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В статье решается задача кластеризации множества авторегрессионных моделей речевых сигналов в рамках теоретико-информационного подхода. Для этого был разработан алгоритм нахождения оптимальных параметров авторегрессионной модели в смысле минимума информационного рассогласования Кульбака-Лейблера. На его основе была проведена модификации известного алгоритма кластеризации k-средних. Экспериментально исследована эффективность применения разработанных алгоритмов при распознавании изолированных слов с использованием аппарата скрытых марковских моделей.
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Gubochkin I.V., Karpov N.V.
Clustering of speech signal autoregressive models by the minimum Kullback-Leibler information divergence criteria
It is solved the problem of clustering a set of speech signal autoregressive models based on information-theoretic approach. For that an algorithm to find autoregressive model optimal parameters in the sense of minimum Kullback-Leibler information divergence was developed. Based on it well-known k-means clustering algorithm was modified. Also results of experimental studies of developed algorithms applied to isolated words recognition using hidden Markov models are given.
Keywords – automatic speech recognition, autoregressive model, information divergence, centroid, cluster.
Введение
В работах по информационной теории восприятия речи (ИТВР) [1 – 5] предложены подходы к решению задач анализа, распознавания и обработки речевых сигналов в рамках теоретико-информационного подхода. Данная тематика исследований является весьма актуальной по причине широкого распространения в последнее время теоретико-информационного подхода в теории распознавания образов.  Так в работе [6] проводится оценка и дается обоснование возможности применения данного подхода для кластеризации данных. В работах [7, 8] приводятся примеры применения различных видов информационных метрик при решении задач обработки изображений. Работы [9 – 11] посвящены применению теоретико-информационного подхода и информационной геометрии в различных методах машинного обучения.
В связи с этим представляет интерес адаптация подходов, представленных в ИТВР к использованию в уже существующих методах машинного обучения и распознавания образов применительно к задаче кластеризации и обработки речевых сигналов. Для этого рассмотрим вначале основные положения данной теории.
В рамках ИТВР элементарная речевая единица (ЭРЕ) задается некоторым информационным центром-эталоном (ИЦЭ) в качестве которого выбирается реализация речевого сигнала 
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, представленная соответствующей авторегрессионной (АР) моделью и характеризующаяся минимальной суммой информационных рассогласований в метрике Кульбака-Лейблера  [1, 5, 12] относительно всех других реализаций данной ЭРЕ:
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где Lr – число реализаций r-й ЭРЕ, ρℓ,k – информационное рассогласование по Кульбаку-Лейблеру между ℓ-й и k-й ЭРЕ. На рис. 1 показана иллюстрация сформулированного выше определения модели ЭРЕ.
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[image: image3]
Рис. 1. Модель ЭРЕ согласно [1]
В приведенной формулировке модели ЭРЕ есть два недостатка. Первый из них заключается в том, что выбор ИЦЭ делается из дискретного множества реализаций. Это значит, что критерий (1) не является в строгом смысле оптимальным. Второй недостаток состоит в переборном характере алгоритма поиска ИЦЭ, сложность которого составляет 
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, т.е. количество необходимых вычислений будет быстро возрастать с увеличением множества реализаций заданной ЭРЕ. В связи с этим представляется актуальным создание алгоритмов свободных от указанных недостатков.
Предлагаемая работа организована следующим образом:

· вначале проводится постановка задачи поиска строго оптимальной АР-модели ЭРЕ по критерию минимума среднего информационных рассогласований Кульбака-Лейблера для устранения недостатков критерия (1);

· далее производится синтез вычислительно эффективного алгоритма ее решения;
· на его основе проводится решение задачи кластеризации АР-моделей путем модификация известного алгоритма k-средних;

· в рамках экспериментальных исследований дается оценка эффективности разработанных алгоритмов на примере задачи автоматического распознавания речи с использованием аппарата скрытых марковских моделей.
Постановка задачи нахождения оптимальной авторегрессионной модели
Согласно [2] информационное рассогласование по Кульбаку-Лейблеру между неизвестным сигналом x и эталоном r, заданных их АР-моделями, определяется в спектральной области следующим образом:
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Здесь P – порядок АР-модели,  ar(m) и ax(m) – элементы векторов авторегрессии сигналов r и x соответственно, F – верхняя граница частотного диапазона. Можно показать [13], что 
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 для любых АР-моделей ar(m) и ax(m), если их полюсы находятся внутри единичной окружности на комплексной плоскости.
Отметим также, что информационное рассогласование Кульбака-Лейблера является частным случаем рассогласования Брэгмана [14], определяемого между двумя функциями плотности распределения вероятностей p(x) и q(x) как 
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где 
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 – производящая функция, обладающая свойствами выпуклости и дифференцируемости. Собственно само информационное рассогласование Кульбака-Лейблера легко получить из (3), выбрав в качестве производящей функции негэнтропию Шеннона 
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. Отсюда следует, что информационное рассогласование (2) также относится к классу рассогласований Брэгмана. Приведенное замечание будет использовано далее при доказательстве сходимости модифицированного алгоритма кластеризации k-средних.
Определим теперь информационное рассогласование Кульбака-Лейблера в случае сравнения эталонного сигнала, заданного его АР-моделью, сразу с множеством реализаций r-й ЭРЕ {x}r как величину среднего искажения:
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где ax,ℓ(m) – элементы вектора авторегрессии ℓ-го сигнала из множества {x}r. Вид данной формулы вытекает из определения центроида множества.
Центроидом множества 
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 является такой вектор y, который минимизирует среднее искажение:
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где d – обозначает некоторую меру расстояния между двумя векторами, называемую также мерой искажений [15]. Формула (5) во многом похожа на критерий (1) за исключением того, что получаемый вектор y не обязан  соответствовать какому-либо конкретному элементу множества {q}. 
Задача поиска оптимальной АР-модели r-й ЭРЕ состоит в выборе такого вектора АР-коэффициентов 
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 стремится к своему глобальному минимуму:
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Из (5) нетрудно видеть, что решение поставленной задачи в формулировке (4), (6) фактически сводится к поиску АР-модели центроида множества 
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Поскольку применяемая в данной работе мера расстояния между векторами (2), с учетом свойств рассогласования Кульбака-Лейблера, не является симметричной, то, согласно работе [7], формула (5) определяет «правосторонний» центроид. Выбор центроида данного типа обусловлен возможностью получения эффективного алгоритма его вычисления, описание которого приводится далее.
Синтез алгоритма

Найдем решение задачи (6). Для этого нам необходимо решить относительно ar простую систему дифференциальных уравнений:
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Получим выражение для частной производной 
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 . Для этого определим две функции:
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Тогда формулу (4) можно переписать следующим образом:
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Выражение (8) легко преобразовать к матричному виду, определив такую матрицу 
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 и вектор-строку Nr, что
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Отсюда получаем:
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где I – единичный вектор-строка размера 1Lr.
Можно показать [16], что частная производная 
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 определяется как
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Тогда выражение для 
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 с учетом (8) и (10) приобретает вид:
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Отсюда легко видеть, что уравнение (7) после группировки множителей будет представлено следующим образом:
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В этом случае решение уравнения (7) относительно ar может быть представлено как система линейных уравнений вида:
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где b – вектор-столбец, элементы которого определяются как 
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C – квадратная матрица размера PP, элементы которой задаются следующим выражением:
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Преобразовав выражения (12) и (13) в матричный вид получаем:
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где E – матрица размером FLr, состоящая из единичных элементов, а Sm и Ξm,n – векторы-строки, которые определяются как
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Интересной особенностью уравнения (11) является то, что оно по своей структуре сходно с известными уравнениями Юла-Уолкера [17] для которых существует быстрый алгоритм решения. В матричной форме данные уравнения задаются в виде
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где r – некоторый вектор размерности P+1 (в оригинале r – вектор автокорреляции), а обозначение 
[image: image38.wmf]i
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 является операцией комплексного сопряжения. Для того чтобы свести уравнение (11) к виду (15) необходимо задать вектор r в виде r = [C1 bP], где  C1 – первая строка матрицы C.
Для быстрого решения (15) обычно применяется рекуррентный алгоритм Левинсона-Дарбина [18], шаги которого приведены ниже:
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Результатом его работы является вычисление вектора АР-коэффициентов без необходимости непосредственного обращения автокорреляционной матрицы.
Вычисления по алгоритму (11) – (16) позволяют получить значения коэффициентов АР-модели ЭРЕ 
[image: image40.wmf]*
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, которые являются оптимальным решением задачи (6). Особенностью данного решения является то, что оно всегда будет оптимальным в глобальном смысле, поскольку величина среднего информационного рассогласования в виде (4) является квадратичной формой относительно ar. Также легко видеть, что предложенный алгоритм имеет линейную сложность O(Lr) в отличие от критерия (1).
Модифицированный алгоритм k-средних
Наглядным примером практического применения полученного алгоритма (11) – (16) решения задачи (6) может служить использование его при построении алгоритмов кластеризации без учителя. Одним из наиболее известных алгоритмов такого типа является алгоритм k-средних [19, 20]. В общем виде он может быть задан следующим образом [21].
Пусть мы имеем некоторую случайную величину в пространстве наблюдений  такую, что 
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, где d – d-мерное евклидово пространство. Нас интересует возможность разбиения пространства  на Г кластеров. Алгоритм k-средних предполагает, что число кластеров Г заранее известно, и требуется найти такую матрицу параметров Ф, которая бы минимизировала целевую функцию (ошибку квантования), заданную следующим выражением:
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Здесь 
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 – множество векторов наблюдений, φγ – γ-й столбец матрицы 
[image: image44.wmf]Φ

, который представляет собой вектор параметров, связанный с кластером γ.
При кластеризации по алгоритму k-средних вектор параметров φγ представляет собой обычное среднее значение всех векторов наблюдений, входящих в кластер γ. В этом случае мы можем определить матрицу средних значений M, в которой каждый γ-й столбец которой является вектором параметров φγ. Отсюда можно записать, что
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где 
[image: image46.wmf]g
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 – оценка среднего значения элементов γ-го кластера.
Для случая, когда наблюдения представлены в виде векторов авторегрессии 
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 в метрике (2), необходимо внести в рассматриваемый алгоритм кластеризации изменения, касающиеся целевой функции (17) и меры искажений d. Возможность таких изменений связана с тем, что в работе [22] показано, что алгоритм k-средних может использоваться с широким классом мер искажений, включая меры, не являющиеся метрическими. В работе [6] также показано, что сходимость рассматриваемого алгоритма гарантируется для любых мер искажений, которые относятся к классу информационных рассогласований Брэгмана. Как было отмечено выше информационное рассогласование (2) также относится к данному классу. Из сказанного следует, что алгоритм k-средних сходится при использовании (2) в качестве меры искажений.
Ниже представлены шаги модифицированного алгоритма.
1. Выбрать число кластеров Г, инициализировать оценки центроидов 
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 используя значения, полученные на основе априорных данных, или случайные значения. Затем на основе этих параметров, обозначенных как 
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, формируется матрица 
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2. Используя текущие определения кластеров 
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 распределяем по каждому из них имеющиеся АР-модели векторов наблюдений 
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, используя следующую индексную функцию принадлежности:
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Вычисление значений информационного рассогласования ρℓ,γ в формулировке (2) можно также выполнять в матричном виде аналогично (9) и (14).
3. Вычислить целевую функцию с учетом распределения наблюдений по кластерам
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4. Вычислить изменение целевой функции
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При выполнении условия 
[image: image57.wmf](

)

(

)

(

)

(

)

(

)

(

)

e

d

d

d

d

<

-

Ù

>

Ú

£

Ù

>

-

1

min

1

0

k

k

k

k

k

 или если 
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 алгоритм завершает свою работу.
5. На основе нового распределения векторов наблюдений по кластерам 
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 вычислить значения 
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, используя алгоритм (11) – (16). Из полученных векторов сформировать матрицу параметров Ф(k+1).
6. Увеличить номер итерации k и повторить вычисления, начиная с шага 2.
В работе [23] показано, что алгоритм k-средних реализует в себе метод наискорейшего спуска вдоль вектора градиента ошибки квантования (18). Из этого следует, что на каждой последующей итерации алгоритма значение целевой функции должно уменьшаться. Еще одним свойством данного алгоритма является уменьшение величины ошибки квантования при увеличении числа кластеров.
Разработанные выше алгоритмы могут использоваться в различных областях, в частности, в распознавании речевых сигналов. Результаты такого применения приводятся в разделе экспериментальных исследований.
Результаты экспериментальных исследований
Для проверки эффективности разработанной модификации алгоритма k-средних были проведены его экспериментальные исследования в рамках задачи распознавания изолированных слов. Эксперимент проводился на множестве из R=11 слов английского языка: «one», «two»,…, «nine», «zero», «o». Каждое слово проговаривалось по два раза группой из 207 дикторов. Полученные данные были записаны в виде соответствующих звуковых файлов формата PCM WAVE с частотой дискретизации 8 кГц, 16 бит.

Все множество слов было разделено на обучающее и тестовое множество. Обучающее множество содержало по 188 реализаций каждого слова.  Тестовое множество – по 225 реализаций. Все реализации разбивались на квазистационарные сегменты длительностью 20 мс с перекрытием смежных сегментов в 10 мс. Далее вычислялись векторы признаков размерности P=12, описывающих соответствующие сегменты. Для сравнения использовались четыре наиболее широко распространённых вида векторов признаков:
1. коэффициенты линейного предсказания (LPC) [24], которые являются эквивалентом рассматриваемых в данной работе коэффициентов авторегрессии a;
2. кепстральные коэффициенты, вычисленные по рекуррентной формуле из коэффициентов линейного предсказания (CC-LPC) [18]:
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3. коэффициенты линейного предсказания с неравномерным частотным разрешением (WLPC) [25]. Для их вычисления вектор коэффициентов автокорреляции r пропускается через набор всепропускающих фильтров первого порядка следующего вида:
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Здесь 
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 – коэффициент деформации. Параметр ψ выбирается таким образом, чтобы получаемая частотная шкала была близка к шкале барк, и может быть приближенно рассчитан по следующей формуле:
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где fs – частота дискретизации (Гц). В дальнейшем используется автокорреляционный метод расчёта коэффициентов линейного предсказания (16);
4. кепстральные коэффициенты, рассчитанные по коэффициентам линейного предсказания с неравномерным частотным разрешением (CC-WLPC). Для этого также использовалась формула (19).
В качестве меры расстояния между векторами признаков типа LPC и WLPC использовалось информационное рассогласование в виде (2). Вместе с тем в качестве меры расстояния при использовании CC-LPC и CC-WLPC была выбрана евклидова метрика.

На подготовительном этапе из сегментов, полученных из обучающего множества слов, были сформированы кластеры с помощью алгоритма k-средних. При этом производилось несколько запусков алгоритма с различными начальными условиями для нахождения оптимального разбиения. Таким образом, для каждого значения числа кластеров Г от 8 до 1024 было найдено свое разбиение исходного множества по кластерам и их центры, которые будем называть кодовой книгой W={w1,…,wГ}. Следует отметить, что построение кодовой книги для признаков LPC и WLPC выполнялось с помощью модифицированного алгоритма k-средних с использованием алгоритма (11) – (16) для вычисления центров кластеров.
Для иллюстрации свойств получаемой по алгоритму (11) – (16) оптимальной АР-модели на рис. 2 представлены графики функции Nr(f) для двух реализаций английской фонемы [uh] и полученной на их основе оптимальной АР-модели ЭРЕ. Данная функция может рассматриваться как спектральная плотность мощности (СПМ) нерекурсивного фильтра, коэффициенты которого задаются вектором авторегрессии a.
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Рис. 2. График СПМ оптимальной АР-модели ЭРЕ

Здесь тонкими сплошными линиями показаны СПМ выбранных реализаций, а полужирная линия соответствует СПМ, найденной с помощью алгоритма (11) – (16) оптимальной АР-модели. Видно, что полученная результирующая модель учитывает особенности обоих реализаций фонемы [uh]. Дополнительно на рис. 3 показан увеличенный фрагмент СПМ всех трех моделей в интервале относительной частоты 0,03…0,12.
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Рис. 3. Фрагмент СПМ оптимальной АР-модели ЭРЕ

Как можно видеть СПМ оптимальной модели в районе 0,06 проходит над СПМ исходных АР-моделей и не является их простой комбинацией.
Для обеспечения возможности применения полученной кодовой книги в задаче распознавания речи каждому ее элементу был сопоставлен символ из некоторого алфавита V={υ1,υ2,…,υГ}. Далее было проведено векторное квантование последовательностей признаков по всем реализациям каждого слова из обучающего множества. При этом для каждого слова было сформировано множество последовательностей наблюдений 
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, элементы которого представляют собой последовательности символов из алфавита V, полученных в результате выполнения векторного квантования.
Полный набор таких последовательностей образует обучающее множество для настройки скрытой марковской модели (СММ) с дискретной плотностью наблюдений [18]. При этом вычисляются оптимальные параметры СММ λ=(A,B,π) для заданной обучающей выборки. 

Оптимальными параметрами СММ называются те, которые максимизируют вероятность p(O|λ) по всем возможным последовательностям O={O1,…,OL} из обучающей выборки. Если обозначить за qt – состояние в момент времени t, то A={aij}={p(qt+1=Si|qt=Sj)} – матрица переходных вероятностей, содержащая вероятность перехода из состояние i в состояние j, B={bj(k)}={p(υk|qt=Sj)} – матрица распределения вероятностей наблюдения символа υk в состоянии j в момент времени t, а π={πi}={p(q1=Si)} – начальное распределение вероятностей состояний. 
В приводимом эксперименте использовался набор из лево-правых СММ (или моделей Бакиса) 
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 с 7 состояниями для каждого из R слов.
Найденная кодовая книга W и модели λr на следующем этапе использовалась для распознавания слов из тестового множества. Для этого аналогичным образом слова сегментировались, признаки, выделенные из сегментов, квантовались с использованием кодовой книги W и, исходя из получившейся последовательности наблюдений Oν, вычислялись оптимальные последовательности состояний Q=q1…qT для каждой СММ λr, максимизирующих правдоподобие 
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 при помощи алгоритма Витерби [18, 26]. Решение о том, какое слово распознано принималось по критерию максимума правдоподобия:
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В результате сравнения принятого при распознавании решения с априорными данными о классификации слова получаем зависимость величины ошибки распознавания по тестовому набору слов WER (word error rate) от размера кодовой книги для каждого способа выделения признаков:
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где Sправ. – число правильно распознанных реализаций слов, а S – общее число реализаций. Результаты проведенного эксперимента приведены в табл. 1.

Табл. 1. Величина ошибки распознавания
	Вид вектора признаков
	Размер кодовой книги

	
	8
	16
	32
	64
	128
	256
	512
	1024

	LPC
	0,218
	0,106
	0,074
	0,047
	0,045
	0,040
	0,041
	0,051

	CC-LPC
	0,190
	0,108
	0,078
	0,053
	0,047
	0,041
	0,048
	0,060

	WLPC
	0,201
	0,115
	0,070
	0,049
	0,040
	0,035
	0,039
	0,048

	CC-WLPC
	0,191
	0,105
	0,066
	0,048
	0,043
	0,039
	0,038
	0,046


Из полученных результатов видно, что практически для всех алгоритмов значение минимальной величины ошибки WER достигается при размере кодовой книги равном 256. При этом наилучшее значение показал алгоритм, использующий коэффициенты линейного предсказания с неравномерным частотным разрешением и модифицированный алгоритм k-средних для вычисления кодовой книги. Минимальное значение ошибки WER для него составило 0,035.
Выводы
В работе предложен подход для кластеризации множества АР-моделей речевых сигналов. Для этого вначале был разработан алгоритм для расчета коэффициентов оптимальной по критерию минимума информационного рассогласования АР-модели элементарной речевой единицы, заданной множеством одноименных реализаций. Показано, что используемая в представленной работе в качестве расстояния между АР-моделями мера относится к классу рассогласований Брэгмана.
Для решения собственно задачи кластеризации рассмотрена возможность модификации известного алгоритма кластеризации k-средних, суть которой заключалась в изменении процедуры вычисления центров кластеров в том случае, если они заданы АР-моделями. Дается обоснование сходимости модифицированного алгоритма.
Рассмотренная иллюстрация работы предложенного алгоритма вычисления центроида множества авторегрессионных моделей как минимума среднего информационных рассогласований Кульбака-Лейблера показывает, что результирующая модель не является простой комбинацией исходных.
Для оценки эффективности разработанных алгоритмов были проведены их экспериментальные исследования на примере задачи распознавания ограниченного набора слов английского языка с применением аппарата скрытых марковских моделей и различных векторов признаков. В результате было  показано, что минимальное значение ошибки распознавания достигается при размере кодовой книги (числе кластеров, используемых для представления речевого сигнала в пространстве признаков) равном 256 для большинства рассмотренных векторов признаков. Также показано, что наилучшие результаты достигаются при использовании в качестве признаков коэффициентов линейного предсказания с неравномерным частотным разрешением и соответствующей кодовой книги, найденной при помощи модифицированного алгоритма кластеризации k-средних. Это позволяет говорить о возможности применения предложенных в данной работе алгоритмов при решении задач обработки и распознавания речи.
Дальнейшее исследование эффективности применения разработанных алгоритмов для распознавания большого набора слов из слитной речи представляется интересной задачей. Ее решение требует большого объема размеченных данных для обработки, чему будет посвящена следующая работа.
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-15.132

-16.268

-14.562

-15.295

-16.431

-14.727

-15.571

-16.709

-15.008

-15.97

-17.11

-15.414

-16.506

-17.651

-15.96

-17.199

-18.352

-16.669

-18.082

-19.248

-17.575

-19.203

-20.393

-18.733

-20.64

-21.874

-20.23

-22.526

-23.849

-22.226

-25.119

-26.648

-25.048

-28.955

-31.149

-29.528

-34.701

-41.407

-38.113

-33.763

-36.912

-33.682

-27.863

-28.959

-26.795

-23.902

-24.732

-22.784

-21.087

-21.84

-19.981

-18.931

-19.641

-17.835

-17.196

-17.872

-16.102

-15.756

-16.4

-14.658

-14.535

-15.145

-13.428

-13.487

-14.06

-12.364

-12.578

-13.11

-11.436

-11.785

-12.274

-10.62

-11.092

-11.533

-9.8992

-10.486

-10.876

-9.2623

-9.9568

-10.292

-8.6993

-9.4981

-9.7737

-8.2028

-9.1036

-9.3153

-7.7668

-8.7688

-8.9117

-7.3866

-8.49

-8.559

-7.0584

-8.2643

-8.254

-6.7791

-8.0895

-7.9939

-6.5461

-7.9637

-7.7767

-6.3575

-7.8857

-7.6006

-6.2117

-7.8545

-7.4643

-6.1073

-7.8695

-7.3665

-6.0435

-7.9301

-7.3066

-6.0196

-8.0362

-7.2839

-6.0351

-8.1876

-7.2981

-6.0898

-8.3841

-7.349

-6.1839

-8.6254

-7.4366

-6.3174

-8.9109

-7.5612

-6.4908

-9.2394

-7.7233

-6.7047

-9.6084

-7.9235

-6.9599

-10.014

-8.1626

-7.2574

-10.45

-8.4417

-7.5982

-10.905

-8.7622

-7.9836

-11.365

-9.1255

-8.4148

-11.809

-9.5335

-8.8931

-12.209

-9.9883

-9.4194

-12.532

-10.492

-9.9945

-12.744

-11.048

-10.618

-12.821

-11.658

-11.288

-12.751

-12.327

-12.001

-12.54

-13.055

-12.748

-12.211

-13.847

-13.516

-11.798

-14.704

-14.282

-11.332

-15.624

-15.016

-10.845

-16.601

-15.674

-10.357

-17.621

-16.211

-9.8873

-18.653

-16.585

-9.4457

-19.647

-16.776

-9.0399

-20.525

-16.794

-8.6745

-21.193

-16.671

-8.3522

-21.576

-16.455

-8.0743

-21.653

-16.195

-7.8415

-21.475

-15.929

-7.6538

-21.133

-15.687

-7.5109

-20.719

-15.489

-7.4125

-20.301

-15.348

-7.3578

-19.921

-15.272

-7.346

-19.603

-15.266

-7.376

-19.36

-15.331

-7.4463

-19.195

-15.467

-7.5548

-19.107

-15.67

-7.6987

-19.092

-15.93

-7.874

-19.141

-16.232

-8.075

-19.242

-16.549

-8.2941

-19.375

-16.839

-8.521

-19.513

-17.044

-8.7423

-19.621

-17.099

-8.9415

-19.654

-16.944

-9.0997

-19.567

-16.554

-9.1971

-19.327

-15.948

-9.2157

-18.918

-15.18

-9.1426

-18.354

-14.315

-8.9731

-17.667

-13.41

-8.7113

-16.9

-12.507

-8.3698

-16.092

-11.633

-7.9663

-15.277

-10.804

-7.5202

-14.476

-10.027

-7.0505

-13.706

-9.3081

-6.5735

-12.975

-8.6462

-6.1023

-12.289

-8.0414

-5.6473

-11.649

-7.4923

-5.2158

-11.058

-6.9973

-4.8133

-10.514

-6.5548

-4.4438

-10.017

-6.1633

-4.1097

-9.566

-5.8212

-3.8132

-9.1589

-5.5276

-3.5554

-8.795

-5.2814

-3.3374

-8.4729

-5.082

-3.16

-8.1918

-4.9288

-3.0241

-7.9505

-4.8218

-2.9304

-7.7484

-4.7609

-2.8799

-7.5847

-4.7464

-2.8736

-7.4589

-4.7786

-2.9127

-7.3705

-4.8581

-2.9989

-7.3195

-4.9855

-3.1338

-7.3055

-5.1617

-3.3196

-7.3285

-5.387

-3.5589

-7.3886

-5.6617

-3.8544

-7.4858

-5.9854

-4.2096

-7.62

-6.3562

-4.628

-7.791

-6.7705

-5.1134

-7.9984

-7.221

-5.6696

-8.241

-7.6956

-6.2994

-8.5163

-8.1751

-7.0033

-8.8206

-8.6309

-7.7769

-9.1469

-9.0248

-8.6057

-9.4843

-9.3117

-9.4564

-9.8161

-9.4484

-10.266

-10.118

-9.4067

-10.933

-10.356

-9.1844

-11.33

-10.489

-8.8063

-11.356

-10.475

-8.3148

-11.005

-10.28

-7.7567

-10.367

-9.8882

-7.1728

-9.572

-9.3112

-6.5947

-8.7285

-8.58

-6.0443

-7.9075

-7.7359

-5.5364

-7.1479

-6.8189

-5.0799

-6.4689

-5.8623

-4.6806

-5.8787

-4.8904

-4.3417

-5.3802

-3.9196

-4.0652

-4.9742

-2.9605

-3.8517

-4.6611

-2.0192

-3.7013

-4.4415

-1.0994

-3.613

-4.3171

-0.20267

-3.5844

-4.2907

0.67036

-3.6104

-4.3663

1.5197

-3.6824

-4.549

2.3457

-3.7856

-4.8441

3.149

-3.8964

-5.2554

3.9302

-3.979

-5.7802

4.69

-3.9852

-6.3985

5.4289

-3.8579

-7.051

6.1475

-3.5447

-7.6034

6.8465

-3.0159

-7.825

7.5263

-2.2775

-7.4718

8.1873

-1.3681

-6.487

8.83

-0.34231

-5.0603

9.4547

0.74683

-3.4448

10.062

1.8572

-1.8128

10.652

2.9597

-0.24722

11.225

4.0361

1.2219

11.781

5.0759

2.5892

12.321

6.0741

3.8595

12.845

7.0287

5.0407

13.352

7.9395

6.1417

13.845

8.8077

7.1704

14.321

9.6348

8.1342

14.783

10.423

9.0393

15.229

11.173

9.8912

15.66

11.889

10.695

16.077

12.571

11.454

16.479

13.221

12.172

16.867

13.841

12.851

17.241

14.433

13.496

17.6

14.997

14.107

17.945

15.535

14.688

18.277

16.048

15.239

18.595

16.538

15.762

18.899

17.004

16.259

19.189

17.448

16.731

19.466

17.871

17.179

19.73

18.273

17.604

19.98

18.655

18.007

20.217

19.018

18.388

20.441

19.361

18.749

20.651

19.686

19.089

20.848

19.993

19.41

21.031

20.283

19.712

21.202

20.555

19.996

21.359

20.81

20.261

21.502

21.049

20.509

21.632

21.27

20.739

21.749

21.476

20.952

21.852

21.665

21.148

21.941

21.839

21.327

22.016

21.996

21.489

22.077

22.138

21.635

22.124

22.264

21.765

22.157

22.374

21.878

22.175

22.469

21.975

22.178

22.547

22.056

22.165

22.61

22.12

22.138

22.657

22.168

22.094

22.688

22.199

22.035

22.703

22.214

21.958

22.702

22.211

21.865

22.684

22.192

21.754

22.649

22.156

21.625

22.597

22.101

21.477

22.528

22.029

21.309

22.441

21.939

21.122

22.335

21.83

20.913

22.211

21.701

20.682

22.067

21.553

20.428

21.904

21.384

20.15

21.72

21.194

19.847

21.514

20.982

19.517

21.286

20.747

19.159

21.035

20.487

18.771

20.759

20.202

18.351

20.457

19.891

17.899

20.129

19.551

17.413

19.771

19.18

16.89

19.382

18.777

16.331

18.96

18.34

15.735

18.503

17.864

15.104

18.007

17.347

14.442

17.47

16.785

13.757

16.887

16.172

13.064

16.254

15.504

12.388

15.566

14.771

11.763

14.817

13.967

11.237

14.002

13.079

10.865

13.112

12.093

10.691

12.142

10.992

10.737

11.088

9.7527

10.992

9.9539

8.3479

11.415

8.7578

6.7466

11.951

7.5525

4.9284

12.551

6.4497

2.9352

13.175

5.6343

1.0356

13.796

5.3074

-0.035419

14.396

5.543

0.41066

14.966

6.2183

1.9107

15.5

7.1243

3.6365

15.995

8.0939

5.2202

16.452

9.0333

6.5851

16.87

9.9007

7.7431

17.25

10.682

8.7236

17.594

11.376

9.5547

17.904

11.987

10.259

18.179

12.52

10.856

18.423

12.982

11.357

18.635

13.377

11.775

18.816

13.711

12.116

18.969

13.988

12.389

19.093

14.21

12.596

19.188

14.38

12.742

19.256

14.501

12.828

19.297

14.572

12.857

19.31

14.596



uh_test_psd

		-15.078		-16.214		-14.508		0

		-15.132		-16.268		-14.562		0.0019531

		-15.295		-16.431		-14.727		0.0039063

		-15.571		-16.709		-15.008		0.0058594

		-15.97		-17.11		-15.414		0.0078125

		-16.506		-17.651		-15.96		0.0097656

		-17.199		-18.352		-16.669		0.011719

		-18.082		-19.248		-17.575		0.013672

		-19.203		-20.393		-18.733		0.015625

		-20.64		-21.874		-20.23		0.017578

		-22.526		-23.849		-22.226		0.019531

		-25.119		-26.648		-25.048		0.021484

		-28.955		-31.149		-29.528		0.023438

		-34.701		-41.407		-38.113		0.025391

		-33.763		-36.912		-33.682		0.027344

		-27.863		-28.959		-26.795		0.029297

		-23.902		-24.732		-22.784		0.03125

		-21.087		-21.84		-19.981		0.033203

		-18.931		-19.641		-17.835		0.035156

		-17.196		-17.872		-16.102		0.037109

		-15.756		-16.4		-14.658		0.039063

		-14.535		-15.145		-13.428		0.041016

		-13.487		-14.06		-12.364		0.042969

		-12.578		-13.11		-11.436		0.044922

		-11.785		-12.274		-10.62		0.046875

		-11.092		-11.533		-9.8992		0.048828

		-10.486		-10.876		-9.2623		0.050781

		-9.9568		-10.292		-8.6993		0.052734

		-9.4981		-9.7737		-8.2028		0.054688

		-9.1036		-9.3153		-7.7668		0.056641

		-8.7688		-8.9117		-7.3866		0.058594

		-8.49		-8.559		-7.0584		0.060547

		-8.2643		-8.254		-6.7791		0.0625

		-8.0895		-7.9939		-6.5461		0.064453

		-7.9637		-7.7767		-6.3575		0.066406

		-7.8857		-7.6006		-6.2117		0.068359

		-7.8545		-7.4643		-6.1073		0.070313

		-7.8695		-7.3665		-6.0435		0.072266

		-7.9301		-7.3066		-6.0196		0.074219

		-8.0362		-7.2839		-6.0351		0.076172

		-8.1876		-7.2981		-6.0898		0.078125

		-8.3841		-7.349		-6.1839		0.080078

		-8.6254		-7.4366		-6.3174		0.082031

		-8.9109		-7.5612		-6.4908		0.083984

		-9.2394		-7.7233		-6.7047		0.085938

		-9.6084		-7.9235		-6.9599		0.087891

		-10.014		-8.1626		-7.2574		0.089844

		-10.45		-8.4417		-7.5982		0.091797

		-10.905		-8.7622		-7.9836		0.09375

		-11.365		-9.1255		-8.4148		0.095703

		-11.809		-9.5335		-8.8931		0.097656

		-12.209		-9.9883		-9.4194		0.099609

		-12.532		-10.492		-9.9945		0.10156

		-12.744		-11.048		-10.618		0.10352

		-12.821		-11.658		-11.288		0.10547

		-12.751		-12.327		-12.001		0.10742

		-12.54		-13.055		-12.748		0.10938

		-12.211		-13.847		-13.516		0.11133

		-11.798		-14.704		-14.282		0.11328

		-11.332		-15.624		-15.016		0.11523

		-10.845		-16.601		-15.674		0.11719

		-10.357		-17.621		-16.211		0.11914

		-9.8873		-18.653		-16.585		0.12109

		-9.4457		-19.647		-16.776		0.12305

		-9.0399		-20.525		-16.794		0.125

		-8.6745		-21.193		-16.671		0.12695

		-8.3522		-21.576		-16.455		0.12891

		-8.0743		-21.653		-16.195		0.13086

		-7.8415		-21.475		-15.929		0.13281

		-7.6538		-21.133		-15.687		0.13477

		-7.5109		-20.719		-15.489		0.13672

		-7.4125		-20.301		-15.348		0.13867

		-7.3578		-19.921		-15.272		0.14063

		-7.346		-19.603		-15.266		0.14258

		-7.376		-19.36		-15.331		0.14453

		-7.4463		-19.195		-15.467		0.14648

		-7.5548		-19.107		-15.67		0.14844

		-7.6987		-19.092		-15.93		0.15039

		-7.874		-19.141		-16.232		0.15234

		-8.075		-19.242		-16.549		0.1543

		-8.2941		-19.375		-16.839		0.15625

		-8.521		-19.513		-17.044		0.1582

		-8.7423		-19.621		-17.099		0.16016

		-8.9415		-19.654		-16.944		0.16211

		-9.0997		-19.567		-16.554		0.16406

		-9.1971		-19.327		-15.948		0.16602

		-9.2157		-18.918		-15.18		0.16797

		-9.1426		-18.354		-14.315		0.16992

		-8.9731		-17.667		-13.41		0.17188

		-8.7113		-16.9		-12.507		0.17383

		-8.3698		-16.092		-11.633		0.17578

		-7.9663		-15.277		-10.804		0.17773

		-7.5202		-14.476		-10.027		0.17969

		-7.0505		-13.706		-9.3081		0.18164

		-6.5735		-12.975		-8.6462		0.18359

		-6.1023		-12.289		-8.0414		0.18555

		-5.6473		-11.649		-7.4923		0.1875

		-5.2158		-11.058		-6.9973		0.18945

		-4.8133		-10.514		-6.5548		0.19141

		-4.4438		-10.017		-6.1633		0.19336

		-4.1097		-9.566		-5.8212		0.19531

		-3.8132		-9.1589		-5.5276		0.19727

		-3.5554		-8.795		-5.2814		0.19922

		-3.3374		-8.4729		-5.082		0.20117

		-3.16		-8.1918		-4.9288		0.20313

		-3.0241		-7.9505		-4.8218		0.20508

		-2.9304		-7.7484		-4.7609		0.20703

		-2.8799		-7.5847		-4.7464		0.20898

		-2.8736		-7.4589		-4.7786		0.21094

		-2.9127		-7.3705		-4.8581		0.21289

		-2.9989		-7.3195		-4.9855		0.21484

		-3.1338		-7.3055		-5.1617		0.2168

		-3.3196		-7.3285		-5.387		0.21875

		-3.5589		-7.3886		-5.6617		0.2207

		-3.8544		-7.4858		-5.9854		0.22266

		-4.2096		-7.62		-6.3562		0.22461

		-4.628		-7.791		-6.7705		0.22656

		-5.1134		-7.9984		-7.221		0.22852

		-5.6696		-8.241		-7.6956		0.23047

		-6.2994		-8.5163		-8.1751		0.23242

		-7.0033		-8.8206		-8.6309		0.23438

		-7.7769		-9.1469		-9.0248		0.23633

		-8.6057		-9.4843		-9.3117		0.23828

		-9.4564		-9.8161		-9.4484		0.24023

		-10.266		-10.118		-9.4067		0.24219

		-10.933		-10.356		-9.1844		0.24414

		-11.33		-10.489		-8.8063		0.24609

		-11.356		-10.475		-8.3148		0.24805

		-11.005		-10.28		-7.7567		0.25
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		-4.6611		-2.0192		-3.7013		0.26953
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		-6.487		8.83		-0.34231		0.29688
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		8.1342		14.783		10.423		0.31836

		9.0393		15.229		11.173		0.32031

		9.8912		15.66		11.889		0.32227

		10.695		16.077		12.571		0.32422

		11.454		16.479		13.221		0.32617

		12.172		16.867		13.841		0.32813

		12.851		17.241		14.433		0.33008

		13.496		17.6		14.997		0.33203

		14.107		17.945		15.535		0.33398

		14.688		18.277		16.048		0.33594
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		19.089		20.848		19.993		0.35547

		19.41		21.031		20.283		0.35742

		19.712		21.202		20.555		0.35938

		19.996		21.359		20.81		0.36133

		20.261		21.502		21.049		0.36328

		20.509		21.632		21.27		0.36523

		20.739		21.749		21.476		0.36719

		20.952		21.852		21.665		0.36914

		21.148		21.941		21.839		0.37109

		21.327		22.016		21.996		0.37305

		21.489		22.077		22.138		0.375

		21.635		22.124		22.264		0.37695

		21.765		22.157		22.374		0.37891

		21.878		22.175		22.469		0.38086

		21.975		22.178		22.547		0.38281

		22.056		22.165		22.61		0.38477

		22.12		22.138		22.657		0.38672
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		4.9284		12.551		6.4497		0.45898
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		1.0356		13.796		5.3074		0.46289
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		12.742		19.256		14.501		0.49609
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		0.042969		0.042969		0.042969

		0.044922		0.044922		0.044922

		0.046875		0.046875		0.046875

		0.048828		0.048828		0.048828

		0.050781		0.050781		0.050781

		0.052734		0.052734		0.052734

		0.054688		0.054688		0.054688

		0.056641		0.056641		0.056641

		0.058594		0.058594		0.058594

		0.060547		0.060547		0.060547

		0.0625		0.0625		0.0625

		0.064453		0.064453		0.064453

		0.066406		0.066406		0.066406

		0.068359		0.068359		0.068359

		0.070313		0.070313		0.070313

		0.072266		0.072266		0.072266

		0.074219		0.074219		0.074219

		0.076172		0.076172		0.076172

		0.078125		0.078125		0.078125

		0.080078		0.080078		0.080078

		0.082031		0.082031		0.082031

		0.083984		0.083984		0.083984

		0.085938		0.085938		0.085938

		0.087891		0.087891		0.087891

		0.089844		0.089844		0.089844

		0.091797		0.091797		0.091797

		0.09375		0.09375		0.09375

		0.095703		0.095703		0.095703

		0.097656		0.097656		0.097656

		0.099609		0.099609		0.099609

		0.10156		0.10156		0.10156

		0.10352		0.10352		0.10352

		0.10547		0.10547		0.10547

		0.10742		0.10742		0.10742

		0.10938		0.10938		0.10938

		0.11133		0.11133		0.11133

		0.11328		0.11328		0.11328

		0.11523		0.11523		0.11523

		0.11719		0.11719		0.11719

		0.11914		0.11914		0.11914

		0.12109		0.12109		0.12109

		0.12305		0.12305		0.12305

		0.125		0.125		0.125

		0.12695		0.12695		0.12695

		0.12891		0.12891		0.12891

		0.13086		0.13086		0.13086

		0.13281		0.13281		0.13281

		0.13477		0.13477		0.13477

		0.13672		0.13672		0.13672

		0.13867		0.13867		0.13867

		0.14063		0.14063		0.14063

		0.14258		0.14258		0.14258

		0.14453		0.14453		0.14453

		0.14648		0.14648		0.14648

		0.14844		0.14844		0.14844

		0.15039		0.15039		0.15039

		0.15234		0.15234		0.15234

		0.1543		0.1543		0.1543

		0.15625		0.15625		0.15625

		0.1582		0.1582		0.1582

		0.16016		0.16016		0.16016

		0.16211		0.16211		0.16211

		0.16406		0.16406		0.16406

		0.16602		0.16602		0.16602

		0.16797		0.16797		0.16797



Относительная частота

СПМ, дБ

-34.701

-41.407

-38.113

-33.763

-36.912

-33.682

-27.863

-28.959

-26.795

-23.902

-24.732

-22.784

-21.087

-21.84

-19.981

-18.931

-19.641

-17.835

-17.196

-17.872

-16.102

-15.756

-16.4

-14.658

-14.535

-15.145

-13.428

-13.487

-14.06

-12.364

-12.578

-13.11

-11.436

-11.785

-12.274

-10.62

-11.092

-11.533

-9.8992

-10.486

-10.876

-9.2623

-9.9568

-10.292

-8.6993

-9.4981

-9.7737

-8.2028

-9.1036

-9.3153

-7.7668

-8.7688

-8.9117

-7.3866

-8.49

-8.559

-7.0584

-8.2643

-8.254

-6.7791

-8.0895

-7.9939

-6.5461

-7.9637

-7.7767

-6.3575

-7.8857

-7.6006

-6.2117

-7.8545

-7.4643

-6.1073

-7.8695

-7.3665

-6.0435

-7.9301

-7.3066

-6.0196

-8.0362

-7.2839

-6.0351

-8.1876

-7.2981

-6.0898

-8.3841

-7.349

-6.1839

-8.6254

-7.4366

-6.3174

-8.9109

-7.5612

-6.4908

-9.2394

-7.7233

-6.7047

-9.6084

-7.9235

-6.9599

-10.014

-8.1626

-7.2574

-10.45

-8.4417

-7.5982

-10.905

-8.7622

-7.9836

-11.365

-9.1255

-8.4148

-11.809

-9.5335

-8.8931

-12.209

-9.9883

-9.4194

-12.532

-10.492

-9.9945

-12.744

-11.048

-10.618

-12.821

-11.658

-11.288

-12.751

-12.327

-12.001

-12.54

-13.055

-12.748

-12.211

-13.847

-13.516

-11.798

-14.704

-14.282

-11.332

-15.624

-15.016

-10.845

-16.601

-15.674

-10.357

-17.621

-16.211

-9.8873

-18.653

-16.585

-9.4457

-19.647

-16.776

-9.0399

-20.525

-16.794

-8.6745

-21.193

-16.671

-8.3522

-21.576

-16.455

-8.0743

-21.653

-16.195

-7.8415

-21.475

-15.929

-7.6538

-21.133

-15.687

-7.5109

-20.719

-15.489

-7.4125

-20.301

-15.348

-7.3578

-19.921

-15.272

-7.346

-19.603

-15.266

-7.376

-19.36

-15.331

-7.4463

-19.195

-15.467

-7.5548

-19.107

-15.67

-7.6987

-19.092

-15.93

-7.874

-19.141

-16.232

-8.075

-19.242

-16.549

-8.2941

-19.375

-16.839

-8.521

-19.513

-17.044

-8.7423

-19.621

-17.099

-8.9415

-19.654

-16.944

-9.0997

-19.567

-16.554

-9.1971

-19.327

-15.948

-9.2157

-18.918

-15.18



Результаты эксперимента

		Вид вектора признаков		Размер кодовой книги

				8		16		32		64		128		256		512		1024

		LPC		0.218		0.106		0.074		0.047		0.045		0.040		0.041		0.051

		LPC cepstrum		0.190		0.108		0.078		0.053		0.047		0.041		0.048		0.060

		WLPC		0.201		0.115		0.070		0.049		0.040		0.035		0.039		0.048

		WLPC cepstrum		0.191		0.105		0.066		0.048		0.043		0.039		0.038		0.046





Результаты эксперимента

		



LPC

WLPC



Запуск 1

		Вид вектора признаков		Размер кодовой книги

				2		4		8		16		32		64		128		256		512		1024

		LPC		0.7681		0.4267		0.2081		0.103		0.0687		0.044		0.0432		0.038		0.04		0.0545

		LPC cepstrum		0		0		0.166061		0.105455		0.0808081		0.052121		0.051717		0.043232		0.051717		0.0646465

		WLPC		0.8242		0.4069		0.1701		0.1111		0.0731		0.0562		0.0376		0.0327		0.0412		0.0465

		WLPC cepstrum		0		0		0.217778		0.117576		0.063838		0.044849		0.040808		0.036768		0.037576		0.048889





Запуск 2

		Вид вектора признаков		Размер кодовой книги

				2		4		8		16		32		64		128		256		512		1024

		LPC		0.7677		0.4594		0.2408		0.1111		0.0812		0.0529		0.0481		0.0465		0.0436		0.0469

		LPC cepstrum						0.201616		0.098182		0.0840404		0.0533		0.0416		0.0375758		0.0492929		0.0614141

		WLPC		0.8335		0.5071		0.2412		0.1261		0.0699		0.04		0.0432		0.036		0.0376		0.0477

		WLPC cepstrum						0.212929		0.0921212		0.0638384		0.0456566		0.0472727		0.0432323		0.0379798		0.0476768





Лист1

		-34.701		-41.407		-38.113		0.025391

		-33.763		-36.912		-33.682		0.027344

		-27.863		-28.959		-26.795		0.029297

		-23.902		-24.732		-22.784		0.03125

		-21.087		-21.84		-19.981		0.033203

		-18.931		-19.641		-17.835		0.035156

		-17.196		-17.872		-16.102		0.037109

		-15.756		-16.4		-14.658		0.039063

		-14.535		-15.145		-13.428		0.041016

		-13.487		-14.06		-12.364		0.042969

		-12.578		-13.11		-11.436		0.044922

		-11.785		-12.274		-10.62		0.046875

		-11.092		-11.533		-9.8992		0.048828

		-10.486		-10.876		-9.2623		0.050781

		-9.9568		-10.292		-8.6993		0.052734

		-9.4981		-9.7737		-8.2028		0.054688

		-9.1036		-9.3153		-7.7668		0.056641

		-8.7688		-8.9117		-7.3866		0.058594

		-8.49		-8.559		-7.0584		0.060547

		-8.2643		-8.254		-6.7791		0.0625

		-8.0895		-7.9939		-6.5461		0.064453

		-7.9637		-7.7767		-6.3575		0.066406

		-7.8857		-7.6006		-6.2117		0.068359

		-7.8545		-7.4643		-6.1073		0.070313

		-7.8695		-7.3665		-6.0435		0.072266

		-7.9301		-7.3066		-6.0196		0.074219

		-8.0362		-7.2839		-6.0351		0.076172

		-8.1876		-7.2981		-6.0898		0.078125

		-8.3841		-7.349		-6.1839		0.080078

		-8.6254		-7.4366		-6.3174		0.082031

		-8.9109		-7.5612		-6.4908		0.083984

		-9.2394		-7.7233		-6.7047		0.085938

		-9.6084		-7.9235		-6.9599		0.087891

		-10.014		-8.1626		-7.2574		0.089844

		-10.45		-8.4417		-7.5982		0.091797

		-10.905		-8.7622		-7.9836		0.09375

		-11.365		-9.1255		-8.4148		0.095703

		-11.809		-9.5335		-8.8931		0.097656

		-12.209		-9.9883		-9.4194		0.099609

		-12.532		-10.492		-9.9945		0.10156

		-12.744		-11.048		-10.618		0.10352

		-12.821		-11.658		-11.288		0.10547

		-12.751		-12.327		-12.001		0.10742

		-12.54		-13.055		-12.748		0.10938

		-12.211		-13.847		-13.516		0.11133

		-11.798		-14.704		-14.282		0.11328

		-11.332		-15.624		-15.016		0.11523

		-10.845		-16.601		-15.674		0.11719

		-10.357		-17.621		-16.211		0.11914

		-9.8873		-18.653		-16.585		0.12109

		-9.4457		-19.647		-16.776		0.12305

		-9.0399		-20.525		-16.794		0.125

		-8.6745		-21.193		-16.671		0.12695

		-8.3522		-21.576		-16.455		0.12891

		-8.0743		-21.653		-16.195		0.13086

		-7.8415		-21.475		-15.929		0.13281

		-7.6538		-21.133		-15.687		0.13477

		-7.5109		-20.719		-15.489		0.13672

		-7.4125		-20.301		-15.348		0.13867

		-7.3578		-19.921		-15.272		0.14063

		-7.346		-19.603		-15.266		0.14258

		-7.376		-19.36		-15.331		0.14453

		-7.4463		-19.195		-15.467		0.14648

		-7.5548		-19.107		-15.67		0.14844

		-7.6987		-19.092		-15.93		0.15039

		-7.874		-19.141		-16.232		0.15234

		-8.075		-19.242		-16.549		0.1543

		-8.2941		-19.375		-16.839		0.15625

		-8.521		-19.513		-17.044		0.1582

		-8.7423		-19.621		-17.099		0.16016

		-8.9415		-19.654		-16.944		0.16211

		-9.0997		-19.567		-16.554		0.16406

		-9.1971		-19.327		-15.948		0.16602

		-9.2157		-18.918		-15.18		0.16797





Лист1

		



Относительная частота

СПМ, дБ



Запуск 3

		Вид вектора признаков		Размер кодовой книги

				2		4		8		16		32		64		128		256		512		1024

		LPC		0.764		0.4279		0.2061		0.1051		0.0735		0.0448		0.0424		0.0368		0.0404		0.0505

		LPC cepstrum						0.201212		0.120404		0.0682828		0.0521212		0.046869		0.0416162		0.0436364		0.0525253

		WLPC		0.8137		0.4388		0.1915		0.1063		0.0667		0.0497		0.0404		0.0356		0.0396		0.0493

		WLPC cepstrum						0.141414		0.105859		0.0711111		0.053333		0.0416162		0.0359596		0.039596		0.0424242
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