije podatkov mpli,q] z f,(z), g4(z) in
regresijsko premico.

Podobno kot v primeru CKD4 smo tudi tu izvedli kosinusno transformacijo (korak 5)
lo¢eno na agq), a\? in al? ¢ =1,...,Q. Tako smo dobili 36 zna¢ilk za vsak odsek, ki

smo mu pridruzili Se logaritem energije.

Izvedli smo e modeliranje odvodov s funkcijo g,(z) po uporabi kosinusne transforma-
cije. Se pravi najprej smo tako kot v primerih CKD4 in CKD5 razkosali sliko na enake
dele, potem izvedli kosinusno transformacijo in nato na koeficientih kepstra izvajali
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Tabela 4.6: Rezultati razpoznavanja s CKD predstavitvijo (3 stanja na model).

1 porazdelitev

2 porazdelitvi

3 porazdelitve

monofoni | pravilnost 70.49 % 73.78 % 75.35 %
CKD1 natancénost 66.59 % 71.10 % 73.20 %
difoni pravilnost 68.01 % - -
CKD1 natancénost 65.54 % - -
monofoni | pravilnost 75.46 % 79.28 % 80.35 %
CKD2 natancnost 72.25 % 76.74 % 77.97 %
difoni pravilnost 76.38 % - -
CKD2 natancnost 73.27 % - -
monofoni | pravilnost 72.97 % 76.20 % 77.26 %
CKD3 natancénost 71.06 % 74.17 % 74.92 %
difoni pravilnost 69.14 % - -
CKD3 natancénost 67.16 % - -
monofoni | pravilnost 70.17 % 72.34 % 73.01 %
CKD4 natancnost 66.08 % 68.94 % 70.18 %
difoni pravilnost 66.12 % - -
CKD4 natancénost 63.71 % - -
monofoni | pravilnost 71.15 % 75.18 % 77.01 %
CKD5 natancnost 69.03 % 73.51 % 74.52 %
difoni pravilnost 68.34 % - -
CKD5 natan¢nost 66.27 % - -
monofoni | pravilnost 73.92 % 78.21 % 80.19 %
CKD6 natancnost 71.65 % 76.36 % 78.19 %
difoni pravilnost 76.73 % - -
CKD6 natancnost 73.83 % - -
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odvodi
T

T T
—— podatki
= regresijska premica
m— arctan A
m— COS, SiN

. . . . . . .
o 2 4 6 8 10 12 14 16
odseki

Slika 4.14: Tri razliéni pristopi modeliranja prehodov po posameznih frekven¢nih pasovih
predstavitve CKD.

aproksimacijo po metodi najmanjsih kvadratov s funkcijo g,(x). To predstavitev smo
poimenovali CKDG6.

Primerjavo rezultatov predstavitev CKD1, CKD2, CKD3, CKD4, CKD5 in CKDG6 si
lahko ogledamo v tabeli 4.6.

CKD predstavitev se je izkazala za zelo primerno pri razpoznavanju govora. Rezultati
razpoznavanj z razli¢nimi verzijami, podani v tabeli 4.6, nam to lahko potrdijo. Ze
prva verzija CKD1 je najboljsa med vsemi preizkuSanimi verzijami s podobnimi kon-
strukcijami (razen spektrograma). CKD2 se je podobno kot pri prejsnjih predstavitvah
izkazala za bistveno boljso v primerjavi s CKD1, ¢eprav preskok v rezultatih ni tako
izrazit kot v prej$njih primerih. Pri CKD2 lahko podobno kot pri PMHD2 in PWVD2
ugotovimo nekaj boljSe razpoznavanje glasovnih prehodov (difoni) kot pa glasovnih
jeder (monofoni).

Predstavitve CKD3, CKD4 in CKD5 nam dajo niZje rezultate razpoznavanja kot
CKD2. Pri teh verzijah smo izvajali odvajanje pred kosinusno transformacijo in s
tem smo, kot je razvidno iz tabele 4.6, bistveno pokvarili rezultate. Zanimivo je, da
so pri CKD4 in CKD5 rezultati celo nizji pri difonih kot pri CKD1. Tu moramo Se
enkrat opozoriti, da imamo v primeru CKD4 nekaj manj zna&ilk (brez drugih odvodov),
kar se tudi pozna pri rezultatih, predvsem v primerjavi s CKD3 in CKD5. Tako smo
samo potrdili dejstvo, da odvodi poudarjajo Sum in s tem napake meritev s CKD
predstavitvijo, kar v primeru razpoznavanja pokvari rezultate.

Modeliranje odvodov s funkcijo (4.19) po glajenju s kosinusno transformacijo se je v
primeru CKDG6 izkazalo za bistveno boljse kot za modeliranje pred transformacijo. Z
verzijo CKD6 smo med CKD predstavitvami dosegli celo najboljSe rezultate, tako v
primeru monofonov kot difonov.
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4.2.2.7 Primerjava rezultatov

V prejSnjem delu smo primerjali rezultate razpoznavanja govornih enot pri razli¢nih
postopkih modeliranj znotraj posameznih ¢asovno—frekvenc¢nih predstavitev. Tu pa se
bomo posvetili primerjavi rezultatov med predstavitvami.

Rezultati razpoznavanja (natanénost) pri monofonih v primeru modeliranja s tremi
funkcijami gostot na stanje so prikazani na sliki 4.15. Tu smo primerjali razpozna-
vanje s posameznimi predstavitvami: WVD, PWVD, PMH, CKD in spektrogramom
SPEC. Z modro barvo (na sliki 4.15) so obarvane prve verzije posameznih predstavitev
(WVD1, PWVDI1, PMHI1, CKD1), torej tiste, kjer smo uporabljali samo preskoke
brez prekrivanj. Z rde¢o barvo so oznafene najboljSe verzije (v smislu razpoznavanja)
posameznih predstavitev: WVD3, PWVD3, PMH2, CKD2. V zadnjem delu sta Se
najboljsa predstavitev izmed CKD, verzija CKDG6, in spektrogram SPEC.

Rezultati razpoznavanja - monofoni

81% 1
78%
75%
72%
69%
66%
63% -
60% -

WVD PWVD PMH CKD CKD6 SPEC

M verzija 1| 63.26% | 65.10% | 67.55% | 73.20%
W verzijax | 74.99% | 76.10% | 77.98% | 77.97% | 78.19% | 78.27%

Slika 4.15: Rezultati razpoznavanja monofonov z razli¢nimi predstavitvami.

Na prikazu 4.15 je lepo viden velik napredek razpoznavanja z verzijami, kjer smo upora-
bili princip prekrivanja in preskokov. Z WVD in PWVD predstavitvama dobimo nekaj
slabSe rezultate v primerjavi z ostalimi. To si lahko razlagamo s tem, da imamo pri
teh porazdelitvah veliko interferen¢nih ¢lenov, ki oc¢itno povzrocijo slabSe razpoznava-
nje. Rezultati s PMH2, CKD6 (CKD2) in SPEC so skoraj identi¢ni. Tako lahko za-
klju¢imo, da je v primeru monofonov dolo¢anje znaéilk iz teh treh (Stirih) porazdelitev
enakovredno, izkaze se celo, da imamo v nekaterih primerih (pri modeliranju dveh
funkcij gostot na stanje) razpoznavanje malenkost boljse pri PMH2 in CKD6 kot pri
SPEC. Potrebno je Se poudariti, da je tudi verzija CKD1 najboljsa izmed vseh verzij
1 pri ostalih porazdelitvah. Pri tem je potrebno omeniti, da smo pri WVD, PWVD
in PMH uporabljali analiti¢en signal, pri CKD verzijah in SPEC pa zaradi izvedbe
postopka navadno razli¢ico signala.

Smiselno si je ogledati tudi porazdelitev napak po posameznih obravnavanih fonemih v
primeru PMH2, CKD6 in SPEC. V ta namen smo pripravili dva prikaza. Pri prvem gre
za prikaz razpoznavanja po posameznih govornih enotah, pri drugem pa prikazujemo
primerjave razporeditev napak za posamezne predstavitve. Pri tem smo za ugotavljanje
napak uporabljali popravljene verzije Levenshteinove razdalje |[Pavesi¢-00, str. 444|
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opisane v doktorski disertaciji [Dobrisek-01]. Z njimi namre¢ dobimo boljse (smiselne)
razporeditve napak razpoznavanja.

|WSPEC BCKD6 mPMH2

100.00% -

90.00% | -

80.00% M 1
70.00% |
60.00% -
50.00% |
40.00% -
30.00% -
20.00% -

10.00% -

0.00% - 4
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Slika 4.16: Rezultati razpoznavanja s SPEC, CKD6 in PMH2 predstavitvami posameznih
monofonov govorne zbirke K211d.

Slika 4.16 prikazuje rezultate razpoznavanja po posameznih fonemih govorne zbirke
K211d v primeru razpoznavanja z znacilkami pridobljenimi iz SPEC, CKD6 in PMH2.
V splosnem lahko ugotovimo boljse razpoznavanje vokalov /@/, /E/, /e/, /i/, /o/,
/u/ s CKD6 in PMH2 v primerjavi s SPEC. Razlog za to je gotovo v bolj natanénem
slikanju formantnih frekvenc brez dodatnih interferenc v primerjavi s spektrogramom.
Nekaj boljse razpoznavanje s CKD6 je tudi pri Sumniku /S/ in zlitniku /tS/. Spektro-
gram pa je boljsi pri razpoznavanju zapornikov /p/, /t/, /k/ in ustnika /r/. V vseh
ostalih primerih se izkazejo predstavitve za enakovredne, kar je posledica zelo podobnih
metod modeliranja znacilk.

V drugem primeru 4.17 smo preucevali razporeditev napak po posameznih glasovih.
Primerjali smo SPEC in CKD6 (slika 4.17(a)) ter SPEC in PMH2 (slika 4.17(b)).
Tu smo od$tevali matrike zamenjav posameznih predstavitev. Na sliki 4.17(a) smo
odstevali SPEC in CKDG6, na sliki 4.17(b) pa SPEC in PMH2. Matriko zamenjav za
posamezne predstavitve smo dobili na podlagi Ze prej omenjene verzije postopka po-
ravnave nizov govornih odsekov. Pozitivne vrednosti (rdeéi odtenki) v taki matriki
pomenijo vedje Stevilo zamenjav (v primeru #Del# izbrisov, #Ins# vrivanj) prve pred-
stavitve v primerjavi z drugo in obratno, modri odtenki pomenijo vecje Stevilo ustreznih
operacij druge predstavitve v primerjavi s prvo. Rdedi in modri odtenki so izbrani v
logaritemskem merilu (lo¢eno) in razporejeni po isti skali.

Iz slike 4.17(a), podobno kot iz prikaza 4.16, lahko za CKD6 ugotovimo boljse razpo-
znavanje vokalov in slabSe nekaterih zapornikov v primerjavi s SPEC. Hkrati smo pri
CKD6 imeli ve¢ izbrisov in manj vrivanj kot pri SPEC. Iz slike 4.17(a) lahko zelo do-
bro opazujemo porazdelitev napak pri posameznih fonemih, tako npr. za vokale /i/,
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Slika 4.17: Primerjava porazdelitve napak razpoznavanja: (a) SPEC - CKD6,
(b) SPEC - PMHS2.

/0/ in /o/ ter za si¢nik /s/ in Sumnik /S/ lahko ugotovimo skoraj popolno razpozna-
vanje (razen vrivanj) s CKD6 v primerjavi s SPEC in obratno dobro razpoznavanje
zapornikov /k/, /p/, /t/, ustnika /1/, /r/, in nosnika /m/ s SPEC. Za CKD6 lahko
opazimo pogosto zamenjevanje /k/ s /t/ in /m/ z /n/, pri SPEC pa je precej napak
pri vokalih.

Na sliki 4.17(b) lahko ugotovimo podobno kot v primeru 4.17(a). Tudi tu imamo
boljse razpoznavanje vokalov s PMH2 in slabSe nekaterih zapornikov. V sploSnem
imamo nekaj boljSe razpoznavanje posameznih fonemov kot pri SPEC (ve¢ modrih
kot rde¢ih odtenkov na diagonali matrike 4.17(b)), hkrati imamo tudi priblizno enako
Stevilo izbrisov in vrivanj za razliko s CKD6 (slika 4.17(a)). Napake ostajajo tako
priblizno enakomerno razporejene po matriki zamenjav. To je posledica modeliranja
znacilk, ki je podobno v obeh primerih.

Kot smo ugotavljali ze pri posameznih predstavitvah, smo z vsemi praviloma boljse
razpoznavali glasovne prehode modelirane z difoni kot pa glasovna jedra (monofoni).

Na sliki 4.18 so prikazani rezultati razpoznavanja difonov z uporabo znagcilk pridobljenih
z WVD3, PWVD3, PMH2, CKD6 in SPEC. Tu smo modelirali razpoznavalnik s samo
eno porazdelitvijo na stanje modela difona. S histogrami na sliki 4.18 so prikazani
rezultati pravilnosti in natanc¢nosti razpoznavanja, ki so vi§ji v primerjavi z istimi verz-
ijami uporabljenih pri monofonih. Ugotovimo lahko tudi boljSe razpoznavanje difonov
s PMH2 in CKD6 kot pri SPEC (pri CKD6 za priblizno 1% relativno). To si lahko
v primeru CKD6 razlagamo z druganim modeliranjem odvodov (z aproksimacijo s
sinusom in kosinusom).

V celoti gledano smo s CKD6 in PMH2 dosegli primerljive oziroma ponekod boljse
rezultate razpoznavanja kot pri SPEC v obeh primerih: z monofoni in difoni. WVD in
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Rezultati razpoznavanja - difoni

80% -

75%

70% -

65% -

WVD3 PWVD3 PMH2 CKD6 SPEC

M pravilnost | 73.71% 75.43% 76.15% | 76.73% 75.61%
M natancnost| 69.59% 71.90% 73.19% | 73.83% 73.29%

Slika 4.18: Rezultati razpoznavanja difonov s posameznimi predstavitvami.

PWYVD izkazujeta nekaj manjSo zanesljivost razpoznavanja predvsem zaradi interfer-
enc, ki se pojavljajo med posameznimi spektralnimi komponentami. Pomembna je tudi
ugotovitev, da je bistveno boljse dolo¢anje znacilk s prekrivanjem segmentov kot sam
razrez ¢asovno frekvencne slike. Primerljivost rezultatov pri razli¢nih predstavitvah je
posledica dejstva, da smo uporabili podobne postopke dolo¢anja znacilk, ki temeljijo
na koeficientih melodi¢nega kepstra.

Zakljucek

V tem poglavju smo preucevali uporabo ¢asovno—frekvenénih predstavitev na primeru
govornih signalov. V prvem delu smo ocenjevali in ugotavljali, katere predstavitve
so smiselne za analizo in nadaljnjo obdelavo govornih signalov. Opazovali smo vpliv
interference in nacine, kako se jo smiselno znebiti tako, da ne pokvarimo bistveno
casovno—frekvencne slike govornega signala. Za referen¢ne slike smo vedno jemali slike
narejene na podlagi spektrograma.

V drugem delu pa smo ugotavljali vpliv ¢asovno-frekvenc¢nih predstavitev na razpozna-
vanje govora. Poskuse smo izvajali s statisticnim modelom razpoznavalnika zgrajenega
s PM modeli na bazi K211d. Predvsem smo se ukvarjali z izbiro in dolo¢itvijo znacilk,
ki bi bile optimalne glede na uporabljeni model. Tu smo eksperimentirali z razli¢n-
imi verzijami ¢asovno—frekven¢nih predstavitev, pri katerih smo se naslanjali na danes
najbolj uveljavljen postopek pridobivanja znacilk - koeficientov melodi¢nega kepstra.
V primeru Zhao—Atlas-Marksove predstavitve smo eksperimentirali tudi z modeliran-
jem dinami¢nih znacilk, kjer smo ugotavljali vplive razlicnih metod in nacinov ocene
dinamike.

Na podlagi rezultatov razpoznavanja smo tako ugotovili, da so bili naSi postopki
doloc¢evanja znacilk priblizno enakovredni. Se posebno je potrebno izpostaviti psevdo
Margenau—Hillovo in Ze omenjeno Zhao—Atlas—Marksovo porazdelitev, s katerima smo
v nekaterih primerih celo presegli rezultate razpoznavanja na podlagi spektrograma.
V vseh obravnavanih predstavitvah smo ugotavljali boljse razpoznavanje ob uporabi
modelov glasovnih prehodov kot pa samih glasovnih jeder.



Zakljucek

5.1 Sklepne ugotovitve
5.2 Nadaljnje delo

V tem poglavju bomo podali glavne ugotovitve in sklepe magistrskega dela.
Osredotocili se bomo predvsem na ¢asovno—frekvencne izrazave govornega signala v
primeru razpoznavanja govora. Hkrati pa bomo podali nekaj razmisljanj za
nadaljevanje dela na podrocju razpoznavanja in obdelave govornih signalov.
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5.1 Sklepne ugotovitve

V magistrskem delu smo se ukvarjali s ¢asovno—frekven¢nimi predstavitvami signalov
s poudarkom na govornih signalih.

Ti predstavljajo zaradi svoje narave in lastnosti resen izziv za analizo in nadaljnjo
obdelavo. Govorni signal je zelo kompleksen, opisuje tako dolge sorazmerno stacionarne
dele kot tudi hipne, kratke glasove.

Spektrogram kot ¢asovno-frekvenéna predstavitev je vrsto let sluzil skoraj kot edina
mozna predstavitev govora v ¢asovno-frekvenénem prostoru. Zaradi svojih Stevilnih
ugodnih lastnosti, kot so nenegativnost porazdelitve, razumljivost izvajanja operacij in
izvedba s pomocjo hitre Fourierjeve transformacije, je Se danes vodilna predstavitev
v vrsti aplikacij, ki obravnavajo in zajemajo znacilnosti govornih signalov. Njegova
glavna pomanjkljivost pa je njegova enakomerna obcutljivost povezana s principom
nedolocenosti; povsem enako namre¢ tako merimo daljSe stacionarne dele in krajSe,
hipne dogodke v signalu.

V magistrskem delu smo ustrezno umestili spektrogram v skupino predstavitev z imenom
Cohenov razred. Ogledali smo si $e druge predstavitve s tega razreda, ki spadajo med

energijske porazdelitve. Manjsi poudarek pa smo namenili drugi vecji skupini - afinim

predstavitvam. Tako smo spoznali in podrobneje proucili delovanje Wigener—Villejeve,

psevdo Wigener—Villejeve, Margenau-Hillove, ki je izvedba Richaczkove predstavitve,

in njene glajene verzije. Se posebej pa smo se ukvarjali z Zhao—Atlas—Marksovo po-

razdelitvijo, ki ima vrsto ugodnih lastnosti za analizo in razpoznavanje govornega si-

gnala.

Obdelali smo probleme diskretizacije teh predstavitev. Posebej smo na primeru Wigener—
Villejeve predstavitve izpostavili problem podvzoréenja ter predstavili neposreden pristop
diskretizacije, ki je pomemben predvsem pri dokazovanju lastnosti diskretnih pred-
stavitev.

V poglavju 4 smo se posvetili govornemu signalu. Predstavili smo nekaj metod prikaza
¢asovno—frekvenénih predstavitev, kjer smo vpeljali princip prikazovanja s prekrivan-
jem. Tega smo potem uspeSno aplicirali v razpoznavanje govora. S tak$nimi verz-
ijami predstavitev smo v povprec¢ju znatno popravili razpoznavanje govora. S tem
pa smo tako vpeljali paleto novih moznosti za izrac¢un in izbiro znacilk govornega
signala. S temi verzijami smo se zelo priblizali rezultatom razpoznavanja s spektro-
gramom, v nekaterih primerih smo ga celo presegli. To je pomemben dosezek, saj
pri teh predstavitvah nismo omejeni z izbiro dolZine in tipa okna, predstavitve tudi
niso obremenjene s principom nedolocenosti in kot take predstavljajo resno alternativo
spektrogramu, predvsem v smislu pridobivanja novih, druga¢nih znacilk.

Namen magistrskega dela ni bil samo izboljSati rezultate razpoznavanja govora z ra-
zliénimi izbirami znacilk, ampak predvsem predstaviti razlitne moznosti obravnave
signala in s tem povezanih problemov.

Pri razpoznavanju govora smo se pri izbiri znacilk preko razli¢nih ¢asovno—frekvenc¢nih
predstavitev drzali standardnih Ze uveljavljenih postopkov pridobivanja znacilk. Tako
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smo upoStevali znane lastnosti narave govornega signala in c¢loveskega sluSnega zaz-
navanja. To je seveda smiselno, ¢e bi tudi pri gradnji modelov razpoznavalnika go-
vora simulirali “model” ¢loveskega razpoznavanja govora, v nasprotnem pa to ni nujno
potrebno. V magistrskem delu se s tem nismo posebej ukvarjali, ¢eprav bi bilo pri
akusti¢nem modelirannju govora potrebno gledati na sistem kot celoto. To pomeni, da
bi morali iskati optimalne znacilke glede na model razpoznavalnika oziroma bi morali
smiselno prilagajati modele glede na trenutne lastnosti znacilk pridobljenih iz signalov.

V naslednjem razdelku bomo podali Se nekaj smernic za nadaljnje delo v zvezi z ob-
delavo in razpoznavanjem govornega signala.

5.2 Nadaljnje delo

V poglavju 4 magistrskega dela smo se posvecali predvsem pridobivanju znacilk za ob-
delavo govornega signala na podlagi Ze obstojecih postopkov izbire znacilk, spreminjali
smo le ¢asovno—frekvencéne predstavitve govornega signala.

Tako smo v prejSnjem poglavju predvsem razmisljali o naravi govornih signalov, ki smo
jih zato tudi tako spreminjali, da bi v nekem smislu posnemali ¢lovekovo slu$no zazna-
vanje. Hkrati smo imeli v mislih tudi naravo govornega signala. Tako smo upostevali
kvazi stacionarnost signala in tudi postopke modeliranja in izbire znacilk prilagodili
tem dejstvom.

Na ¢asovno—frekvencne predstavitve pa lahko gledamo tudi kot na slike signala v dvodi-
menzionalnem prostoru ¢asa in frekvence. V tem primeru smo zelo odvisni od izbire
casovno—frekvenc¢ne predstavitve. Slike posameznih tipov signalov morajo biti nam-
re¢ dovolj dobre, da lahko lo¢ujemo med razredi signalov. To pa pomeni, da lahko
prevedemo problem razpoznavanja govornih signalov na problem razpoznavanja slik
govornih signalov. Pri tem moramo upostevati obliko, se pravi posamezne elemente in
njihovo razporeditev na sliki. Hkrati pa moramo uposStevati tudi njihovo velikost, se
pravi inteziteto barve na slikah z barvnimi lestvicami, kot smo jih opisovali v prejSnjem
poglavju. Zato je razpoznavanje posameznih elementov takSnih slik precej zahteven
problem za avtomati¢no obdelavo. Poleg tega moramo imeti Se vedno v mislih sig-
nale oziroma razrede signalov, ki jih poskusamo medsebojno loc¢evati, zato ne moremo
samo razpoznavati posameznih objektov (spektralnih komponent, ki se pojavljajo v
dolocenih trenutkih v ¢asu) na slikah, ampak moramo najprej ali pa socasno dolo¢iti
samo tiste, ki so za lofevanje med posameznimi razredi signalov najbolj optimalni.
Tu pridejo v postev tudi interferenc¢ni ¢leni, ki nosijo informacijo o spremembah faze
signala.

V primeru obdelave slik je pomembna tudi izbira modela razpoznavalnika. Sploh ni
nujno, da bi gradili razpoznavalnike za razpoznavanje slik govornih signalov na nacin
kot je danes v veljavi (s PM modeli).

V nadaljevanju bomo podali nekaj razmisljanj obdelave ¢asovno—frekvenéne slike (go-
vornih) signalov.
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5.2.1 Renyijeva entropija

Denimo, da nas zanima informacija, iz koliko elementarnih signalov je sestavljen signal
v danem trenutku. Se pravi, zanima nas, koliko elementarnih objektov (signalov) je
skritih v sliki ¢asovno—frekvencne predstavitve.

Pri tem si moramo seveda zagotoviti dobro predstavitev in mero, s katero bomo merili to
informacijo. Casovno—frekvenéne predstavitve obravnavamo kot porazdelitve energije
signala. Zato bi lahko informacijo merili s Shannonovo mero entropije [Pavesi¢-97, str.
24|, definirano kot

L=- [ fa)log, f(z)da,

kjer je f(x) gostota verjetnosti spremenljivke . To mero pa v naSem primeru ne
moremo uporabiti, saj so nekatere energijske porazdelitve tudi negativne, zato upora-
bimo posploSeno mero znano kot Renyijevo entropijo, podano kot

1

RS =
L (Y

logQ/ fe(x)dx.

Iz Renyijeve mere entropije prvega reda, ko gre @ — 1, se d& izpeljati Shannonovo
entropijo. Renyijevo entropijo tretjega reda pa lahko uporabimo v zvezi s ¢asovno—
frekven¢énimi predstavitvami C,(t, f):

R = —%logQ{/w/wCi’(t, f)dtdf}.

Rezultat zgornje mere je podan v bitih in nam pove naslednje: ¢e predpostavimo, da
nam en elementaren signal prisoten v signalu z(¢) pomeni 0 bitov informacije (2°),
potem nam dva elementarna signala podata en bit informacije (2'), stirje signali dva
bita informacije (2%) in tako naprej.

Tako informacijo pa ze lahko $tejemo za znacilko pri razpoznavanju signalov.

5.2.2 Houghova transformacija

Ce nas zanimajo linearno frekvenéno modulirani signali, jih lahko na slikah v ¢asovno—
frekvenéni ravnini opazujemo kot premice. Tako lahko prevedemo problem iskanja
linearnih cvrkov, v iskanje premic na slikah, kar je pri razpoznavanju slik znan problem.
To doseZzemo z uporabo Houghove transformacije [Pavesi¢-00, str.83|, ki jo lahko v
polarnih koordinatah zapiSemo kot

xcosf + ysinf = p.

Bistvo te transformacije je, da se tocke slike, ki so razporejene v okolici neke pre-
mice na sliki, v parametri¢nem prostoru (p, ) preslikajo v okolico ene same tocke, ki
tako predstavlja lokalni maksimum. Z izbiro ustreznega praga, tako lahko Stejemo in
ugotavljamo smer premic na dani sliki.
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Houghovo transformacijo lahko v primeru ¢asovno—frekven¢nih predstavitev prevedemo
v t.i. Wigener—Houghovo transformacijo [Auger-97al. ZapiSimo signal kot linearni cvrk
z dodanim belim Gaussovim Sumom n(t) s trajanem 7™:

x(t) — €j27r(ut+/3/2t2) + n(t)

7Z izpeljavo Wigener—Villejeve predstavitve, ki idealno lo¢uje linearne cvrke, na signalu
z(t), dobimo Wigener-Houghovo transformacijo:

WH,(v,8) = /T W, (t,v + Bt)dt
= /oo/x(t+7/2)x*(t—T/2)6‘j2“(”t+’3)7dtd7
—oo J T

Ideja je tu analogna kot pri obic¢ajni Houghovi transformaciji. Tocke, ki opisujejo
linearne cvrke na slikah WV predstavitve, bodo v prostoru (v, §) razporejene samo
okoli enega vrha. Ob uvedbi praga tako dobimo informacijo, koliko in kje na sliki
lahko iS¢emo linearno modulirane signale.

5.2.3 Ucenje jedra predstavitve

Kot zadnjo idejo za dolo¢evanje znacilk naj omenimo Se ucenje predstavitve za razpo-
znavanje.

V poglavju 3.2.4.3 smo si ogledali izpeljavo diskretne verzije veclicne funkcije, s katero
lahko definiramo diskretno Richaczkovo porazdelitev. Z vpeljavo jedra ¢[n, 7] pa lahko
definiramo poljubne predstavitve, ki izhajajo iz Richaczkove porazdelitve:

Al = 3 alaln + ) exp(Z220),
M[ﬂﬂ'] = </5[77aT]A[77,7']
Pln =3 exp(~) 3 exp( ) Ml 7

Jedro ¢[n, 7] lahko izbiramo na razli¢ne naéine in potrebe. Najbolj pogosto se dolo¢a
jedra, ki gladijo osnovne predstavitve, tako da izni¢ujejo interferen¢ne ¢lene. Pri tem pa
upostevamo Se dodatne lastnosti jeder, da z njimi ne pokvarimo lastnosti predstavitev.

Druga moznost pa je ucenje jeder, ki se lahko prilagajajo tipu signalov, ki jih obdelu-
jemo [Baraniuk-90]. Takim predstavitvam pravimo optimalne predstavitve in jih ratu-
namo z reSevanjem linearnih programov. Te so seveda optimalne glede na tip signalov,
ki jih analiziramo. V ozadju je Se vedno namen izboljSati sliko predstavitve. Podoben
princip pa lahko uporabimo, ¢e ho¢emo dolocevati jedra, s katerimi bi lahko optimalno
lo¢evali med posameznimi razredi signalov |Gillespie-01]. Tu lahko interferen¢ni ¢leni
pomenijo dodatno informacijo za iskanje jedra separacije.
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Formalno lahko to zapiSemo kot iskanje jedra z maksimizacijo L, norme med dvema
predstavitvama v ravnini (7, 7):

(3[77’ T] = arg g[lnaﬁz ‘QS[T)’ T] (Al[na T] - AQ[T)’ T])|27
il Ry

kjer sta Ai[n, 7] in Ag[n, 7] tipi¢ni predstavitvi prvega in drugega razreda. Enoli¢no
reSitev gornjega optimizacijskega problema zagotovimo s pogojem, da ima jedro kon¢no

energijo:
> leln 7] =1.
0,7

TakS$no doloCevanje jedra je smiselno, ¢e imamo ¢asovno poravnane signale, ki so si
zelo podobni, vendar jih moramo vseeno loc¢evati.

V primeru govornega signala bi lahko to izvedli kot dodatne znacilke za fino lo¢evanje
posameznih skupin fonemov, ki se pogosto zamenjujejo v procesu razpoznavanja.

~Y

Tako smo podali Se nekaj moznosti pridobivanja znacilk iz slike dane ¢asovno—frekvencne
predstavitve, ki bi jih lahko smiselno integrirali v postopke dolo¢evanja in izbire znacilk
za uspesno razpoznavanje govornih signalov.
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Pregled ¢asovno—{rekvencnih
predstavitev

V dodatku so zbrane znane c¢asovno-frekvenéne predstavitve signalov povzete
po [Hlawatsch-92]. To so zvezne predstavitve, ki jih delimo na linearne oz. atomarne
predstavitve in kvadratne oz. energijske predstavitve. Pri energijskih predstavitvah
se uporablja izraz tudi energijske porazdelitve. Obstajajo pa Se predstavitve, ki ne
spadajo v noben razred.

A.1 Linearne ¢asovno—frekvencne predstavitve

1. kratkocasovna Fourierjeva transformacija (STFT):

o0

STFL(t fi) = [ alnhe(r e ar = [~ X(©H" (- e e,

-0

2. zvezna valéna transformacija (CWT):

+o0 +oo fo -
CWT(t, f;) = / z(s)p; ,(s)ds = XV fo/ f1¥;, (75) eI2ME ¢

—0o0 —00

3. Gaborjeva transformacija, Gaborjevi koeficienti:

2(t) =) Galn, mlgnm(t).

A.2 Kvadratne ¢asovno—frekvencne predstavitve

Kvadratne predstavitve lahko razdelimo Se glede na lastnosti, ki jih imajo. Delimo jih
na dva vecja razreda: Cohenov razred in afine predstavitve.

Pri ¢asovno—frekven¢ni analizi signalov se v primeru kvadratnih predstavitev meSata
pojma predstavitev (ang. representation) in porazdelitev (ang. distribution). V prvem
primeru mislimo sliko porazdelitve, v drugem pa zgolj porazdelitev energije. Ker je pri
verjetnosti funkcija porazdelitve verjetnosti nenegativna, realna s plos¢ino 1, v primeru
porazdelitev energije pa to ni vedno res, je bolj smiselno, ¢e govorimo o predstavitvah.
Vsekakor sta pri taksni ¢asovno-frekvencni analizi signalov v primeru kvadratnih pred-
stavitev pojma ekvivalentna.
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1. spektrogram:

2

SPECz(t,f;h):\STFTw(t,f;h)lzz‘/ () (- — t)e 2 7dr|
2. skalogram:
+0o0 2
SCALw(t,faw)z\CWTw(t,f;w)F:‘/ z(s)ra(5) ds|

3. Wigener—Villejeva porazdelitev:

2 (t+ g) o (t— %) eI g7 — /_+OOX (f+%) X (f— g) 92T g

o0

+oo

W) = [

—0o0

4. psevdo Wigener—Villejeva porazdelitev:

+o00 T +o0

h(r)z (t + g) ot (t _ 5) =927 g — /_Oo H(f—)W,(t, ) de,

PW(t, f) =/

—00

5. zglajena psevdo Wigener—Villejeva porazdelitev:

SPWx(t7 f) — /+°° h(’T) [+wg(s _ t)x(s n T/Q).T*(S _ T/Q)ds 6_j27rdeT,

—0o0 o0

6. veclicna funkcija (AF):

—+o00 +0c0 +0o0
A€, 7) = / 2(s47/2)2* (s—7/2)e PEds = / W, (r, )& ™) gy,

o0
7. Richaczkova porazdelitev:

Ry(t, f) = a() X" (f)e™" ",

8. Margenau—Hillova porazdelitev:

MH,(t, f) = R{z () X*(f)e 77"},

9. Pageova porazdelitev:

t

Py(t, f) = %Ez(t, f) = 25)%{3;(75)( / x(u)ejw“du>*ej2”ft},

—00

10. Choi—Williamsova porazdelitev:

2 +oo 2 2 2 :
CW,(t, f) = \/;// %6_20 = 2 (s + 7/2)a*(s — 7/2)e " dsdr,
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11. Born-Jordanova porazdelitev:

400 1 t+|7|/2 )
BJ,(t, f) = — *(s —7/2)ds| e I"dr,
t, ) /_00 [/t (s +7/2)7" (5 — 7/2) s] eIt

7] —|71/2

12. Zhao—Atlas—Marksova porazdelitev:

ZAM, (L, ) = / " ) [ /t T s /) s T/z)ds] eI 7.

00 —|r|/2

13. afina zglajena psevdo Wigenerjeva porazdelitev:

ASPW,(t, ) /ﬂo/%o ( ) (S;t>x(s+%)x*(s—%)dsd7'

14. Bertrandova porazdelitev:

BED, t f ff+00X f/\ ) (u/2) )X*(f)\( ) u/2)))\(u)€j27rtfudu,

kjer je A(u) = —22

sinh(u/2)’

15. D-Flandrinova porazdelitev:

(=5 [ x[ras 0 [ra =57 Ja - Sy e,

16. aktivna Unterbergerjeva porazdelitev:

AUD,(t, f) = f /Ooo X(fU)X*(g) (1+ %)eﬂ”ﬂu—l/u)du,

17. pasivna Unterbergerjeva porazdelitev:

PUD,(t, f) = f/OOOX(fu)X* (f) leﬂmf(u—l/u)du,

uj/ u

18. Butterworthova porazdelitev:
BUD,(t, f) = [0 [55 (T, v)Ag(1, v)e*™ @ =IT) drdy,

kjer je w(T, l/) = 1+(T)2%J(V)2N )
0 v

19. glajena eksponentna porazdelitev:

GED,(t, f) = [ [, (1, v) Ay (T, v)e?* =1 drdy,

kjer je 1 (, V)—exp[ (% )QM(UO)QN :
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20. posplosena Wigener—Villejeva porazdelitev:

GW D@ (¢, ) = / e <t +(E- a)7> " (t . oz)7’> =127 g

- 2 2

21. Levinova porazdelitev:

4 /OO e 2T dr

Dy(t, f) =

2 oo
=2R {x*(t)ej%ﬁ/ x(T)eﬂ”deT}

22. realni del posplosene Wigener—Villejeve porazdelitve:

RGWDW@(t, f) = R{GWDW(t, f)}

A.3 Ostale ¢asovno—frekvencne predstavitve

Obstaja Se nekaj predstavitev, ki ne zado§¢ajo pogoju linearnosti in/ali bilinearnosti:

1. prilagajanje Gaussovega jedra tipu signalov:

RGD,(t, f) = [, [ tha(7,v) Ag(r, )™ =1 drdy,

kjer je tpy(7,v) = exp [—W] ,© = arctan ”7’2

2. Cohenova nenegativna porazdelitev:

ONDEP(t, f) = 2OEXDE 1 4 ep (&4(2), ma(f))],
Kjer je &(t) = & [ |o(n)dr, na(f) = & [1 1X(f)Pdf', By = [, |o(t)[?dt



Slovar 1zrazov

V magistrskem delu smo uporabili precej novih strokovnih izrazov. Za boljSe razumevanje
in lazji pregled smo tu podali slovar slovenskih in ustreznih angleskih izrazov. Se enkrat
poudarimo, da smo prevajali porazdelitve (distributions) kot predstavitve.

afine predstavitve

aktivna Unterbergerjeva
predstavitev

analiti¢en signal

atomarne predstavitve
Bertrandova predstavitev
bifrekven¢no jedro
Born—Jordanova predstavitev
Butterworthova predstavitev
Choi—Williamsova predstavitev
Cohenov razred predstavitev
¢asovna Sirina
¢asovno—frekvenéna locljivost
D—-Flandrinova predstavitev
diadi¢na skala

diskretna kratkoc¢asovna
Fourierjeva transformacija

diskretna val¢na transformacija
energijske porazdelitve
Fourierjeva transformacija

frekvenéna Sirina

affine distributions

active Unterberger distribution

analytic signal

atomic decompositions
Bertrand distribution
bi-frequency kernel
Born-Jordan distribution
Butterworth distribution
Choi—Williams distribution
distributions of Cohen’s class
time spreading, standard deviation in time
time—frequency resolution
D-Flandrin distribution
diadic scale

discrete short—time Fourier transform

discrete wavelet transform
energy distributions
Fourier transform

frequency spreading, standard deviation in
frequency
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Gaborjeva transformacija
Gaborjevi koeficienti
Gaborjevi nastavki

glajena eksponentna
predstavitev

Hilbertova transformacija

idealna lokalizacija linearnih
cvrkov

interferenca
interferenc¢ni ¢leni
izhodi$¢ni valcek

jedro

karakteristi¢na funkcija

kratkocasovna Fourierjeva
transformacija

kriZni ¢leni
kvadratna superpozicija

kvadratne ¢asovno—
frekvenéne predstavitve

Levinova predstavitev

linearne ¢asovno—
frekvenéne predstavitve

Margenau—Hillova predstavitev
nacelo kvadratne superpozicije
ohranitev konvolucije
ohranitev nosilcev

ohranitev premika po ¢asu
ohranitev premika po frekvenci
ohranitev raztegov

Pageova predstavitev
parametrizacijska funkcija

pasivna Unterbergerjeva
predstavitev

Gabor transform
Gabor coefficients
Gabor logons

generalized exponential distribution

Hilbert transform

perfect localization on linear chirp signals

interference
interference terms
mother wavelet

kernel function
characteristic function

short—time Fourier transform

Cross terms
quadratic superposition principle

quadratic time—frequency representations

Levin distribution

linear time—frequency representations

Margenau—Hill distribution
quadratic superposition principle
compatibilty with filterings
support conservation

time translation covariance
frequency translation covariance
dilation covariance

Page distribution

parametric function

passive Unterberger distribution
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pojav prekrivanja

porazdelitve reducirane
interference

posplo$ena Wigener—Villejeva
predstavitev

povprecen cCas
povprec¢na frekvenca
pravilo ujemanja

princip nedoloc¢enosti

produkt v konvolucijo

psevdo afina Wigener—
Villejeva predstavitev

psevdo Margenau—Hillova
predstavitev

psevdo Pageova predstavitev

psevdo Wigener—Villejeva
predstavitev

realocirane predstavitve
Richaczkova predstavitev
robni pogoj

signal cvrk

skalogram

skupinska zakasnitev
spektrogram

trenutna amplituda
trenutna frekvenca
unitarnost

valéna transformacija
vecli¢na funkcija
vzorcéenje po diadi¢ni skali
Wigener—Villejeva predstavitev

zamik po ¢asu

aliasing

reduced interference distributions

generalized Wigener—Ville distribution

average time
average frequency
correspondence rule

uncertainty principle, Heisenberg-Gabor in-
equality

compatability with modulations

pseudo affine Wigener—Ville distribution

pseudo Margenau-Hill distribution

pseudo Page distribution

pseudo Wigener—Ville distribution

reassigned distributions
Richaczek distribution
marginal property

chirp signal

scalogram

group delay
spectrogram
instantaneous amplitude
instantaneous frequency
unitarity

wavelet transform
ambiguity function
diadic sampling
Wigener—Ville distribution

delay
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zamik po frekvenci

zglajena psevdo afina
Wigener—Villejeva predstavitev

zglajena psevdo
Wigener—Villejeva predstavitev

Zhao—Atlas—Marksova
predstavitev

zvezna valéna transformacija

doppler

smoothed pseudo affine Wigener—Ville distri-
bution

smoothed pseudo Wigener—Ville distribution

Zhao—Atlas—Marks distribution, cone-shaped
kernel distribution

continuous wavelet transform

111






Izjava

Podpisani Janez Zibert izjavljam, da sem avtor magistrskega dela z naslovom
Casovno—frekvencne predstavitve govornih signalov.

Janez Zibert



