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Sazetak

U tehnickom smislu ne postoji prepoznavanje
osobe po boji glasa na razini ¢ovjeka.
Prepoznavanje glasa i prepoznavanje govora

su pojmovi koji su sadrzajno potpuno razliciti.
Svrha prepoznavanja govora je prepoznavanje
rijeci govornika, dok se prepoznavanjem glasa
identificirao poznatu ili nepoznatu osobu.

Boja glasa osobe [1] klju¢an je uzorak u glasu
govornika. MoZe se promatrati kao subjektivni
osjet glasnoce, visine i boje zvuka te njegove
percepcije u prostoru. Cilj istrazivanja je pronaci
u zvuénom zapisu govornika karakteristi¢ne
znacCajke kojima se moze odrediti digitalna
informacija boja glasa. Digitalnom informacijom
boje glasa uz upotrebu informacijsko-
komunikacijske tehnologije[2] prepoznajemo
spol osobe, ciljanog govornika ili skupnu
govornika. Namjera je do sada neiskoriStene
Walsh-Hadamardove koeficijente upotrijebiti za
odredivanje karakteristi¢nih znacajke. U procesu
predprocesiranja izlucujemo karakteristi¢ne
znacajke za digitalnu informaciju boje glasa

i to tako da se postupkom Kepstralne analize
odreduje osnovna frekvenciju F za svaki
zvulni zapis, temeljem koje se izraCunavaju
pripadajuci harmonici. Dobivene uzorci
klasificiraju se po spolu. U slijede¢em koraku

iz zvucnih zapisa izluuju se Walsh-Hadamard-
ovi koeficijenti, klasificiramo ih po spolu, te se
usporeduju rezultati klasifikacija. U praksi model
se moze koristiti za prepoznavanje unaprijed
preddefinirane klasu govornika, odnosno za brzu
eliminaciju ciljane skupine podataka.

Kljuéne rijeci: digitalna informacija boje glasa,
karakteristicna znacajka boje glasa, Walsh-
Hadamard-ovi koeficijenti

Abstract

In a technical sense, does not exist a developed
recognition of voice tone on a human level. Voice
recognition and speech recognition are concepts
that are completely different in content. The
purpose of speech recognition is to recognize

a speaker's speech, while recognizing a voice
identifies the known person or an unknown
person. The voice tone of a person is a key pattern
in the voice of the speaker. It can be seen as a
subjective sense of the volume, height and color
of the sound and its perception in the space. The
aim of the research is to find in the recorded
voice of the speaker a characteristic feature that
can determine the digital information of the of
the voice tone. By using digital information of
voice tone and using information-communication
technology, we recognize a gender, a target
speaker, or a group of speakers. Intention is to
use Walsh-Hadamard's coefficients to determine
the characteristic features. In the preprocessing
process, we separate the characteristic features
for digital information of the voice tone. With
method of the Cepstral analysis determines the
basic frequency F for each recorded sound

on which basisi the respective harmonics are
calculated. The obtained samples are classified
by gender. In the next step from the recorded
sound, the Walsh-Hadamard coefficients are mark
off, classified by gender, and the results of the
classification are compared. In practice, the model
is used to identify, or to quickly eliminate a target
group of data.

Keywords: digital information of voice tone,
improvement of voice tone characteristic, Walsh-
hadamard coefficients
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1. Uvod

1. Introduction

Predmet istrazivanja rada je odredivanje/
unaprjedenje karakteristi¢nih znacajki za
digitalnu informaciju boje glasa. Negativna
klasifikacija digitalne informacije boje glasa
upotrebljava se u procesu brzog odabira ciljane
skupine podataka. Danasnji sustavi u stanju su
identificirati ili autentificirati uzorak glasovnog
zapisa §to je dovoljno u kontekstu usporedbe 1:1
ili 1:N[3]. Kod procesa detekcije kome pripada
taj uzorak, sustavi temeljeni na ovoj biometrijskoj
karakteristici uglavnom su nemo¢ni. Digitalni
uzorak boje glasa vazan je za podsustav za
predprocesiranje i proces klasifikacije. Primjena
do sada u tu svrhu neiskoristenih Walsh-
Hadamard-ovih koeficijenata[4] poboljSava proces
klasifikacije glasovnog uzorka.

Razliciti glasovi se razlikuju u visini tona,
spektralnom obliku, koli¢ini energije i trajanju.
Produkcijski i percepcijski organi za formiranje
govora najefikasniji su na frekvencijama do
otprilike 7 kHz. Glasaljke proizvode periodi¢ne
zvuéne titraje-zvuéne glasove i aperiodi¢ne
zvucne titraje-bezvucne glasove. Prosjecna
frekvencija titranja glasnica u govoru za odrasle
muskarce je 120 Hz, za odrasle zene 220 Hz, a
za djecu 300 Hz[5]. U pubertetu se muskarcima
glasnice produze za oko 10 mm i glas im se po
frekvenciji snizi za jednu oktavu, a Zenama se
produlje za 3-4 mm i glas im se snizi za oko
tre¢inu oktave. Ove pretpostavke, koje razlikuju
govornike, stvaraju preduvjete za provodenje
klasifikacije osoba temeljem uzorka digitalne
informacije boje glasa. Glas osobe ima stalnu

i promjenjivu sastavnicu. Stalna sastavnica
ovisi o organskim osobinama ¢ovjeka, odnosno
anatomsko-fizioloSkim karakteristikama, a
promjenjiva ovisi o izrazajnoj moguénosti samog
¢ovjeka da upravlja rezonatorima i namjesta ih
s obzirom na Zeljenu boju glasa. Taj perceptivni
fenomen omogucuje razlikovanje govornika

pa je moguce da ih upravo na temelju nje
identificiramo. Boja glasa jedan je od klju¢nih
¢imbenika prepoznavanja ciljanog govornika.
Osim $to predstavlja govornika, boja glasa i
naglasak—akcent[6], moze predstavljati i vece
skupine ljudi. Broj istrazivanja unutar tog
problemskog podrucja vrlo je malen.

42

Postoje¢i se rezultati uglavnom odnose na
ispitivanja nekih osnovnih akustic¢kih znacajki
razli¢itih populacija: osnovni laringealni ton

ili fundamentalna frekvencija[7][8], intenzitet
osnovnog laringealnog tona ili fundamentalne
frekvencije[8], varijacija frekvencije osnovnog
tona, a Sirih znanstvenih istrazivanja temeljenih
na proucavanju spektra slozenog tona boje glasa
nema.

Osobine koje opisuju boju glasa su [9]:

e Voluminoznost,
Puno¢a,

e Zvonkost,

*  Okruglost,
Bljestavost,

e Pucketavost,

¢ Nosnost,

e Krestavost,

o Zastitni glas, 1

* Ugodan glas.

Sve osobine osim kreStavosti, zastitnog glasa i
ugodnog glasa koje su opisne, mogu se izraziti
digitalnom informacijom pomocu osnovne
frekvencije F i pripadajucih harmonika F -

F, (Tablica 1). Svaka od osobina opisuje se
osnovnom frekvencijom F i harmonicima koji se
nalaze u podrucju spektra glasa specificnom za
svaku od osobina. Prosje¢na osnovna frekvencija
F, kod muskaraca je oko 120 Hz, a krece se u
rasponu od 90 Hz do 210 Hz, §to je specificno

za svaku osobu posebno. Kod Zena prosjecna
osnovna frekvencija F je oko 220 Hz, a kreCe se
u rasponu od 139 Hz — 300 Hz. Broj harmonika
koji opisuju karakteristicne znacajke za digitalnu
informaciju boje glasa ovisi o vrijednosti osnovne
frekvencije F . .

Boju glasa mozemo odrediti sa osnovnom
frekvencijom F i pripadaju¢im harmonicima.
Ljudski glas sadrzi do 15 harmonika[10].
Osnovnu frekvenciju F; i harmonike izluCujemo
iz govornog signala, te ih klasificiramo po spolu.
To su poznati podaci i sluze nam za kontrolu i
usporedivanje rezultata pri klasifikaciji Walsh-
Hadamard-ovih koeficijenata.
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Tablica 1. Karakteristicne znacajke za digitalnu informaciju osobina kojim opisujemo boju glasa

Izvor: Osobine glasa i frekvencijski spektar osobina glasa - Skarié,1.: Govorni dijelovi, IIl. dio. In: Babié,S. Et al:
Povijesni pregled, glasovi i oblici hrvatskog jezika. Globus, Zagreb. 1991,

Interpretacija digitalne informacije za muskarce i zene - Tomislav Jarmié¢

Table 1. Characteristic paterns for describeing voice tone features.
Source: Features of voice and frequency spectrum of voice feauures - Skarié, I .: Speaking Parts, III. part. In: Babié, S. Et al:
Historical overview, voices and forms of Croatian language. Globus, Zagreb. 1991

Interpretation for voice features in form of digital information for male and female -

Tomislav Jarmic

. T Muskareci Zene
Rbr. | Osobina glasa Frekvencijski spektar - -
F,Hz | Harmonik | F0 Hz | Harmonik
1 Volumioznost ispod 800 Hz 120 F,-F, 220 F,—F,
2. Punoc¢a 400 Hz — 800 Hz 120 F,-F, 220 F,-F
3. Zvonkost 800 Hz — 2000 Hz 120 F,-F, 220 F,-F,
4. | Qkmglost 2000 Hz 2500 Hz | 120 | F, —F 220 |F,-F
rlenost 16~ 120
Bljestavost 2500 Hz — 5000 HZ
5. | Podzonal 2500 Hz - 3500Hz | 120 | F, —F
muskarci 207 To9
Podzona 2 zene 3500 Hz — 5000 Hz 220 F, -F,
6. Pucketavost 5000 Hz — 10 000 Hz 120 F, —F 220 F,-F,
200 Hz — 400 Hz 120 F,-F 220 F,
7. Nosnost 3
600 Hz — 1500 Hz 120 F,-F, 220 F,-F,
8. Krestavost Opisne osobine
9. Zastitni glas Opisne osobine
10. Ugodan glas Opisne osobine

KEPSTRALNA

H

1ZLUCIVANIE
UZORAKA

KI.ASIFIKACIJA
PO SPOLU

Slika 1 Dijagram toka

ANALIZA (Fo) FOU RI EROVA
TRANSFORMACUA
GOVORNA BAZA
o r
WALSH-
A ATRARDGA KLASIFIKACLIA
TRANSFORMACLIA POSPOLU
L

podataka
USPOREDIVANJE &
1ZLUCIVANIE .
REZULTATA U GRAIA. Figure 1 Data Flow
KLASIFIKACLIE ;
Diagram

Slika 1. prikazuje nam dijagram toka podataka

i vidljivo je da upotreba Walsh-Hadamard-

ovih koeficijenata skracuje proces izlucivanja
karakteristicnih uzoraka za odredivanje digitalne
informacije boje glasa.

2. Govorna baza

2. Database of male and female voice
recordings — ,,Speech* database

Za provodenje eksperimenta snimljena je baza
govornih zapisa. Govorna baza sadrzava zvucne
zapise razlicitih osoba, razli¢itog spola i starosne
dobi (M/Z, od 21 — 60 godina). Zvuéni zapis u
trajanju od oko 40 sekundi sadrzi tekst:

»Danas je putem interneta moguée pronadi
veliku ponudu razli¢itih detektora lazi, uredaja
i racunalnih programa za procjenu stresa u
glasu. Prilikom njihove nabave treba obratiti
paZnju na barem dva Kriterija da bi dobili $to
pouzdaniju opremu. Kod ljudi u otrovanom
stanju stupanj trovanja i tip opojnog sredstva
moZe biti povezan sa onim "'Sto" i ""kako"
govore. Postoje dvije razlicite funkcionalne
kategorije komunikacije: govor i motoricka
produkcija govora.«

Govorna baza snimljena je Vidicode Quatro-
Octo snimacem koji se nalazi postavljen u
Skupstinskoj dvorani Varazdinske zZupanije i sluzi
za profesionalno snimanje sjednica Skupstine
Varazdinske Zupanije.
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Uredaj ima sve potrebne profesionalne audio
prikljucke kao i prikljucak na racunalnu mrezu,
te je vrlo jednostavno snimljeni zvuéni zapis
pohraniti na ratunalo. Zvuc¢ni zapis snima

se pulsno kodnom modulacijom (PCM) s
frekvencijom uzorkovanja fs od 44100 Hz,
duljinom rijeci od 16 bita, u dvokanalnom
zapisu (stereo) u *.wav formatu. U provodenju
daljnje analize filtrira se zvucni zapis, te se time
izbjegavaju smetnje koje mogu nastati utjecajem
mreznog napona. Takoder, ogranicavamo
podrugje frekvencijskog spektra na 8 kHz, u
kojem su percepcijski organi za formiranje govora
najefikasniji.

3. Osnovna frekvencija F i harmonici

3. Basic frequency F, and harmonics

Programskom podrskom SFSWin, pomoc¢u
funkcije ,,fxcep* kepstralnom analizom
odredujemo osnovnu frekvenciju F na isjecku
signala zvu¢nog zapisa u trajanju od 40 ms do 50
ms.

= wosron- o

e
D||e| 8| »[m| ~[m|=| «[s]e]=]] =

o

Slika 3 Odredivanje osnovne ili fundame ntalne frekvencije
F, kepstralnom analizom — funkcija fxcep
Izvor: Programska podrska SFSWin

Figure 3 Determining of fundamental frequency F, with
Cepstrum analysis - function fxcep, Source: Software SFSWin
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Slika 2 Snimac razgovora Vidicode
Quatro-Octo

Izvor: http.//www.pelcom.hr/
public_html/call rec/silverLine.htm

Figure 2 Voice recorder Vidicode
Quatro-Octo

Source: http://www.pelcom.hr/
public_html/call rec/silverLine.htm

Osnovna frekvencija F je srednja vrijednost
dobivenih osnovnih frekvencija f; i racuna se
prema izrazu (1).

F0,1+F0,1+F0,3+——+FO.N
Fo= N (1)
Uz osnovnu ili fundamentalnu frekvenciju Fo
odreduju se pripadajuci harmonici. Harmonici su
viSekratnici osnovne frekvencije F . i raunaju se
prema izrazu (3).

a,sin 2rf t + a, sin 2nft + a, sin 2nft +..... 2)

gdje je: S, =1, 5=201,=3f, .. 3)
Tablica 2. Vrijednosti osnovne ili fundamentalne frekvencije
F, zvucnih zapisa glasova muskih i Zenskih osoba

Izvor: Podaci dobiveni eksperimentom

Table 2. Basic frequency values F of recorded voices for
male and female persons
Source: Data obtained by experiment

Muskarci F, Hz

MREFSI1 114,00
MRFSI2 90,31
MRFSI3 107,47
MREFSI11 136,65
MVEFSII1 206,68
MVESI21 120,10
MVFSIDARKO12 100,86
MVFSIJURA2 138,17
MVFSIKELEMENI15 137,64
MVEFSITEZACKI17 210,91
MVEFSIVEDRANI 125,38
MVFSIVINCEK6 149,48
MVEFSIZVIEZDA7 119,22
MVEFSIZVONIMIRS 163,10
Zene F, Hz

ZVFSIURZUP4 222,40
ZRFIS1 175,20
ZRFIS2 172,23
ZRFIS3 139,78
ZRFIS4 159,83
ZVFIS10 252,20
ZVFIS17 207,72
ZVFISI8 235,21
ZVFIS19 203,79
ZVFSI20 218,20
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4. Walsh-Hadamard-ovi koeficijenti e
4. Walsh-Hadamard coefficients

Originalni WAV signal
Rekonstruirani signal H

Walsh-ove transformacije daju drugacije ali
vrlo sli¢ne rezultate Fourier-ovoj transformaciji.
Brza Walsh-Hadamard-ova transformacija daje
spektralnu analizu isjeCka govornog signala
koja se prikazuje koeficijentima. Koeficijenti
sadrze karakteristi¢ne znacajke i Cine digitalnu
informaciju boje glasa. Za rekonstrukcija WAV

signala inverznom brzom Walsh-Hadamard-ovom i , , ; , ‘ , , ,
transformacijom koristi se 2050, 16, 32 1 64 7 R

WHT koeficijenata.
Slika 6 Rekonstrukcija originalnog signala sa 32 WHT
1 ; - . ; ; ; : . koeficijenta (filtrirani isjecak MVFISRKELEMEN16)

Amplituda WAV signala

Originalni wav signal Izvor: Programska podrska ,, MATLAB R2013a*
08t Rekonstruirani signal H
Figure 6 Reconstruction of the original signal with
L 1 32 WHT coefficients (filtered clip of male voice signal
s g4l - MVFISRKELEMENI16),
= Source: Software ,, MATLAB R2013a*
> 0.2 o
£
€ 0 J
g 0ol i Originalni WAV signal
g Rekonstruirani signal
04t 4
06} —
08

0 2000 4000 600D S0OO0D 10000 12000 14000 16000 18000
Uzorak WHT koefivijenta

Slika 4 Rekonstrukcija originalnog signala
(filtrirani isjecak MVFISRKELEMEN16)
Izvor: Programska podrska ,, MATLAB R2013a "

Amplituda WAV signala

Figure 4 Reconstruction of the original signal (filtered clip of
male voice signal MVFISRKELEMENI16), Source: Software

“ 08 1 1 1 1
W MATLAB R2013a 0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000 18000
Uzorak 64 WHT koeficijenata

1 T T T T T T

A Slika 7 Rekonstrukcija originalnog signala sa 64 WHT
ginalni WAV signal

Rekonstruirani signal koeficijenta (filtrirani isjecak MVFISRKELEMEN16)
Izvor: Programska podrska ,, MATLAB R2013a "

Figure 7 Reconstruction of the original signal with
64 WHT coefficients (filtered clip of male voice signal
1 MVFISRKELEMENI16),

Source: Software ,, MATLAB R2013a*

Amplituda WAV signala

1 Na slici 4. prikazana je rekonstrukcija signala

| zvucénog zapisa inverznom Walsh-Hadamard-
ovom transformacijom. Slike 5., 6.,1 7.
prikazuju rekonstrukciju signala zvu¢nog zapisa

08 . . . )
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000 18000 govora inverznom Walsh-Hadamard-ovom

L L 1 1

Uzorak 16 WHT koeficijenata . X .
transformacijom sa 16, 32 i 64 koeficijenta.

Slika 5 Rekonstrukcija originalnog signala sa 16 WHT Originalni i rekonstruirani signal bitno se

koeficijenta, (filtrirani isjecak MVFISRKELEMENI6) T
Izvor: Programska podrska ,, MATLAB R2013a " razlikuju.

Figure 5 Reconstruction of the original signal with
16 WHT coefficients (filtered clip of male voice signal
MVFISRKELEMENI6),

Source: Software ,, MATLAB R2013a
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Tablica 3. Vrijednosti WHT koeficijenata (WHT 16) zvucnih zapisa slucajno odabranih muskih osoba
Table 3. Values of WHT coefficient (WHT 16) for randomly chosen male persons

Slika 8 Graf boje glasa muskog zapisa sa 16 WHT
koeficijenata (apsolutne vrijednosti)

Figure 8 Graph for recorded male voice tone of 16 WHAT
coefficients (absolute values)

5. Klasifikacija

5. Classification

5.1.  Kutijasti dijagram — Box-plot
5.1.  Box Diagram - Box-plot

U procesu odredivanja karakteristi¢nih uzoraka
za digitalnu informaciju boje glasa dobivene
vrijednosti za osnovne frekvencije F, harmonike
F,—F, i Walsh-Hadamard-ove koeficijente WHT
16, 32 i 64 promatramo kroz Kutijasti dijagram
(Box-plot). Izgled kutijastog dijagrama ukazuje
na stupanj rasprsenosti i asimetri¢nosti, te moze
pokazati vrijednosti koje odstupaju.

Na slici 9. prikazani su kutijasti dijagrami
osnovnih frekvencija F i harmonika F , u odnosu
na spol (M/Z), dok su na slici 10. prikazani
kutijasti dijagrami Walsh-Hadamard-ovih
koeficijenata WHT 11 16, u odnosu na spol
(M/2).

46

MVFISRKELEMEN16 MRFSI2 MRFSI3 MRFSI11 MVFSI11 MVFSI21 MVFSIDARKO12
WHTL 0,0277 20,0427 20,0397 0,0276 20,0162 0,0124 ~0,0055
WHT2 ~0,0100 0,0353 0,0226 -0,0067 0,0048 0,0000 -0,0009
WHT3 0,0241 -0,0292 -0,0105 0,0048 -0,0066 0,0028 0,0019
WHT4 -0,0081 0,0002 0,0011 0,0063 0,0005 0,0005 0,0027
WHTS 0,0194 -0,0101 0,0145 0,0029 0,0126 0,0019 -0,0119
WHT6 0,0139 0,0010 0,0008 -0,0006 0,0002 -0,0006 -0,0005
WHT7 0,0151 -0,0427 -0,0397 0,0276 -0,0162 0,0124 -0,0055
WHTS 0,0223 0,0353 0,0226 ~0,0067 0,0048 0,0000 ~0,0009
WHT 0,0020 -0,0292 -0,0105 0,0048 ~0,0066 0,0028 0,0019
WHT10 -0,0020 0,0002 0,0011 0,0063 0,0005 0,0005 0,0027
WHT11 0,0033 -0,0101 0,0145 0,0029 0,0126 0,0019 -0,0119
WHT12 0,0093 0,0010 0,0008 -0,0006 0,0002 -0,0006 -0,0005
WHT13 0,0044 -0,0427 -0,0397 0,0276 -0,0162 0,0124 ~0,0055
WHT14 -0,0054 0,0353 0,0226 -0,0067 0,0048 0,0000 -0,0009
WHT15 -0,0067 -0,0292 -0,0105 0,0048 -0,0066 0,0028 0,0019
WHT16 ~0,0009 0,0002 0,0011 0,0063 0,0005 0,0005 0,0027
Osnowa frekvencila FO (Hz) i SPOL (M) Petnaesti harmonik osnowe fekvencije F15(Hz) i SPOL (M2)
MVFISRKELEMEN16 WHT 16 - T i T
240 500
0,03 = . | ; E
0,025 - g2 i - |
002 - T . 1
0,015 - = ﬁ i
0,01 - i N
0,005 a M SPOL (M.2) & & SeL Mg g
4 R TR B R BB S o R iR WD Slika 9 Kutijasti dijagram osnovnih frekvencija F i
ETET T EEEEEEEEECL harmonika F,_u odnosu na spol (M/Z)
B§§B§§§§§§§§§§§§ I ) 5 . «
zvor: Programska podrska ,, MATLAB R2013a

Figure 9 Box-plot diagram of basic frequencies F, and
harmonics F | in relation to gender (male / female),
Source: Software "MATLAB R2013a"

WHT1 koeficientii SPOL (W2) 10° WHT6 koefcijenti | SPOL (W2)

g T
4 s
005 T + J
£
3 ¥ H
2 o0 B :
H £ \ |
01 5 | [
* J \ |
<015} | J_
9 i
02| +
M z
* SPOL M2) : SPOL (M2)

Slika 10 Slika 10. Kutijasti dijagram WHT koeficijenata u
odnosu na spol (M/Z) (WHTI i 16)
Izvor: Programska podrska ,, MATLAB R2013a*

Figure 10 Box-plot diagram of WHT coefficients (WHT 1-16)
in relation to gender (male / female),
Source: Software "MATLAB R2013a"

Slika 9. pokazuje dobru distribuciju podatka u
donosu na spol (M/Z), odnosno jasno pokazuje
odvajanje grupa podataka po spolu te vrlo mali
dio podataka koji se nalazi izvan podrucja
kutijastog dijagrama. Na slici 10. distribucija
podataka pokazuje grupiranje podataka unutar
odredenog podrucja minimuma i maksimuma
kutijastog dijagrama, a veéi dio podataka nalazi se
izvan podrucja kutijastog dijagrama.



pd.tvz.hr
POLYTECHNIC & DESIGN

Vol. 7, No. 1, 2019.

5.2. Linearna Diskriminacijska Analiza
(LDA) i Kvadratna

Diskriminacijska Analiza (QDA)

Linear Discrimination Analysis
(LDA) and Quadratic Discrimination
Analysis (QDA)

5.2.

Sesnaesti harmonik F16 / Spol (WZ)

°
°

Amplituda (68)
8 &5 8 8 3
8 8 3

Amplituda (48)

8 3 8 8 &

)

Frekvenci (Hz) Frokwencia (1)

Slika 11 LDA klasifikacija F /SPOL (M/Z), F, /SPOL (M/Z),
x- krivo klasificirani podaci,
Izvor: Programska podrska ,, MATLAB R2013a*

Figure 11 LDA classification F /gender (male/female),
F,/gender (male/female), x- bad classified data Source:
Software "MATLAB R2013a"

U daljnjem postupku, dobivene vrijednosti za
osnovne frekvencije F, harmonike F> —F 1
Walsh-Hadamard-ovi koeficijenti klasificiraju

se Linearnom diskriminacijskom analizom
(LDA), Kvadratnom diskriminacijskom analizom
(QDA), te Naivnim Bayes-ovim klasifikatorom s
Gaussovom distribucijom i Kernel distribucijom.

Osnowa frekvencija FO / Spol (WZ)

Sesnaesti harmonik F16 / Spol (W2)

Ampltuda (96)
5 8 8

8

8 8 8

20 0 20 0 40 5 0 20 o B0
Frekvencija (Hz) Frekvencija (Hz)

Slika 12 QDA klasifikacija F /SPOL (M/Z), F,/SPOL (M/Z),
x- krivo klasificirani podaci
Izvor: Programska podrska ,, MATLAB R2013a*

Figure 12 QDA classification F /gender (male/female), F,/
gender (male/female), x- bad classified data Source: Software
"MATLAB R2013a"

Tablica 4. Linearna Diskriminacijska Analiza (LDA) osnovne frekvencije F i harmonika F -F, sa postotkom loSe klasificiranih

podataka
Table 4. Linear Discrimination Analysis (LDA) of the basic frequency F, and the harmonics F -F, with the percentage of bad
classified data
M=T3 Linearna Diskriminacijska Analiza (LDA) .
4i=79 Osnovne frekvencije Fo i harmonika Fz-F1s (Hz) / Amplituda (dB) = M-Z
Fo F F3 Fy Fs Fs ) i Fs Fy Fy Fu Fn Fi Fiy | Fis Fis
BROJ UZORAKA 152 152 152 152 152 152 152 152 152 152 152 152 152 152 152 152
Egglggg&cusm 0,153 | 01184 | 01711 | 01513 | 01513 | 01513 [ 0,1447 | 0,1711 | 0,513 | 0,1513 | 01513 | 0,0921 | 01513 | 01513 | 0,1250 | 01711
KONFIZIJSKA M [63]10[63]10[63]10[63]10]63[10[63]10]63]10[63[10[63[10[63]10[63]10[63]10]63]10[63[10[63]10[63]10
MATRICA z|13]66] 8 [71] 1616313661366 1366 12]67 [16[63[13[66[13[66]13[66] 4 [75[13[66[13[66[ 9 [70]16]63
LOSE KLASIFIRIANI o o &
UZORCI 23 18 2% 23 23 23 2 2% 23 2 23 14 23 PA] 19 %
POSTOTAK
LOSE
KLASIFICIRANH | % 1513 | 1184 | 1711 [ 1513 | 1513 | 1513 | 1417 [ 1711 | 1513 | 1513 | 1513 | 92 1513 | 1513 | 1250 | 17,11

“KONFIZIJSKA MATRICA dijagonala matrice pokazuje dobru klasifikaciiu

Tablica 5. Kvadratna Diskriminacijska Analiza (QDA) osnovne frekvencije F, i harmonika F-F, sa postotkom loSe

klasificiranih podataka

Table 5. Quadratic Discrimination Analysis (ODA) of the basic frequency F, and the harmonics F -F, with the percentage of

bad classified data
M=T3 Kvadratna Diskriminacijska Analiza (QDA) i
Ai=79 Osnovne frekvencije Fo i harmonika Fz-F1s (Hz) / Amplituda (dB) = M-Z
Fo F F3 Fu Fs Fs Fr Fs Fo Fuo Fu Fn Fua Fiy Fis Fis

BROJ UZORAKA 152 | 152 | 152 | 152 | 152 | 152 | 152 | 152 | 152 | 152 | 152 | 152 | 152 | 152 | 152 | 152
REDRTRIOVCHSKA. | 01842 | 01645 | 01250 | 01974 | 01513 | 01645 | 01447 | 01513 | 01513 | 01978 | 01513 | 00592 | 01974 | 01184 | 00821 | 01579
KONFIZWSKA | M | 63 10|63 [ 10| 63 ] 10 | 59| 14 [ 59 14| 59 | 14 63 [ 10 | 58| 15 | 59 [ 14| 63 [ 10 [ 63 [ 10|68 | 5 [63] 10 [63] 10|63 ] 10 [63] 10
MATRICA Z 186115 64| 970 16[63] 9 [70] 116812 67 8 71| 9 [70] 2059|1366 4 [75[20(59[ 8 [71[ 4 [75[14]65
LOSE KLASIFIRIANI
s 2 % 19 K| 23 % 2 23 23 K| 23 9 K| 18 14 24
POSTOTAK
LOSE

1842 | 1645 | 1250 | 1974 | 1513 | 1645 | 1447

KLASIFICIRANIH | %

1513 | 1513 [ 1874 | 1513 | 5%2 | 1974 | 1184 | 921 | 1579

“KONFIZIJSKA MATRICA dijagonala matrice pokazuje dobru klasifikaciju
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WHT koeficijent WHT 1/ Spol (W2) WHT koeficjent WHT 16 / Spol (W2)

WHT koeficjent WHT 1 / Spol (W2) WHT koeficient WHT 16 / Spol (M/Z)

Apsolutna vijednost koeficienta
o
8

Apsolutne vrijednost koeficijenta

0o

04 001 0 001 00 001 0 001 002 0
Realna wijednost koeficjenta dnost koefcienta

Slika 13 LDA klasifikacija WHT koeficijenata za Slika 14 QDA klasifikacija WHT koeficijenata

WHTI1/SPOL (M/Z), WHT16/SPOL (M/7), WHTI1/SPOL (M/7), WHTI6/SPOL (M/Z)

x- krivo klasificirani podaci x- krivo klasificirani podaci

Izvor: Programska podrska ,, MATLAB R2013a* Izvor: Programska podrska ,, MATLAB R2013a*

Figure 13 LDA classification of WHT coefficients WHT 1/ Figure 14 QDA classification FO/gender (male/female), F16/
gender (male/female), WHT16/gender (male/female), x- bad gender (male/female), x- bad classified data Source: Software
classified data Source: Software "MATLAB R2013a" "MATLAB R2013a"

Tablica 6. Linearna Diskriminacijska Analiza (LDA) Walsh Hadamard-ovih koeficijenata WHT 1 — WHT 16 / SPOL (M-Z)
Table 6. Linear Discrimination Analysis (LDA) of Walsh Hadamard coefficients WHT 1 - WHT 16 / gender (male/female)

M=T73 Linearna Diskriminacijska Analiza (LDA) ;
'z=79 Walsh Hadamardovih koeficijenata WHT 1 — WHT 16 (realne : apsolutne vrijednosti) / SPOL (M-Z)

WHT1 | WHT2 [ WHT3 | WHT4 | WHT5 | WHT6 | WHT7 | WHT8 | WHT9 | WHT10 | WHT11 | WHT12 | WHT13 | WHT14 | WHT15 | WHT16
BROJ UZORAKA 152 152 152 152 152 152 152 152 152 152 152 152 152 152 152 152
Roain KA | aa7a | 0aa08 | 03047 | 04211 | 04013 | 04757 | 04013 | 04888 | 04276 | 04737 | 0355 | 04408 | 03750 | 02895 | 03487 | 03047
KONFIZIUSKA | M| 28 | 45 | 76 | 47 | 3] 39 | 2] 49 | 33 [ 40| 25 [ 48 | 37| 36 | 20| 53 | 3 | 38| 21 | 52 | 43 ] 30 | 21 [ 52 | 31| 42 [ 38 | 34| 30 43 | 32[ 41
MATRICA 7 1235 [ 20 | 59| 21| 58 | 15| 64| 21 | 58 24 | 55| 25| 5¢ | 21| 58 | 27 | 52| 20 | 59 | 24| 55| 15 | 64 | 15 | 64 | 10| 63| 10|69 | 19 60
ICEMASERN | 6 | o7 | &0 | &0 |6t [ 2|6t ||| 2| |a |7 | u|n]|a
POSTOTAK

RO ANk | % | 4478 | 4408 | 3947 | 4211 | 4013 | 4737 | 4013 | 4868 | 4276 | 4737 | 353 | M08 | 3750 | 895 | Mg | 947

UZORAKA
*KONFIZIJSKA MATRICA dijagonala matrice pokazuje dobru klasifikaciju

Tablica 7. Kvadratna Diskriminacijska Analiza (QDA) Walsh Hadamard-ovih koeficijenata WHTI1 — WHT16/ SPOL (M-Z)
Table 7. Quadratic Discrimination Analysis (ODA) of Walsh Hadamard coefficients WHT 1 - WHT 16 / gender (male/female)

M=73 Kvadratna Diskriminacijska Analiza (QDA) i
7=70 Walsh Hadamardovih koeficijenata WHT 1 — WHT 16 (realne : apsolutne vrijednosti) / SPOL (M-Z)
WHT1 | WHT2 [ WHT3 | WHT4 | WHT5 | WHT6 | WHTZ | WHTS | WHTO | WHT10 | WHT11 | WHT12 | WHT13 | WHT14 | WHT15 | WAT16
BROJ UZORAKA 152 | 152 | 152 | 152 | 152 | 152 | 152 | 152 | 152 | 152 | 152 | 152 | 52 | 15 | 152 | 152
R orarn USKA | 476 | 04211 | 03750 | 04211 | 03047 | 04145 | 04342 | 04605 | 04408 | 0.4408 | 03553 | 0.4145 | 03487 | 0895 | 03553 | 03947
KONFIZSKA | 00| 17 [ 56 | 25 [ 48 | 30 43 | 14 [ 59 | 24 [ 43 | 22 [ 51 | 26 [ 47 | 17 [ 56 | % [ 47 | 21 [ 52 | 331 40| 20 [ 53 | 30 [ 43 |39 [ 34 |28 [ 44 [ 32 [ 41
MATRICA 7 | 9 [ 70 16|63 [ 1465 5 | 74 | 11] 58| 12| 67 | 1960 | 14 65] 20 [ 59 15 | 64 [ 1465 10 | 69| 10 69 [ 1063 10169 [ 1960
IGECLASERAN | 65 | o0 | 57 | o0 | o0 [ & | s [0 | & | & | x| & | n | @] x| e
POSTOTAK
LOSE "
KLASIFICIRANIH | *°

4276 | 4211 | 3750 | 4211 | 3947 | 4145 | 4342 | 4605 | 4408 | 4408 | 3553 | 4145 | 3487 | 2895 | 3553 | 3847

L UZORAKA
“KONFIZIJSKA MATRICA dijagonala matrice pokazuje dobru klasifikaciiu

5.3.  Naivni Bayesov Klasifikator sa Gausovom distribucijom
5.3.  Naive Bayesian Classification with Gaussian Distribution

Osrana ek FO /Sl (A7)

WHT koeficient WHT 1 / Spol (WZ) WHT koeficjent WHT 16 / Spol (M2)

Ampliuda (48)
& &

-]
Ampituda (98)

el
£l
-0
£
£
70
5

i

Pk Reaina wednost a it Reais wyednost koefienta

Slika 15 Klasifikacija F,i FF, /SPOL (M/Z) i WHT 1 i 16 (M/Z) (Naivnim Bayesovim Klasifikatorom sa Gausovom
distribucijom, x- krivo klasificirani podaci; Izvor: Programska podrska ,, MATLAB R2013a "

Figure 15 Classification of basic frequencies I, and harmonics F,, by gender (male/female) and WHT coefficients WHT 1
and WHT 16 by gender (male/female) with Naive Bayesian Classification with Gaussian distribution , x- bad classified data
Source: Software "MATLAB R2013a"
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Tablica 8. Klasifikacija Naivnim Bayesovim Klasifikatorom sa Gausovom distribucijom osnovne frekvencije F, i harmonika
F-F, sa postotkom loSe klasificiranih podataka

Table 8. Classification of basic frequency F, and harmonics F -F ,  with Naive Bayesian Classifier with Gaussian distribution
and percentage of bad classified data

M=T73 Naivni Bayesov Klasifikator (Gausova distribucija)

7-79 Osnovne frekvencije Fo i harmonika F2-F16 (Hz) / Amplituda (dB) - M-Z

Fo F, F3 Fy F: Fs F; Fs Fy Fio Fn Fi Fi3 Fiy Fis Fis

BROJ UZORAKA 152 152 152 152 152 152 152 152 152 152 152 152 152 152 152 152
gggl:;g:&ucusm 0,1513 | 01645 | 0,1513 | 0,2237 | 01513 | 0,1645 | 0,1184 | 0,1842 | 0,1513 | 0,1974 | 0,1513 | 0,0582 | 0,1447 | 0,1513 | 0,921 | 0,1382
s&%sg:(l}l\m\cusm 0,1874 | 01579 | 0,1447 | 0,2237 | 01513 | 0,1645 | 0,1382 | 0,1776 | 0,1513 | 0,203¢ | 0,1513 | 0,0582 | 0,1645 | 0,711 | 0,921 | 0,1513
KONFIZIJSKA M[s3[10]63]10[63 10501450 14 5014631068 15 501463 10]63]10[68] 5 [63]10]63]10]63]10][63]10
MATRICA Z[13]es[15]64|13] 65|20 50 o [70[11[es| 8|71 [13]66| o]70 20 501366 4|75 [12]67[13]es] 4 [75]11]6s
LOSE KLASIFIRIANI
35RE 23 25 23 34 23 2 18 28 23 30 23 9 22 23 14 21
POSTOTAK
LOSE
KLASIFICIRANIH
UZORAKA
*KONFIZIJSKA MATRICA dijagonala matrice pokazuje dobru klasifikaciju

% | 1513 16,45 15.13 2237 1513 16,45 11.84 18,42 15.13 19.74 15.13 5,92 14,47 15.13 921 13.82

Tablica 9. Klasifikacija Walsh Hadamard-ovih koeficijenata Naivnim Bayesovim Klasifikatorom s Gaussovom distribucijom
WHTI -16 sa postotkom losSe klasificiranih podataka

Table 9. Classification of Walsh Hadamard coefficients with Naive Bayesian Classification with Gaussian distribution WHT1
-16 and percentage of bad classified data

M=73 Naivni Bayesov Klasifikator (Gaussova distribucija)
F=79 Walsh Hadamardovih koeficijenata WHT 1 - WHT 16 (realne : apsolutne vrijednosti) / SPOL (M-Z)
WHT1 | WHT2 | WHT3 | WHT4 | WHT5 | WHT6 | WHT7 | WHT8 | WHT9 | WHT10 | WHT41 | WHT12 | WHT43 | WHT14 | WHT15 | WHT16

BROJ UZORAKA 152 152 152 152 152 152 152 152 152 152 152 152 152 152 152 152
REDISTRIBUCIJSKA
POGRESKA 04605 | 04013 | 0.3750 | 0.4079 | 0.3882 | 04145 | 04342 | 0.4408 | 04211 | 04079 | 0.328¢ | 04474 | 03750 | 03158 | 0.3487 | 0.3026
sggg‘ég'&f"c”s“ 04539 | 04079 | 03750 | 04079 | 03882 | 04737 | 04408 | 0.4408 | 04211 | 04803 | 03355 | 04474 | 03750 | 03158 | 0.3553 | 0.3355
KONFIZIJSKA M[10]63| 244030 432261 [ 2251|2261 [ 2547|1567 25]48|a1[42]43]30 2063 3142 [40[33]|30]43]32]41
MATRICA 27 721271451168 8711267196010 6015|6320 50|20 50 15]64[15[64][15[6a[10]60] 5 [74
LOSE KLASIFIRIANI
TEoR e 70 61 57 66 59 63 66 67 64 62 50 68 57 48 53 46
POSTOTAK
LOSE :
KLASIFICIRANIH | % | 4605 | 4013 | 3750 | 4079 | 3882 | 4145 | 4342 | 4408 | 4211 | 4079 | 3208 | 4474 | 3750 | 3168 | 3487 | 3026
UZORAKA

*KONFIZIJSKA MATRICA dijagonala matrice pokazuje dobru klasifikaciju

5.4. Naivni Bayesov Klasifikator sa
Kernel distribucijom

5.4.  Naive Bayesian Classification with
Kernel Distribution

" Osnoma fekencis F0/ Spol ) i Sesnaesti harmonik F16 / Spol (W2) WHT kosficjent WHT 1 / Sgol (W) WHT koeficient WHT 16 / Spol (W2)
00%
0] 10/ = 2 003
) 2 s =
£
H 5 o)
g 5% 3 2
3 H 3 &
R 20 £ £
? g— o 2 oot5
o 50 2 g
5 5
- % H £ o
Ll 70 0005
b 055 7

ost koefcienta

Slika 16 . Klasifikacija F )i F,/SPOL (M/Z) i WHT 1 i 16 (M/Z) Naivnim Bayesovim Klasifikatorom s ,, Kernel “ distribucijom,
x- krivo klasificirani podaci

Izvor: Programska podrska ,, MATLAB R2013a*

Figure 16 Classification of basic frequencies F, and harmonics F, by gender (male/female) and WHT coefficients WHT I and
WHT 16 by gender (male/female) with Naive Bayesian Classification with Kernel distribution , x- bad classified data Source:
Software "MATLAB R2013a"
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Tablica 10. Klasifikacija Naivnim Bayesovim Klasifikatorom sa Kernel distribucijom osnovne frekvencije F, i harmonika F ,-
F, sa postotkom loSe klasificiranih podataka

Table 10. Classification of basic frequency F, and harmonics F -F, with Naive Bayesian Classifier with Kernel distribution
and percentage of bad classified data

Naivni Bayesov Klasifikator s Kernel distribucijom

M=73 i : : 5

7=79 Osnovne frekvencije FO i harmonika F2-F16 (Hz) / Amplituda (dB) - M-Z

FO F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 F9 F10 | F11 F12 | F13 | F14 | F15 | F16

BROJ UZORAKA 152 152 152 152 152 152 152 152 152 152 152 152 152 152 152 152
sgg's;ga”c"'s“ 0,1184 | 0,0855 | 0,0526 | 0,0921 | 0,1184 | 00754 | 0,1118 | 0,1118 | 0,0821 | 0,0821 | 0,1184 | 0,078¢ | 0,078¢ | 00526 | 0,1118 | 0,0526
gggg‘égk‘l'\mc”s“ 0.157¢ | 0,1579 | 0,0526 | 0,021 | 0,0821 | 00592 | 01118 | 0,1579 | 0,1250 | 0,0821 | 0,1184 | 0,078¢ | 0,078¢ | 00526 | 0,987 | 0,0658
KONFIZIJSKA M[63]10|6s] 5 [69] 4 [69]14]60 14 60 4 [64] o |63 10|60 14| 685 |59 14][68] 5 [64] ¢ |68 5 |6a[10][6o] 4
MATRICA Zls[n[s[m[a]m[o]me]afm|7]2[s[m]7[r2]o]79[s 0] 4a]rs][7[r2]3]ms[3]rs][7[72]4]7s
LOSE KLASIFIRIANI
fzone 18 13 ] 14 18 1 17 17 14 14 18 12 12 8 17 8
POSTOTAK
LOSE i
KLASIFICIRANIH | % | 1184 | 885 | 526 921 | 1184 | 754 | 11,18 | 1118 | 921 921 | 1184 | 78 | 789 526 | 1118 | 526
UZORAKA
*KONFIZIJSKA MATRICA dijagonala matrice pokazuje dobru klasifikaciju C

Tablica 11. Klasifikacija Walsh Hadamard-ovih koeficijenata Naivnim Bayesovim Klasifikatorom sa ,,Kernel* distribucijom
WHTI-16 sa postotkom lose klasificiranih podataka

Table 11. Classification of Walsh Hadamard coefficients with Naive Bayesian Classification with Kernel distribution WHTI -16
and percentage of bad classified data

M=T73 Naivni Bayesov Klasifikator s Kernel distribucijom
'2_79 Walsh Hadamardovih koeficijenata WHT 1 — WHT 16 (realne : apsolutne vrijednosti) / SPOL (M-Z)
» WHT1_| WHT2 | WHT3 | WHT4 | WHT5 | WHT6 | WHT7 | WHT8 | WHT9 | WHT0 | WHT1 | WHT12 | WHT13 | WHT14 | WHT15 | WHT16

BROJ UZORAKA 152 152 152 152 152 152 152 152 152 152 152 152 152 152 152 152
sgg’sg:(?c”s“ 03684 | 04013 | 03750 | 0.3816 | 03282 | 0.4070 | 03584 | 0.4013 | 04013 | 02061 | 02237 | 02805 | 03421 | 02607 | 03487 | 03750
ggg:‘égkf"c”s“ 04145 | 04013 | 0.3750 | 0.4013 | 04276 | 04079 | 0.4145 | 0.4211 | 0.4211 | 0.3082 | 0,2500 | 0.3158 | 0.3421 | 0.2697 | 0.3553 | 0.3750
KONFIZIJSKA M | 25 [ 48| 2350 |30 43| 29 [ 44 | 22 [ 51 | 30 [ 43 | 35 [ 38 | 23 [ 50 | 23 | 50 | 28 | 45 | 53 | 20 | 20| 44 | 31 | 42 | 42 [ 31|30 | 43 | 21[ 52
MATRICA Z 8|71 es|14]65][14]65] 8 71 [19]60] 18|61 |11 ]68[11]68]| 0 [7e[14]65] 0 70 [10]60[10[60|10]60] 5]72
LOSE KLASIFIRIANI
\ZORGH 56 61 57 58 59 62 56 61 61 45 34 44 52 #“ 53 57
POSTOTAK LOSE

KLASIFICIRANIH | % | 3684 | 4013 | 3750 | 3816 | 3882 | 4079 | 3584 | 4013 | 4013 | 2061 | 2237 | 2895 | 3421 | 2697 | 3487 | 3750
UZORAKA

*KONFIZIJSKA MATRICA dijagonala matrice pokazuje dobru klasifikacijul

Tablica 12. Usporedni rezultati klasifikacije uzoraka osnovne frekvencije F,, harmonika F -F . i Walsh-Hadamard-ovih
koeficijenata Linearnom Diskriminacijskom Analizom, Kvadratnom Diskriminacijskom Analizom, Naivnim Bayesovim
klasifikatorom sa Gausovom i Kernel distrbucijom

Table 12. Comparative results for classification of samples of basic fequency F, harmonics F-F, and Walsh-Hadamard
coefficients with Linear Discrimination Analysis, Quadratic Discrimination Analysis, Naive Bayesian Classification with
Gaussian and Kernel distribution

REZULTATI KLASIFIKACIJE KARAKTERISTICNIH ZNACAJKI
] LINEARNA KVADRATNA NAIVNI BAYESOV | NAIVNI BAYESOV
KARAKTERISTICNE DISKRIMINACIJSKA | DISKRIMINACIJSKA | KLASIFIKATOR | KLASIFIKATOR
ZNACAJKE ANALIZA ANALIZA SA GAUSOVOM SA KERNEL
(LDA) (QDA) DISTRBUCLJOM | DISTRIBUCLJOM
F,F,F 85,30 % 84,95 % 85,03 % 90,98 %
F,FpF F. 87,83 %
F,F.F,F F 88,42 %
F,F,F,F F F, 88,16 %
F(J’ FZ’ FB’ F4’ Fg’ Fl()’ FIZ’ Fl3’ 92’04 %
Fl4’ F16
WHT 1-16 58,92 % 60,07 % 60,86 % 64,76 %
WHTI0, 11, 12, 14 67,80 % 72,98 %
WHT 1-32 57,37 % 54,40 % 55,28 % 68,81 %
WHT4, 5, 6, 25,26, 28, 30 74,62%
WHT 1-64 54,53 % 55,54 % 54,31 % 71,50 %
WHTT, 8, 11,12, 14, 15, 18, 21,
22,26, 28,29,32, 33, 35, 36, 37, 79,05 %
50, 52, 56,60, 64
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6. Osvrt na dobivene rezultate istrazivanja

6. Review of the research results

Metodama Linearne Diskriminacijske Analize,
Kvadratne Diskriminacijske Analize, Naivnim
Bayesovim kalsifikatorom sa Gausovom i Kernel
distribucijom klasificirane su karakteristicne
znacajke: osnovna frekvencija F sa pripadaju¢im
harmonicima i Walsh-Hadamard-ovi koeficijenti
(Tablica 12.). Osnovna frekvencija F sa
pripadaju¢im harmonicima dobiva se u procesu
predprocesiranja poznatim metodama. Rezultate
njihove klasifikacije koristimo za usporedivanje

s rezultatima klasifikacije Walsh-Hadamard-ovih
koeficijenta i izluCivanje karakteristicnih znacajki
digitalne informacije boje glasa. Svaka od
koristenih metoda klasifikacije daje nam razli¢ite
rezultate i upucuje na odredene karakteristicne
znacajke. Klasifikacija osnovne frekvencije F

sa 15 pripadajuéih harmonika po spolu (M/Z)
Linearnom Diskriminacijskom Analizom,
Kvadratnom Diskriminacijskom Analizom i
Naivnim Bayesovim kalsifikatorom sa Gausovom
i Kernel distribucijom daje sljedece rezultate:
LDA 85,30%, QDA 84,95%, Naivni Bayesov
kalsifikator sa Gausovom distribucijom 85,03%

i Kernel distribucijom 90,98%. Klasifikacija
Walsh-Hadamard-ovih koeficijenata po spolu
(M/Z) Linearnom Diskriminacijskom Analizom,
Kvadratnom Diskriminacijskom Analizom i
Naivnim Bayesovim kalsifikatorom sa Gausovom
i Kernel distribucijom daje sljedece rezultate:
LDA WHT 1-16 58,92%, WHT 1-32 57,37%,
WHT 1-64 54,53%, QDA WHT1-16 60,07%,
WHTI1-32 54,40%, WHT 1-64 55,54%, Naivni
Bayesov kalsifikator sa Gausovom distribucijom
WHTI1-16 60,86%, WHT1-32 55,28%, WHT1-
64 54,31% i Kernel distribucijom WHT1-16
64,76%,WT1-32 68,81% WHT1-64 71,50%.
Osnovnu frekvenciju FO sa pripadajucih 15
harmonika izlu¢ujemo iz isjecka signala zvuénog
zapisa Brzom Fourierovom transformacijom

sa 1024 uzorka. Kod Walsh-Hadamard-ove
transformacije isjeCka zvucnog zapisa koristena su
16, 32 1 64 uzorka. Zbog malog broja koriStenih
uzoraka pri transformaciji isje¢ka zvucnog zapisa,
izlu€ivanih su Walsh-Hadamard-ovi koeficijenti
koji imaju postotak pogreske klasifikacije

po spolu (M/Z) manji od 30%. Izlu¢ene
karakteristicne znacajke za Walsh-Hadamard-ovu
transformaciju sa 16 uzoraka su WHT10, 11, 12,

14, sa 32 uzorka su WHT4, 5, 6, 25,26, 28, 30 i
za 64 uzorka su WHT1, 8, 11,12, 14, 15, 18, 21,
22,26, 28,29,32, 33, 35, 36, 37, 50, 52, 56,60, 64.
Postotak klasifikacije izlucenih karakteristi¢nih
znacajki Naivnim Bayesovim kalsifikatorom sa
Kernel distribucijom je 72,98 % za koeficijent
WHTI0, 11, 121 14, 74,62% za koeficijente
WHT4, 5, 6, 25,26, 28 1 30, te 79,05% za
koeficijente WHTT, 8, 11,12, 14, 15, 18, 21, 22,
26, 28,29,32, 33, 35, 36, 37, 50, 52, 56, 60 i 64.

7. Zakljucak
7. Conclusion

Cilj istrazivanja je pronaci u zvu¢nom zapisu
govornika karakteristicne znacajke kojima se
moze odrediti digitalna informacija boja glasa.
Ljudski glas mozemo promatrati kao subjektivni
osjet glasnoce, visine i boje zvuka te njegove
percepcije u prostoru. Sadrzi do 15 harmonika.
Proces izlu¢ivanja karakteristi¢nih znacajki za
odredivanje digitalne informacije boje glasa
sastoji se od odredivanja osnovne frekvencije FO,
izracuna pripadajuc¢ih 15 harmonika i rastavljanja
signala na njegove osnovne sastavnice (Slika

2.). Za izlu¢ivanje karakteristi¢énih znac¢ajki
koriStena je brza Fourierova transformacija sa
1024 uzorka. Na istim uzorcima signala zvu¢nog
zapisa napravljena je brza Walsh-Hadamard-ova
transformacija sa 16, 32 1 64 uzorka. Dobiveni
Walsh-Hadamard-ovi koeficijenti (16,32 i 64)
inverznom transformacijom ne rekonstruiraju

u cijelosti govorni signal (slike 5.,6.1 7.), no
sadrze karakteristike govornog signala. Metoda
klasifikacije po spolu (M/Z) Naivnim Bayesovim
klasifikatorom sa Kernel distribucijom daje

nam najvisi postotak klasifikacije i to 92,04%

za osnovnu frekvenciju F i harmonike F,, F,
F,F,F,F,F,F,F,i79,05% za Walsh-
Hadamard-ove koeficijente WHT 1, 8, 11,12, 14,
15, 18, 21, 22, 26, 28,29,32, 33, 35, 36, 37, 50,
52, 56,60, 64 (Tablica 12.). Rezultati istrazivanja
pokazuju da se do sad neiskoristeni Walsh-
Hadamard-ovi koeficijenti mogu upotrijebiti u
procesu izlucivanja karakteristicnih znacajki za
odredivanje digitalne informacije boja glasa osobe
1 istovremeno skratiti proces (Slika 2.). Uzimajuéi
u obzir broj od 64 uzorka koristenih kod brze
Walsh-Hadamard-ove transformacije, postotak
klasifikacije Walsh-Hadamard-ovih koeficinetaa
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po splu (M/Z) od 79,05 % je zadovoljavajuéi, no
za visi postotak klasifikacije govornog signala i
odredivanje karakteristi¢nih Walsh-Hadamard-
ovih koeficijenata koje sadrze bolje karakteristike
govornog signala, potrebno je napraviti brzu
Walsh-Hadamar-dovu transformaciju (FWT)
govornog signala sa 512 ili 1024 uzorka i ponoviti
postupak.
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