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Abstrakt

Bakaléarska praca sa venuje rozpoznévaniu rec¢i pomocou skrytych Markovovskych mo-
delov. Je tu popisana teoéria okolo danej problematiky a navrhnuty rozpoznévaci systém
pomocou nastroja HTK, ktory je natrénovany a otestovany na vlastnej datovej mno-
zine. Systém je zamerany na niekolko typov anglickych viet, ktoré sluzia ako povely
robotickému zariadeniu. Zaoberé sa tiez réznym experimentom na zvysenie tispesSnosti
rozpoznavania.

f)alej je tu popisana aplikacia, ktora detekuje re¢ zo zvukového signalu a pouziva
natrénovany systém na rozpoznanie povelov. Aplikacia zabezpecuje komunikaciu medzi

pouzivatelom a robotickym zariadenim a umoziuje upravovat parametre detekcie reci.

Krluacoveé slova: rozpoznavanie reci, HTK, skryté markovovské modely, detekcia reci
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Abstract

Bachelor thesis deals with the speech recognition based on hidden Markov models.
There is described theory around given issue and designed recognition system by means
of HTK toolkit, which is trained and tested on own dataset. System is focused on several
types of english sentences, which serves as commands for robotic device. It also deals
with different experiments for increasing successfulness of recognition.

Furthermore there is described application, which detects speech from audio signal
and uses trained system for commands recognition. Application covers communication

between user and robotic device and allows adjusting parameters of speech detection.

Keywords: speech recognition, HTK, hidden Markov models, speech detection
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Uvod

V dnesnej modernej dobe hraji technologie dolezita tlohu v naSich zivotoch. Streta-
vame sa a interagujeme s nimi na kazdom kroku. Mobilné telefény sa stali nasou neod-
delitelnou sucastou, vlastnime inteligentné auta, domy ¢i dokonca chladnicky. Vznika
potreba intuitivnej komunikacie medzi ¢lovekom a zariadenim. Od tazkopadnych kla-
vesnic sa presivame k dotykovym obrazovkam alebo hlasovému ovladaniu. Prave ovla-
danie hlasom zaZiva v dne$nych dioch velky pokrok a je to trend, ktory sa bude
len stupniovat. Je to z toho dévodu, ze komunikacia re¢ou je najprirodzenejsia forma
vymeny informécii medzi ludmi a nie st potrebné Ziadne Specidlne zruc¢nosti alebo
vedomosti, aby sa ¢lovek naucil pouzivat takto ovladané zariadenie. Na tispesné nasa-
denie takéhoto systému, vsak musime zvladnut problém rozpoznania reci. Musime byt
schopny ziskat z audio signalu jeho textovy prepis.

Tato tloha nie je v informatike nova a v priebehu desatroci sa vystriedali rézne
pristupy a metody pri jej rieSeni. V poslednych par rokoch vSak nastala revoldcia v
oblasti rozpoznéavania re¢i kvoli vysokej tspesnosti metdéd hlbokého ucenia. Takéto
systémy st kombinéaciou velkého mnozstva dat a vypoctovej sily. Vacsinou su zavislé
na internetovom pristupe, kedze rozpoznévanie je realizované na vzdialenych serveroch.
Ak tieto zdroje nie su k dispozicii, je treba hladat inde. Statisticky pristup pomocou
skrytych Markovovskych modelov nie je sice novy, ale s réznymi vylepseniami dokéze
stale konkurovat modernym technologiam, hlavne v pripadoch, ked nedisponujeme
spomenutymi zdrojmi.

Hlavnym cielom naSej préace je navrhnut redlne pouzitelny systém na ovladanie
robotickej ruky hlasom, zalozenym na skrytych Markovovskych modeloch. V prvej ka-
pitole sa budeme zaoberat histériou tejto problematiky, rozliénymi technolégiami pou-
zitymi na rozpoznévanie re¢i a podobnym préacam, ktoré boli zamerané na tuto tému.
f)alej sa pozrieme na sposob parametrizacie signalu pre potreby rozpoznavania reci
a rozne analyzy signalu zamerané na detekciu rec¢i. Predstavime si princip skrytych
Markovovskych modelov a algoritmy, ktoré nam sltzia na pracu s nimi. Taktiez si po-
vieme nieco o nastroji HTK, ktory nam zjednodusuje pracu s Markovovskymi modelmi
a poskytuje ndm moznosti na ich vytvorenie, trénovanie a otestovanie.

V poslednych dvoch kapitolach si predstavime navrh nasho systému, problémy s
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ktorymi sme sa museli zaoberat a samotnt implementaciu rozpoznavaca a vyslednej

aplikacie.



1. Uvod do problematiky

V tejto kapitole sa budeme najskor venovat historii rozpoznavania rec¢i. Pozrieme sa na
rozne pristupy k nej a na sticasny stav vyvoja. Nakoniec si predstavime réozne podobné
systémy a préace, ktoré sa venovali tejto téme. Nasledujica kapitola bola zostavena
podla zdrojov [3], [4] a [1].

1.1 Uvod do rozpoznavania reci

Problém rozpoznévania reci (angl. automatic speech recognition, ASR) vznikol spolo¢ne

s vyvojom modernej vypoctovej techniky. Hoci este stale nie je uspokojivo vyrieseny,

dnesné systémy su dostatocne tspesné pre ich pouzitie v niektorych oblastiach.
Proces rozpoznania reci je narocny a oblasti, ktorymi sa pri hom musime zaoberat

je niekol'ko a siahaju do viacerych oborov.

e Akustika - ako vznikd slovo v Tudskom hlasovom trakte, jeho $irenie réznymi

prostrediami a nakoniec spracovanie usnym ustrojenstvom.

e Spracovanie signalu - problematika digitalizovania signalu, odstraiovania Sumu,

ziskania vhodnych informécii potrebnych pre rozpoznanie reci.

e Lingvistika - stavba jazyka, rozdelenie slov na slabiky a hlasky, vztah medzi

zvukom (fonetika) a vyznamom (sémantika) .

e Rozpoznéavanie vzorov - poc¢itacové algoritmy a metody na klasifikdciu dat, hla-

dania podobnosti.

Pocita¢ musi byt schopny zachytit zvukovi vinu, $iriacu sa vzduchom, spracovat
ju, rozdelit na slova, pripadne hlasky a poskytnut pouZivatelovi prepis vyslovenej reci

(obr. 1).
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Obr. 1: Rozpoznanie slovného spojenia “dobry den” ASR systémom

Zlozitych problémov ktoré ndm pri rozpoznéavani re¢i vyvstania je niekol'ko. Kazdy
¢lovek mé iny hlas. Zeny vicsinou vySsf, muzi nizsi. Dokonca aj jednej osobe sa meni
hlas v priebehu diia. Iny mé ked rano vstane a iny napriklad pocas choroby. Nasa rec¢
sa lisi aj v tempe. Mozeme slovo vyslovit rychlejSie, pomalsie. Znenie slova sa meni aj v
zavislosti od emocii, od pouzitého kontextu. Na obrazku 2 vidime porovnanie zvukovej
viny slova "méas"v dvoch roznych vetach, vyslovenych tym istym reénikom hned za
sebou. Na obidvoch obrazkoch je zobrazena len vina slova “més”. Tvar je sice podobny,
ale dlzka slova vo vete "Ma3 sa dobre?"je dvojnasobne dlhsia oproti vete “Ako sa mag?”.
Dalsi faktor vstupujuci do do procesu rozpoznavania je vplyv pozadia. Absolitne tiché
prostredie je nepouzitelné, lebo sa neda dosiahnut v redlnom nasadeni systémov. Vzdy
musime pocitat so Sumom pochadzajicim z nedokonalosti mikrofénu alebo z prostredia.

Rozhovor v pozadi, otvorenie dveri alebo huc¢anie ventilatora zmenia charakter zvukove;j

vlny. Modely ASR systémov musia byt robustné a snazit sa eliminovat tieto neziaduce

javy.

| |l||||l||||]||.||

.|||.‘Ll|.,u].|| At i L '|11H|||I|||||||-

((a)) Mas sa dobre? ((b)) Ako sa mas?

Obr. 2: Porovnanie zvukovych vin slova mas v 2 réznych vetéch.

1.1.1 Typy rozpoznavania

ASR systémy mozme rozdelit podla niekolkych zakladnych kritérii. Mozme rozpozna-

vat samotné hlasky, izolované slova alebo plynuli re¢. Rozpoznavanie hlasok je néroc-
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nejsie, kvoli absencii kontextu, ktory nam moéze pomoct urcit pravdepodobnost pri-
radenia hlasky k danej zvukovej sekvencii. Podobny princip plati aj pri rozoznévani
izolovanych slov a plynulej re¢i, zloZenej z viet. Pri definovanej gramatike jazyka vieme
vypocitat pravdepodobnost vyskytu daného slova vo vete alebo vylucit vety, ktoré ne-
spadaji do zvolenych kritérii. Pri plynulej reci je vSak problém s rozli¢nymi variantami
toho istého slova podla pouZitia, ako sme si ukazali na obrazku 2.

Hlavne v minulosti boli ASR systémy zavislé na re¢nikovi. To znamené, ze boli
schopné rozpoznat re¢ iba jedného, resp. niekolkych Tudi. Bolo beZné, Zze po kupe
komeréného softvéru na transkripciu reci, musel pouzivatel precitat a nahrat pripraveny
text a tak dotrénovat softvér na jeho konkrétny hlas. Dnes je snaha vyvijat systémy
nezavislé na recénikovi. Je to mozné hlavne vdaka dostupnému mnoZstvu dat a zlepSeniu
hardvéru.

Zaujima nas aj velkost slovnej zasoby. Kol'ko slov je rozpoznava¢ schopny identi-
fikovat. Samozrejme je jednoduchsie rozlisovat medzi niekolkymi povelmi, ako poznat
jadro slovnej zasoby jazyka. VA¢Sina modernych systémov s velkou slovnou zasobou je
preto zaloZena na rozpoznani foném, resp. viacerych spojenych foném - trifénov, bifo-
nov, difénov. Z nich sa potom vyskladaju slova. Rozpoznava¢ by mal byt teda schopny
rozpoznat aj nezname slovo, na ktoré nebol Specialne trénovany.

Dalsie kritérium ASR systému je ¢ bude transkripcia prebichat v realnom ¢ase.
Ak chceme ovladat hlasom nejaké zariadenie, reakcia systému musi byt okamzité aj za
cenu miernych nepresnosti. Naopak pri generovani prepisu videa je vyhodnejSie nechat

systém dlhsie pracovat a ziskat tak kvalitnejsi text.

1.2 Histoéria

PouZitie rozpoznévania reci je v poslednom ¢ase velmi sklofiované, hlavne koli produk-
tom velkych spolo¢nosti napr. Alexa, Siri alebo Google Assistant, ktoré su spolahlivo
ovladané hlasom. O tuto problematiku sa vSak zaujimali informatici uz desatrocia do-
zadu a jej vyvoj presiel roznymi objavmi a zmenami, ktoré vytustili do dnesného stavu.

O podrobnejsich informéciach k tejto téme sa moézme do¢itat v praci [4].

1.2.1 Zaciatky

Za prvy pokus o ASR systém mozme povazovat rozpoznévac “Audrey” z roku 1952
zostrojeny v Bell Laboratories. Vedel rozpoznat ¢islice do desat vyslovené jednym rec-
nikom. ZaloZzeny bol na rozpoznani formantov, $pi¢iek vo zvukovom spektre, pocas
samohlésok kazdej ¢islice. Dalsie vyskumy sa zameriavali na rozpoznanie niekol'kych sa-
mohlasok a spoluhlésok, ¢o sa ukazal ako dobry postup, kedze z hlasok vieme vyskladat

neskor slova. Slovna zasoba vSak bola stidle obmedzené na desat, dvadsat izolovanych
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slov.

1.2.2 Dynamic time warping

Posun nastal vymyslenim algoritmu Dynamic time warping (DTW), ktory sluzi na hl'a-
danie podobnosti medzi dvoma linedrnymi vstupmi liSiacimi sa v rychlosti, za pomoci
dynamického programovania.

Rovnaké slovo vyslovené dvoma réznymi rec¢nikmi sa vacsinou 1isi v tempe. Niekto
rozprava rychlejsie a niekto pomalsie. DTW “ohyba” ¢asovii os, aby zrovnal vstupné

signaly.

Obr. 3: Ukazka zarovnavania dvoch signalov pomocou ohybania ¢asovej osi [26]

Nezname slovo sa samostatne porovnéva so vSetkymi slovami v danom slovniku.
Vyberie sa to, s ktorym mé najvicsiu zhodu. Pristup je teda klasifika¢ny, z ¢oho plynie
problém, Ze hoci sa slovo nemusi nachadzat vobec v rozpoznavanom slovniku, ani sa
na ziadne podobat, algoritmus ho vzdy priradi k najpodobnejsiemu. Tento postup
sa osved¢il najme pri rozpoznavani mensieho poétu izolovanych slov. Velkost slovnej

zasoby, ktorat ASR systém dokazal rozpoznat ale stupla na niekolko desiatok slov.

1.2.3 Skryté Markovovské modely

Dalsf velky skok v ASR systémoch priniesli skryté markovovské modely (angl. hidden
Markov model, HMM). Tomuto rieSeniu sa budeme podrobne venovat v tejto praci.
Zacali sa pouzivat v 80-tych rokoch a tento novy Statisticky pristup bol povazovany
za najlepsi az do nedévnej minulosti. S rozlicnymi vylepSeniami sa HMM este stéle

pouzivaju v niektorych komerénych softvéroch.
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1.2.4 Neuroénové siete

Pouzivanie umelych neurénovych sieti (angl. artificial neural networks, ANN) v ob-
lasti umelej inteligencie je dnes velmi moderné. Tento model vSsak bol znamy uz v
50-tych rokoch. Uspesné pokusy o jeho aplikdciu v oblasti rozpoznavania reéi sa do-
siahli v 80-tych a 90-tych rokoch minulého storo¢ia. ANN neboli pouzité samostatne,
ale vylepsovali konkrétne problémy v $tatistickych HMM systémoch, napriklad odhad
rozdelenia pravdepodobnosti alebo parametrizicia vstupného signélu. Predstaveny bol
HMM/MLP model (MLP - multi layer perceptron) [5], ktory naértol budicnost pouzi-
tia ANN v ASR, ale vtedajsi hardvér a algoritmy na ucenie nepostacovali, aby dokéazali
konkurovat systémom zaloZenych na skrytych Markovovskych modeloch.

Odvtedy vyvoj pokrocil a pomerne dobrui ispesnost dosahovali aj systémy zalozené
hlavne na neurénovych sietach. Samotny klasifikitor je realizovany ANN, ale este stale
je pouzité predspracovanie signalu alebo parametrizicia signalu algoritmami, aké sa
pouzivaju napriklad pri HMM systémoch. Budeme si o nich hovorit v kapitole 2. Nejde
teda o rozpoznéavanie “od zaciatku do konca” (angl. end-to-end) neurénovymi sietami.

Rozpoznéavaniu ¢isel slovenského jazyka za pomoci neurénovych sieti sa venuje praca
Vojtecha Slovika [6]. Pouzil trojvrstvova klasifika¢na ANN s jednou vrstvou skrytych
neurénov. Pouzil aj techniku “okna do minulosti a budticnosti”, ktory eliminuje problém
s Casovym kontextom reci, teda ze vyslovnost hlasky zéavisi aj od hlasky pred nou a
po nej. Podarilo sa mu dosiahnut dobra aspesnost okolo 90% pre 16-slovny slovnik a 8
roznych re¢nikov.

Skutoé¢ni revoliciu do problému ASR v8ak priniesla metéda hlbokého ucenia (angl.
deep learning) v poslednych par rokoch. K natrénovaniu DNN siete (z angl. deep neural
network) je potrebné velké mnozstvo vypoctovej sily a velké mnozstvo dat. Dnes to
uZz nie je problém, vdaka vyvoju $pecializovanych grafickych kariet a technologickym
gigantom ako napriklad Google, ktory vie pohodlne zozbierat mnozstvo hovorenej reci
od svojich pouzivatelov.

DNN “end-to-end” rozpoznavace su schopné vacsej abstrakcie nad vstupnym signa-
lom, teda lepSie vyuziju kontext c¢asti signalu ako predchadzajtce rozpoznévace, ktoré
ho analyzuja po malych ¢astiach. NavySe, ako potvrdil tento experiment [7], pri tréno-
vani nie je potrebny foneticky prepis tréningovych dat, ¢o predstavuje velké uSetrenie
préace pri priprave datocych mnozin. DNN systémy svojou tispesnostou rozpoznavania
slov a plynulej reci uz prevysuju klasické HMM modely a prave tymto smerom sa ubera

aktualny vyvoj ASR.
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1.3 Podobné prace a systémy

Automatické rozpoznavanie reéi je zaujimavy problém pre komerc¢nu sféru, koli moz-
nosti ovladat zariadenia hlasom. Uz sme spominali systémy Google Assistant, Siri a
Alexa, ktoré dosahuji vysoku tuspesnost pre plynula re¢ a vel'ku slovni zasobu. Pravde-
podobne funguji na technikach DNN. Je v8ak potrebny internetovy pristup. To ich robi
v niektorych situaciach nepouzitelnymi. Systémy bez potreby internetu majia vyssiu
nepresnost alebo obmedzenu slovnu zasobu.

Oblasti rozpoznavania redi sa venovali aj iné bakalarske préace, napriklad [8]. Ciel
bol rozpoznat slovenské hlasky s vyuzitim roznych technik, ako napriklad modelovanie
Sumu pozadia. Dosiahnuté tspesnost sa pohybovala len okolo 50%, ale podarilo sa do-
siahnut mierne zlepSenie po pouziti optimalizacnej metody klasteringu. Ttto techniku
by sme mohli vyuzit aj v nasej praci.

Rozpoznavanim reci zalozenom na zmesiach gausianov sa zaoberala praca [9]. Oproti
standardnym gausianom pouziva hlbok architekturu. To znamena, Ze pouzijeme viac
vrstiev gausianskych zmesi nad sebou. Ide o kombinaciu technik hlbokého ucenia a
standardného HMM-GMM pristupu (angl. Gaussian mixture models, GMM). Na vy-
hodnotenie tspesnosti tohto pristupu, bol systém natrénovany na rozpoznavanie slo-
venskych ¢islic. Dosiahol mierne zlepSenie o necelé percento oproti modelu bez hlbo-
kej architektiry. Nevyhodou tohoto modelu st zvySené ¢asové naroky na trénovanie,
ktoré moze trvat aj desatkrat dlhsie. Na zaklade poznatkov o hlbokych architekturach
mozme predpokladat, Ze navrhnuty model bude tuspesnejsi pri dostato¢ne velkej tré-
novacej mnozine, avSak pri nedostatku trénovacich dat bude mat vac¢siu chybovost ako

standardny model.



2. Spracovanie signalu

Spracovanie audio signalu je prvym c¢lankom v kazdom ASR systéme ¢i uz je zaloZeny
na HMM, ANN, DTW alebo inom principe. Zameriame sa na metdédy tykajice sa
detekcie re¢i a parametrizacie signalu.

Vstupom pre rozpoznévanie re¢i je sice meniaci sa reCovy audio signal, ale ked
ho rozdelime na dostato¢ne malé tiseky (10-30ms) mozme ho povazovat za stacionarny,
vzhl'adom k tomu, Ze nas hlasovy aparat nemeni svoju konfiguraciu v takomto kratkom
casovom useku. Mozeme teda povazovat recovy signal za postupnost stavov, ktorych
je konecny pocet. Nasledne sa snazime ziskat informacie opisujtce tieto ¢asti signalu.
Parametre ziskané z tychto tsekov nazyvame priznaky alebo pozorovania. Spésobov
akym sa signal parametrizuje, aby sme z neho ziskali ¢o najviac informécii o redi,
je viacero, ale najpouzivanejsie - LPC a MFCC sa zakladaji na spektralnej analyze
signalu. Tiez si predstavime koncept Hammingovho okienka.

Dalej sa pozrieme na analyzu signélu za uéelom detekeie reci. Detekeia redi je oblast,
ktora tizko suvisi s rozpoznavanim reci, hlavne pri systémoch, ktoré pracuji v redlnom
Case. Spravna extrakcia usekov s re¢ou ma velky vplyv na vysledky rozpoznévaca.
Predstavime si niekol’ko analyz signélu, ktoré mézme pouzit pri rieSeni tohto problému.

Kapitola bola spracovana na zaklade zdrojov [25], [10], [17] a [18].

2.1 Hammingovo okienko

Ako sme si uz povedali, re¢ovy signal analyzujeme po kratkych usekoch, radovo v de-
siatkach milisekiind. Ak by sme len jednoducho rozdelili zvukovi vinu na pravidelné
Casti pozadovanej dlzky, stratili by sme kontext a prigli by sme o ¢ast informécii. Preto
sa pouzivaju prekryvajice sa “okienkové” funkcie (angl. window functions).

V oblasti spracovania signalu pre ASR systém je najpouzivanejsie Hammingovo okienko.

Je to funkcia definované predpisom 2.1.

2
w(n) = 0.54 — 0.46 cos(Mm

) 0<n<M-1 (2.1)

kde M je velkost okienka.
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Okienko “kIze” po signale o hodnotu mensiu ako je jeho dlzka, ¢ize sa bude prekryvat
a ovahuje nam jednotlivé hodnoty amplitudy vo vyseku. Ukazku préace takéhoto okienka

modzme vidiet na obrazku 4.

Amplitude

— Window 1

Amplitude

24
0 _W
2
24
0+ W
2
— Window 3
24
0+
2

— Window 4

2 4
0+ W
2

-4

— Window 2

Amplitude

NN

Amplitude
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Amplitude

0 02 0.4 0.6 0.8 1
Time, sec.

Obr. 4: Ukazka klzajticeho sa Hammingovho okienka [23]

2.2 Linearne prediktivne kédovanie

Linearne prediktivne kodovanie (angl. linear predictive coding, LPC) je metoda zalo-
zena na predpoklade, Ze recova vzorka moze byt odhadnuta ako linedrna kombinécia
predchadzajicich vzoriek. LPC modeluje re¢ovy signél ako zdroj, ktory je generovany
hlasivkami a filter tvoreny krkom a tistami, definovany podla vztahu 2.2. SnaZzi sa odde-
lit tieto rezonancie od seba a lokalizovat uz spominané formanty - Spicky vo zvukovom

spektre.

(2.2)

kde A(z) =14 a1z7' 4+ ... + ap2 7P je polynoém radu p, pricom p = 2k + 1, k je pocet
formantov. Model sa nazyvame, ze je radu p. Typické hodnoty p st 10 pre vzorkovaciu
frekvenciu 8kHz, pre vyssie frekvencie napr. 16. [16]

Ak méame model re¢i a chyby predikovaného signélu oproti skuto¢nému signalu,
vieme reprodukovat signal, z ktorého boli tieto parametre vypocitané. Preto sa LPC
pouziva aj na kompresiu rec¢ového signéalu, hlavne pri systémoch s nizkou prenosovou
rychlostou. Na parametrizaciu signalu pre potreby rozpoznévania re¢i sa pouzivaju

parametre vymodelovaného filtra a;.
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2.3 Melove kepstralne koeficienty

Melove kepstralne koeficienty (angl. Mel-frequency cepstral coefficients, MFCC) je v
stucastnosti asi najpouzivanejsia technika ziskania priznakov z recového signalu. Jed-

notlivé fazy tohto procesu moézme vidiet na obrazku 5.

rec —p[ Hj;}rgaﬁg]i“ie H segmentﬁciaH FFT ]
banka filtrowv
MFCC -
: DCT log v Melovej
priznaky ‘ gkale

Obr. 5: Blokovy diagram ziskavania MFCC priznakov

Prva faza, zvgraznenie signdlu, je filter, ktory zvyrazni vyssie frekvencie, ktoré boli
potladené pocas vytvarania zvuku v l'udskom hlasovom trakte. Vypocet nového signéalu
je nasledovny:

S(n)=X(n)—a-X(n—-1) (2.3)
kde S(n) je zvyraznenda vzorka signalu, X (n) je povodna vzorka, X (n — 1) je predcha-

dzajica vzorka a a je koeficient zvyraznenia, vi¢Sinou v intervale <0.95, 1>.

Druhé faza je rozdelenie vstupného signalu na ramce. Tu sa pouziva Hammingovo

okienko spominané v ¢asti 2.1.

Tretia faza je rychla fourierova transformacia (angl. fast fourier transform, FFT).
FFT je rychla implementacia diskrétnej fourierovej transformécie (angl. discrete fourier
transform, DFT), ktora meni ¢asovit doménu signalu do frekvencnej domény. DFT je
velmi dolezity néastroj v spracovani signalu. Casto je vyhodnejsie pracovat s frekvend-
nym spektrom, ako so zvukovou vinou vo forme sinusoidy. FFT vypocita magnitidu

frekvencie vstupného rameca.

Stvrtou fazou je analyza pomocou banky filtrov v Melovej skale. Pozorovanim sa
zistilo, ze Tudské ucho vnima frekvencie nelinearne, preto sa frekvencie ziskané FFT
prevedi do Melovej 8kaly, ktora sa viac snazi priblizit k Tudskému vnimaniu frekvencii.

Prevod frekvencie f sa realizuje nasledujicim vypoc¢tom:

M = 2595 log,, (1 + =) (2.4)

700
Dalej vytvorime banku prekryvajicich sa trojuholnikovych filtrov, ktoré su roz-

lozené pozdlz Melovej kaly ako je znézornené na obr. 6. To znamena, Ze filtre pri
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vyssich frekvenciach budu Sirsie, ako tie pri nizsich. Vystup kazdého filtra je prislusne
ovahovana suma spektralnych komponentov.

AN

f@z
Fd
R R, N K. %
I \ \\ \\ \\ \\ \
YA YA NA NMAN A NAY g
: - . ; . . e
v v v v~ v v
S S, Si Sk

Obr. 6: Analyza frekvenéného spektra pomocou banky filtrov [24]

Na vystup banky filtrov sa aplikuje logaritmus a néasledne diskrétna kosinusova
transforméacia (angl. discrete cosine transform, DCT). Tento proces slizi na prevod z
Melovej spektralnej domény naspat na ¢asovi. DCT je definované vzorcom 2.5.

i=0
kde « je konstanta zavisla na N.

(2.5)

cienty.

Tymto sposobom dostaneme MFCC vektory priznakov pre re¢ovy signéal. Casto sa
ako dodato¢na informacia prida eSte suma energie ramca, delta a akceleraéné koefi-

Delta a akceleracné koeficienty sa vypocitaju z MFCC koeficientov a dévaji nam

informéciu ako sa menili hodnoty MFCC koeficientov v ¢ase. Vypocet delta koeficientov
sa podla [19] realizuje nasledovne:

d — Z?zl wi(ct—i—l - Ct—l)
=
2> wi

(2.6)
kde n je velkost okienka, z ktorého sa pocitaju koeficienty, w; je regresny koeficient a
¢; je povodny MFCC koeficient.

Akceleracné koeficienty sa pocitaju rovnako, len ich poc¢itame z delta koeficientov
namiesto MFCC koeficientov.
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2.4 Analyza signalu za tcelom detekcie reci

Problém detekcie reci spociva v oznaceni intervalov signalu, ktoré obsahuju I'udsky hlas.
Prvotné spracovanie audia je podobné ako pri parametrizacii. Vstupny signél sa roz-
segmentuje na niekol'komilisekundové ramce a pre kazdy sa vypocita parameter podla

zvolenej analyzy. Nasledne je mozné uréit prah, ktory oddeluje re¢ od inych zvukov.

ZCR (angl. zero crossing rate) je analyza zalozena na pocitani prechodov zvuko-
vej viny cez nulu, teda kolkokrat sa zmeni znamienko signalu. Segmenty, v ktorych sa
hovori by mali mat ZCR nizsi, kedZe pozostavaji z viac-menej konstantnych frekven-
cif, hlavne pocas trvania samohlasok. Vypocet pre ramce z(n) = 0,1...N — 1 mo6zme

definovat nasledovne:

=

1

Z =
CR N

(sgn(x(n)) — sgn(z(n —1))) (2.7)

o

n

kde znamienkova funkcia sgn(x(n)) je definovana takto:

sgn(z(n)) = (2.8)

SFM (angl. spectral flatness measure) vyjadruje "plochost"magnitiudového spektra.
Matematicky to moézme vyjadrit ako podiel geometrického a aritmetického priemeru
magnitidového spektra. SFM by sa malo blizit k 1 pre zasumeny signal.

N/ N-1
[T #(n)
SFM = Y107 (2.9)

oo z(n)
N

Dalsi druh analyzy pouziva rychlu Fourierovu transformaciu, ktora sme uz spomi-
nali. Pomocou nej najdeme v segmente dominantna frekvenciu. T4 by mala byt pre

signal obsahujtci re¢ vyssia ako pre signal bez redi.
Kratkodoba energia (angl. short-term energy, STE) je definované nasledovne:
N—-1
STE = x(n)’ (2.10)
n=0

. STE analyza vychédza z logického predpokladu, ze re¢ mé vyssiu amplitadu ako Sum.
Filtruje signél iba na zéklade amplitudy, takze zachyti Tubovolny hlasny zvuk, nielen

v

rec.



3. Skryté markovovské modely

Skryté markovovské modely(HMM - z angl. hidden markov models) boli donedavna
najpouzivanej$im nastrojom na rozpoznévanie reci. Svoje postavanie na ASR scéne si
drzali od zaciatku 90. rokov az do prichodu metod hlbokého ucenia. V tejto kapitole si
predstavime teoriu okolo HMM a algoritmy, ktoré ndm slizia na pracu s nimi. Cerpali
sme zo zdrojov [1], [3], [10] a [19].

HMM st rozsirenim markovovskych retazcov. Markovovské retazce sa snazia mo-
delovat ndhodné procesy ako postupnosti stavov a pravdepodobnosti prechodov medzi
tymito stavmi. Zalozené st na predpoklade, Ze buducnost zavisi len na aktualnom stave,
nie na minulosti.

Klasicky priklad pouzitia markovovskych retazcov je predpoved pocasia. Predpo-
kladajme, Ze pocasie je vzdy definované jednym z nasledujucich stavov: slne¢no (s),
zamracené (z), dazd (d). Dalej predpokladajme, 7e pravdepodobnosti prechodov me-

dzi jednotlivymi stavmi st nasledovné:

s oz d
s {05 03 0.2
A= | 03 03 04
a\ 02 03 0.5

Takto definovany model si moézme predstavit ako koneény automat zobrazeny na

obrazku 7.

0.3

Obr. 7: Markovovsky retazec M na predpoved pocasia

14
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Skusme vypocitat pravdepodobnost, Ze najblizsich 5 dni bude pocasie nasledovné:
s, s, z, d, z, ak dnes pr8i. Chceme vypocitat pravdepodobnost sekvencie stavov X =
{d, s, s,z,d,z} z modelu M. Budeme vychadzat z vyssie spomenutého predpokladu, Ze

nasledujuci stav, zavisi iba od aktualneho stavu.

P(X|M) = P(d,s,s,zd,z|M)
= P(d) - P(s|d) - P(s|s) - P(z]s) - P(d|2) - P(z]d)

=Tq - Qds * Ags * Qgz * Azd * Ady (31)
=1-02-05-03-04-0.3
= 0.0036

kde m; je pravdepodobnost, Ze dazd bude zaciatocny stav. V naSom pripade je to 1,
lebo vieme, Ze dnes prsi.

V tomto jednoduchom priklade vieme jednoznacne urc¢it aké je pocasie, tak, Ze
sa pozrieme z okna. Niektoré procesy ale nevieme pozorovat priamo (si nam skryté)
a informécie o nich ziskavame skrze iné procesy, ktoré produkuju nejaké pozorovania.
Napriklad si predstavme, ze sme v miestnosti bez okien a o tom aké je pocasie nas infor-
muje osoba, ktord niekedy klame. Skuto¢na postupnost stavov pocasia ndm je skryta
a pozname len pozorovania od danej osoby, ktoré si s urcitou pravdepodobnostou
pravdivé. Teda jednotlivé stavy nebudi reprezentovat skuto¢ny stav pocasia, ale buda
generovat (emitovat) pravdepodobnosti s akymi bolo v prislusnom stave odpozorované
dané pozorovanie. Takto sme rozsirili markovovské retazce na skryté markovovské mo-
dely.

Podl'a [1] m6zme zadefinovat HMM ako nasledovnu péticu:
M= (Q,A,0,B,) (3.2)
kde:

e () je mnozina vSetkych stavov, () = ¢1, ¢2...qn

A je matica pravdepodobnosti prechodov, A = ai;...a;j...ann, a;j je pravdepodob-

nost prechodu zo stavu ¢ do stavu j, z toho vyplyva Z?Zl a;; = 1,Vi

O je sekvencia t pozorovani zo slovnika V' = vy, vy...v,, O = 01, 05...0;

B je pravdepodobnost generovania pozorovani, B = b;(0;) je pravdepodobnost

vygenerovania pozorovania o; v stave ¢

e T je pociatocné rozdelenie pravdepodobnosti, 7 = 7y, ms...7,, 7; je pravdepodob-

nost, ze pociatoény stav bude ¢, musi platit, ze > m =1

7, praktickych dovodov sa v nastroji HTK pridava este jeden Specidlny stav na

zaciatok a na koniec modelu. Tieto stavy negeneruji pozorovania a prechody medzi
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nimi sa deju v nulovom c¢ase. Vyhoda je, Ze umoznuju spijat samostatné HMM do
vacsich celkov. Z toho vyplyva, ze m; straca zmysel, lebo sa vzdy zac¢ne v Specialnom
stave a tieto pravdepodobnosti sa presunt do prechodov medzi povodnymi stavmi a
Specialnym zaciatoénym stavom.

Na obrazku 8 mézme vidiet takto upraveny model ako prechéddza cez sekvenciu
stavov X = 1,2,2,3,4,4,5,6 a pocita pravdepodobnost vygenerovania postupnosti

pozorovani O = 01, 05...0.

P(O> X|M) = a12b2(01)a2252(02)612353(03)a34b4(04)a44b4(05)a4sb5(06)G56 (3-3)

7 a3 Ay dss
Markowv
Model / \\I f ) S A
M f } f ' |
a]}(& 23 dyy I/" dys l} 4\ As6 —
‘F— ;f-* ~®

e ]

r! 1|l 'l’r_t, | '-7.’- \
b{ouh( ) b b © );';cw 09 b0
Dshéﬁﬂ‘:;iii"ﬂ D U Il

0y 03 O3 O5 Og

Obr. 8: generovanie pozorovani HMM modelom [10]

Postupnost stavov nam pri HMM ale nie je znama. Pozname len pozorovanie O
a pravdepodobnost vygenerovania tohto pozorovania modelom M vypocitame podla
[10] ako sumu pravdepodobnosti prechodov cez vetky moZné sekvencie stavov X =
z(1),2(2),2(3)...x(T) :

T
P(OIM) = az©e() | [ bre) (00 taap) (3.4)
X t=1

kde x(0) je $pecialny vstupny stav a z(T' + 1) je Specialny koncovy stav.
Jednoduchsia moznost, ktora sa v praxi pouziva, je aproximovanie vysledku a to
tak, zZe ndjdeme len najpravdepodobnejsiu sekvenciu stavov. Teda taku, ktorej pravde-

podobnost, ze bude vygenerované O, je najvyssia:

T
P(O|M) = max{az(o)a(1) [T =0 (00)aa(vaqesny} (3.5)

t=1
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3.1 HMM a rozpoznavanie reci

Rozpoznavanie reci je ukazkovy pripad pouzia HMM. Postupnost stavov (vyslovené
slové, vety) nepozname, pozname len pozorovanie O - audio signal. Vstupom do HMM
samozrejme nemdze byt spojity audio signél, preto sa parametrizuje, ako sme opisali v
kapitole 2.

Rozpoznanie slova, mo6zme definovat ako:
argmax{P(w;|O)} (3.6)

kde w; je slovo patriace do rozpoznavaného slovnika. Po pouziti Bayesovej vety dosta-
neme: P(Olw:)P(w))
w;) P(w;
P W; 0) = . .
(1]0) = =25

Kedze hfaddme maximum, P(O) mdzme z menovatela odstranit, lebo bude pre kazdé

(3.7)

w; rovnaké. Teda hladame:
arg max{P(O|w;)P(w;)} (3.8)

P(O]w;) mézme pocitat pomocou HMM, ak priradime ku kazdému slovu HMM model
a budeme ich povazovat za ekvivalentné
P(w;) je pravdepodobnost vyskytu slova v rozpoznévanom jazyku, urc¢uje ju jazykovy

model.

Podla vztahu 3.8, hTadame maximalnu pravdepodobnost. Je teda zrejmé, ze takto
definovany ASR systém funguje ako klasifikitor. Jeho triedy st slova zo slovnej za-
soby a kazdu rozpoznavanu sekvenciu pozorovani priradi do jednej z nich, konkrétne

do triedy, ktorej model dosiahol maximalnu pravdepodobnost.

Kedze sme do modelov pridali §pecialny zaciatocény a koncovy stav mézme modely
Tubovolne spéajat. V praxi sa nepouziva jeden HMM model pre kazdé slovo, ak roz-
poznévame velku slovni zasobu museli by sme natrénovat vela modelov a aj samotné
rozpoznévanie by bolo vypoc¢tovo naroc¢né. RieSenie je natrénovat modely pre fonémy.
Fonéma je najmensia zvukova jednotka, realizacia hlasky. Je ich obmedzeny pocet a
hladané slovo ziskame pospéajanim takychto modelov. Samotna hlaska trva vSak kratko
a chyba jej kontext, preto sa viac osvedéilo modelovat bifony alebo trifony, ¢o st po-
stupnosti dvoch, resp. troch foném.

Spajanie modelov je vSak mozné aj na trovni slov. Tymto spésobom mo6zme definovat
gramatiku jazyka, ked pospajanim modelov slov vytvorime automat, ktory umoznuje

iba urcité sekvencie slov.
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3.2 Vystupné rozlozenie pravdepodobnosti

Pravdepodobnost generovania pozorovania o; v stave , b;(0;) je dané distribtciou prav-

depodobnosti. Mo6ze byt pouzité diskrétne rozdelenie, definované nasledovne:
bj(0r) = Fjloi] (3.9)

kde Pjlos] je pravdepodobnost vygenerovania pozorovania o; v stave j.

Bezne sa ale pouziva spojité rozlozenie pravdepodobnosti, hlavne viacrozmerné

Gaussovo, definované vztahom 3.10 [10].

bj(ot) = N(Ohﬂ’voj) = (310)

1 1 T -1
—=————exp{ — (0, — p) ' C; (0, — p) }
vV (2m)"| G5l 2 !
kde p je vektor strednych hodnét, n je dimenzia o a C' je kovarian¢na matica.
Dimenzia gausianu zavisi od velkosti vektora priznakov o. Ak pouZijme metédu pa-
rametrizacie signalu MFCC s deltami a akcelera¢nymi koeficientami v nastroji HTK,
tak dostaneme rozmer vektora 39 - 13 MFCC koeficientov, 13 delta koeficientov, 13

akcelera¢nych koeficientov.

Dalsie vylepsenie je pouzitie zmesi gausianov (angl. Gaussian mixture model, GMM)
vo vystupnej pravdepodobnosti namiesto jedného. Pri jednom gausiane predpokla-
dédme, ze modelované pozorovanie je symetrické a unimodélne. To samozrejme pri mo-
delovani reci nie je pravda skoro nikdy a preto sa pouziva zmes gausianov, ktora je
schopna modelovat aj asymetrické a viac modalne data. Vystupna pravdepodobnost

vyjadrend M- zlozkovou zmesou je definovana nasledovne:
M
bj(ot) = Z ijN<Ot7 Hjm,, ij) (311)
m=1

kde c;j,, je vaha m-tého komponentu pre stav j a musi platit 2%21 Cim =1, ¢jm > 0.

3.3 InicializAcia HMM

Na zaciatku treba hodnoty A, B pre HMM nejako odhadnat. Cim presnejsie sa A a
B odhadnt, tym mensi ¢as je potrebny na natrénovanie modelov. Jedna z moznosti je
pouzit ndhodné parametre a nasledne ich postupom spominanym v 3.4 vylepSovat.
Nastroj HTK vsak pouziva rozumnejsi sposob odhadu vystupnej pravdepodobnosti
B. Trénovacie data pre konkrétny model rovnomerne rozdeli medzi jednotlivé stavy a

pouzije ich priemer ako nové hodnoty pre p; a C;. Tento sposob inicializacie je vSak
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vhodny len pre HMM s l'avo-pravou alebo doprednou topologiou. Vypocet inicializéacie

parametrov pre vektor priznakov O, dlzky T

1
p== 0 (3.12)

¢ = %Z( — ) o0 — 15)" (3.13)

Potom pomocou Viterbiho algoritmu, ktory je podrobne opisany v sekcii 3.5, najde
najpravdepodobnejsiu cestu v modeli, znova rozdeli trénovacie pozorovania a prepocita
hodnoty strednej hodnoty a kovarian¢nej matice. Tento postup sa opakuje, kym sa novy
odhad lisf od starého.

3.4 Trénovanie HMM

Najpouzivanejsi sposob vylepsovania parametrov HMM je Baum-Welchov odhad. Prin-
cip je podobny ako pri inicializécii parametrov opisanom v 3.3. Snazime sa maximali-
zovat pravdepodobnost vygenerovania postupnosti pozorovani O modelom M. Odhad
opakujeme, kym plati:

P(O|M") > P(O|M) (3.14)

kde M’ oznacuje novy model s upravenymi parametrami.

Vztah odhadu parametrov je nasledovny:

_ Ly Li(0)ol) (3.15)
Zt:l L; (t)

Hj

5, = T Lilt)o: = pi)lon = 1) (316)
Zt:l Lj(t)

kde L;(t) oznacuje pravdepodobnost, ze sa model nachadza v Case t v stave j pri

generovani pozorovani O, teda P(x(t) = j|O, M).

Rozdiel oproti vztahom 3.12 a 3.13 je ten, Ze jednotlivé pozorovania nie st priradené ku

konkrétnemu stavu, ale prispievaji k odhadu parametrov vo vSetkych stavoch v pomere

pravdepodobnosti, Ze sa model bude nachadzat v stave, ktory upravujeme, ked bolo o;

pozorované.

Pravdepodobnost L;(t) sa da efektivne vypocitat forward-backward algoritmom pre

model M s velkostou mnoziny stavov |Q| = N a velkostou vektora pozorovani |O| = T.
Dopredny smer (forward) ozna¢ime «;(t) a je to pravdepodobnost definovana na-

sledovne:
a;(t) = P(o1,09...0¢, z(t) = j| M) (3.17)
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teda pravdepodobnost pozorovania prvych ¢ priznakov a skoncenia v stave j. a;(t) sa

da vypocitat rekurzivnym vzorcom [10]:

a;(t) = [Z_ ay(t — 1)aij] bi(or) (3.18)

=2

Pociatoéné podmienky pre vztah 3.18 si:
(1) =1 (3.19)
lebo vzdy zaciname v $pecidlnom zaciato¢nom stave a:
a;(1) = ay;b5(01) (3.20)

pre 1 < j < N. Zaveretna podmienka je definovana nasledovne:

N-1

an(T) = ai(T)ain (3.21)

=2

Spétny smer (backward) oznacime f3;(t) a je to pravdepodobnost:
ﬁ]<t) = P(Ot+1, Ot+2...OT|fE(t) = j, M) (322)

Vzorec na vypocet je rekurzivny ako v doprednej casti [10]:

=

-1

ﬁz(t) = aijbj(0t+1)ﬁj(t + 1) (323)

J

[|
I\

Pociato¢na podmienka je:

pre 1 <i < N. Zavereéné podmienka je:

=2

-1

Bi(1) = ) a;bi(o1)B;(1) (3.25)

J

||
N

Ked méame vypocitané oba smery o a f3;, mozme ich pouzit na vypocet L;(t) nasle-
dovne [10]:
L;(t) = P(x(t) = j|O, M)

_ PO, z(t) = jIM)
N P(O|M) (3.26)

_ a(0)50)
S at)Bilt)
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Ukazali sme si ako sa aktualizuje parameter B. Aby bolo trénovanie modelu kom-
pletné, treba nam este aktualizovat parameter A. PouZijeme uz uvedené pravdepo-
dobnosti a;(t), Bi(t), L;(t) a zadefinujeme novi pravdepodobnost L;;(t), ktora znaci

pravdepodobnost, Zze model bude v stave ¢ v Case t a v stave j v Case t + 1:
ng(t) = P(x(t) =i,z(t+ 1) = j|O, M) (3.27)

Vypocitame ju nasledovne:

a;(t)ai;B(t +1)bj(0r11)

Lij(t) = =v—T—=n" (3.28)
UL N aia B+ 1)bi(o)
Potom nam staci aktualizovat A podla vztahu [21]:
T-1
L;;(t
N >y 329)

- (1)

Uvedené vztahy platia pre trénovanie HMM modelu pre jedno pozorovanie O. Ked
ich mame viacero, mozeme upravovat parameter postupne pre kazdé pozorovanie. Ne-
ziaduci nasledok tohto postupu je adaptovanie modelu na posledné trénované data.
Lepsia moznost je trénovat model naraz pre vSetky pozorovania [20]. Predchadzajice
vztahy je ale treba rozsirit pre viacero pozorovani O;...0,. Viac informacii o tomto

pripade sa moézeme dozvediet v praci [20].

3.5 Viterbiho algoritmus

Ako sme si uz spomenuli v sekcii 3.1, HMM v rozpoznavani re¢i hraja tlohu urco-
vania pravdepodobnosti P(O|w;), ak ku kazdému slovu priradime jeden HMM model
a budeme ich povazovat za ekvivalenté. Teda P(O|w;) = P(O|M), kde M je HMM
model pre slovo w;. Taktiez sme si spominali, ze P(O|M) sa pocita vztahom 3.4, ¢o
je ale vypocCtovo naro¢né, preto sa vysledok aproximuje hladanim najpravdepodob-
nejsej cesty v modeli pre dané pozorovanie O. Viterbiho algoritmus ndm sluzi presne
na tuto dlohu. Je definovany rekurzivne a efektivne sa dé implementovat pomocou
dynamického programovania.

Nech v,(t) je pravdepodobnost najpravdepodobnejsej cesty, ktora sa nachadza v

case t v stave j. Vypocitame ju nasledovne pre model M a N stavmi:

v;(t) = m]:efmx{vi(t — 1)a;;b;(o:)} (3.30)

vi(1) =1 (3.31)
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’Uj(l) = aljb]’(Ol) (332)
pre 1 < j < N. Vysledna pravdepodobnost bude:
P(O|M) = vn(T) = max{v;(T)ain} (3.33)

KedZe produkt néasobenia pravdepodobnosti bude velmi malé ¢islo, ktoré moze
podtiect, pouZziva sa logaritmicky stucet namiesto sucinu, ktory zachova pomer a navyse

je vypoctovo jednoduchsi. Namiesto vypoctu 3.30 dostaneme:
Vi(t) = m]igx{vg(t — 1) +log(ai;) + log(b;(0r))} (3.34)

Ak si okrem maximalnej pravdepodobnosti budeme v rekurzii pamétat aj stav,

ktory ju dosiahol, ¢ize:
arg max{vj(t — 1) + log(as;) + log(b;(0,))} (3.35)

budeme vediet spatne zrekonstruovat najpravdepodobnejsiu postupnost stavov.



4. HTK

7 predchéadzajucej kapitoly vidime, ze skryté Markovovské modely stt pomerne zlozity
koncept a spravna a efektivna implementacia by nebola trivialna. Preto sa vyvinuli
nastroje, ktoré nam pracu s nimi ulahc¢uju. V tejto kapitole si povieme nie¢o o nastroji
HTK [2] (z angl. hidden Markov model toolkit)a uvedieme si aj iné systémy umozinujice
pracu s HMM.

4.1 HTK toolkit

HTK je néstroj vyvinuty na Cambridge University. Priméarne je uréeny na vyskum
oblasti rozpoznavania reci, ale pouzitie moze najst aj v inych oblastiach pouzivajacich
HMM, napriklad rozpoznavanie znakov alebo DNA sekvenovanie. Poskytuje viacero
néastrojov na spracovanie signélu, inicializaciu HMM modelov, ich tréning a analyzu
vysledkov. Takisto je k HTK vydana podrobna dokumentécia aj s prikladmi pouzitia
[2]. Uvedieme si zakladné a najpouzivanejsie nastroje v réznych fazach vyvoja ASR
systému pomocou HMM.

Priprava dét: na zaciatku treba pripravit trénovaciu a testovaciu mnozinu nahravok
spolu s ich transkripciou - HSLAB. Na manipulaciu s nahravkami ako je ich spéjanie,
delenie a ich parametrizaciu slazi HCopy. Na konvertovanie a upravovanie stiborov s
transkripciou reci sliuzi HLed.

Trénovanie: Po vytvoreni vhodnej HMM architektary a vytvoreni prototypov mo-
delov (ru¢ne editovatelné textové subory) ich mozme inicializovat. Na inicializovanie
a prvotny odhad parametrov pomocou Viterbiho algoritmu ma systém HTK néstroj
HInit. Potom mozme pouzit HRest alebo HERest, ktoré pouzivaji Baum-Welch al-
goritmus na tpravu odhadov parametrov modelu. HHEd slizi na tdpravu jednotlivych
HMM, napriklad pridanie gausianov do jednotlivych stavov. Nasledne treba cely model
pretrénovat znova, uz uvedenymi nastrojmi.

Rozpoznéavanie: utilita HVite realizuje samotné rozpoznavanie. Vstupom je stubor
definujuci gramatiku jazyka (aké sekvencie slov st dovolené), siet HMM, slovnik vy-
slovnosti slov a neznamy audio siibor. Za pomoci Viterbiho algoritmu sa zistituje prepis

slova, ktory ulozi do suboru. Alternativou k HVite je HDecode, ktory sa hodi pre vacsie

23
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slovniky.

Analyza: Posledny krok je zistenie tispeSnosti rozpoznavania pomocou HResults.
Tento néstroj porovna vystup z HVite a spravny prepis audia za pomoci dynamického
programovania. Spocita chyby nahradenia, odstrdnenia a vlozenia. Na obrazku 9 mézme

vidiet spominané fazy a nastroje poskytované HTK toolkitom.

: 1Da
HLSTATS H1 55 {prep
HQUANT|

(Transcriptions) ( Speech) ‘--

1
HC OMPV, HINIT , HREST, HEREST i Training
HSMOOTH, HHED , HEADAPT '
! Sl
HMMs ;
-
HVITE 1Testing
;
{ '
HRUID (Transcriptions) =
HPARSE : g
HRESULTS Analysis

Obr. 9: Rozne nastroje poskytované HTK toolkitom podla [10]

4.2 Podobné nastroje

Hoci je HTK uZ pomerne stary néstroj, neustéle zlepSenia (posledna nova verzia je z
roku 2015), podrobné dokumentécia a vela volne dostupnych materidlov robia z neho
konkurencie schopny softvér.

O nie¢o novsi je systém Kaldi [12]. Oproti HTK mé vyhodu volnejsej licencie a da
sa viac upravit podla potrieb. Na druhej strane mu chyba podrobné a zrozumitelna
dokumentacia akou disponuje HTK. Podrobnejsej analyze tychto dvoch néstrojov sa
venovala tato praca [9]. Na vykonanom teste dosiahli porovnatelné vysledky, Kaldi o
nieco lepSie.

Poslednym néstrojom, ktory spomenieme je CMUSPhinx [13]. Jeho vyhodou je pod-
pora jazykov Java a Python, ¢o ho robi pouzitelnym v mnohych prostriediach. Taktiez
poniika odlah¢ent verziu Pocketsphinx, ktora beZi aj na operacnom systéme Android,

teda je pouzitelna v mobilnych aplikaciach. Je v8ak viac kompaktny a neponiika také
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podrobné moznosti stavby modelov a ich trénovania ako HTK alebo Kaldi.

4.3 Instalacia HTK

Navod na instalaciu HTK na opera¢nych systémoch Linux aj Windows, je dostupny
online [2|. Instalacia by mala byt pomerne priamociara, autor prace vSak mal s fiou
problémy na linuxovej distribucii Debian, preto sa rozhodol uviest par bodov, ktoré
odstrania pripadné problémy.

Nastroje HTK st 32-bitové aplikicie, ¢o sposobuje problémy s grafickymi kniznicami
na 64-bitovych systémoch. Jediny sposob, ktory sa osvedcil bolo vynechat z kompilécie
nastroj HSlab, ktory jediny pouziva tieto kniznice. Skript configure bolo treba spustit

nasledovne:
$ configure —without—x —disable—hslab

HSlab sltzi na nahravanie reci a tvorbu stborov s transkripciou re¢i na trénovanie.
Alternativa k nemu je napriklad program Wavesurfer [14] alebo Audacity [15] .

Druhou chybou, ktoré sa vyskytla po spusteni prikazu make install bolo nespravne
odsadenie v skripte MakeFile. V adreséari htk/HLMTools ho treba upravit. Na riadku

77 vymazeme odsadenie tvorené medzerami a nahradime ich tabelatorom.



5. Navrh

Hlavnym cielom naSej prace bolo navrhnut a implementovat funkény systém na roz-
poznavanie reci, tykajuci sa opisu objektov na scéne v angli¢tine. Rozpoznavac¢ by mal
slazit ako hlasové ovladanie systému robotickej ruky a kamery, ktory rozpoznéva ob-
jekty na scéne, vie urcit ich polohu a nésledne s nimi hybat. Kedze nas vysledny systém
na rozpoznavanie povelov ruke bude redlne nasadeny do prevadzky, musime dosiahnut
uspesnost bliziacu sa k 100%. Budeme sa snazit zvysit uspesnost rozpoznavania aj za
cenu zavislosti na reénikoch a obmedzeni pouZivania na konkrétny hardvér.

Uloh, ktoré musime vyriesit je niekolko:

e Vytvorenie datovej mnoziny hlasovych nahravok podla definovanej slovnej zasoby,

potrebnych na trénovanie a testovanie.

e Navrh skrytych Markovovskych modelov pre tcely rozpoznéavania rec¢i v nastroji

HTK a ich natrénovanie.

e Detekcia redi a ticha zo vstupného signalu. Extrakcia intervalov, kde pouZzivatel

rozprava.

e Vytvorenenie intuitivneho pouZivatelského rozhrania pre interakciu s celym sys-

témom.

5.1 Slovna zasoba

Ako sme uz spominali, rozpoznavat budeme anglické slova. Cela slovna zasoba sa sklada
z 19 slov, z ktorych je povolené robit urc¢ité typy vetnych konstrukeii. Rozpoznévat bu-
deme tieto slova:

farby: red, blue, green, yellow

slovesa: put, grasp, move, give-me, 1s

objekty: cube, block, cylinder

prislovky: left, right, middle, where

predlozky: in, on

¢leny!: the

v slovenskom jazyku takyto slovny druh neexistuje, v anglickom je &len the slovny druh determiner

26
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Dovolené typy viet moézme pomocou logickych operatorov & a |, ktoré znamenaju

a resp. alebo a premennych definovat nasledovne:

$color = red | blue | green | yellow;
$verb = put | grasp | move | give-—me;
$object = cube | block | cylinder;
$adv = left | right;

(($verb $color $object) |
($color $object is ((in the middle) | (on the $adv))) |

(where is $color $object))

5.2 Datova mnozZina

Zostavenie spravnej mnoziny trénovacich dat je vel'mi dolezité pre spravne fungovanie
systému. HMM modely sa prispdsobia datam rec¢nikov, na ktorych boli trénované a
teda budu ich hlasy rozpoznavat s vyssou tspesnostou. Datova mnozina by vSak mala
byt dostato¢ne velkd a réznoroda, teda aby obsahovala ¢o najviac réznych variantov
vysloveni slova. Casto prave od velkosti a roznorodosti zavisi & je vysledny systém
zavisly na rec¢nikovi alebo nie.

Pri datach, ktoré st potrebné na trénovanie aj testovanie plati pravidlo: ¢im viac
tym lepsie. Samozrejme data treba ale nésledne spracovat, priradit k nim prislusné
transkripcie potrebné na trénovanie, ¢o je ¢asovo narocné. Preto sa Casto pouzivaju
velké databazy zvukovych nahravok (angl. speech corpuses) s prislusnym textovym
prekladom. My sme sa v8ak nerozhodli ist tymto smerom, kedZe takéto databazy ob-
sahuji nahravky roéznych kvalit, na réznych mikrofénoch, obsahujt rézny pomer Sumu
a rec¢i. Toto je vyhoda pri trénovani vSeobecnych rozpoznavacov, uréenych pre vela
pouzivatelov, vela prostredi. Tym, Ze nas systém bude pouzivany v konkrétnych pod-
mienkach, vieme tieto podmineky namodelovat aj pri nahravani datovej mnoziny a
tym maximalizovat ispesnost rozpoznévania. Samozrejme pri zmene niektorého z na-
sich predpokladov, napriklad pri pouziti vstavaného mikrofénu z laptopu namiesto

headsetovej stupravy, bude nas systém nepouzitelny.

5.3 Navrh HMM

HMM musime navrhnut tak, aby ¢o najlepsie modelovali slova, resp. ¢asti slov, ktoré

k nim prislachaji. Pri navrhu skrytych Markovovskych modelov zalezi na na nasledu-



KAPITOLA 5. NAVRH 28

jucich parametroch:
e topoldgia - pocet stavov v modeli, aké prechody st dovolené medzi stavmi

e rozlozenie vystupnej pravdepodobnosti - mézme zvolit diskrétne rozdelenie alebo

spojité, definované jednym gausidnom, alebo ich zmesou

e spajanie modelov - HMM moézme spajat do vicsich celkov (slova, vety), je po-

trebné definovat pravidla ich spajania

Nasledne je potrebné vybrat spravne metddy inicializacie a trénovania modelov, ktoré

maximalizuju pravdepodobnost modelu pre prisluchajuce slovo.

5.4 Detekcia hlasu

Na pouZitie systému koncovym pouZivatelom je potrebné zaoberat sa aj detekciu redi.
Musime vediet, kedy pouzivatel rozprava a kedy je signél tvoreny len Sumom, pripadne
vzdialenymi hlasmi alebo inymi zvukmi. Tento problém ma skratku VAD (z angl. voice
activity detection). VAD systémy mozu pracovat v redlnom ¢ase alebo analyzovat uz
ukonc¢ent nahréavku, ¢o je jednoduchsie. Nas bude samozrejme zaujimat prva moznost.
VAD systém pracujici v redlnom ¢ase nemdze byt vypoctovo naro¢ny, ale musi byt

dostatocne presny.

5.5 Specifikacia poziadaviek na vysledny systém
Nasledujiice body definuju aké poziadavky bude nas softvér splhat:

e Spustenie/zastavenie rozpoznéavanie viet v redlnom ¢ase. Systém sam vyextrahuje

Cast signalu s recou dostato¢nej dlzky a rozpozna ju.

e Pouzivatel bude moct zruSit odoslanie rozpoznaného povelu robotickej ruke do

¢asového limitu. Casovy limit bude mozné upravovat.
e Moznost ukladat rozpoznané povely aj so zvukovym stborom.

e Moznost upravit parametre detekcie reci.
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5.6 Pouzivatel'ské rozhranie

Mrec Mprah Mupraveny signal

Spusti ] |mzpaznana veta |

parameterL:

parameter2:
parameter3:

[ Nastav ] [ Resetuj ]

[“ukladaj

limit: |ca3 ‘ [Nastav]

Obr. 10: Navrh pouzivatelského prostredia
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Na obrazku 10 je zobrazeny navrh pouzivatelského prostredia nasho systému. Obsahuje

zobrazenie signalu upraveného pre potreby detekcie reci, prah, ktory oddeluje re¢ od

signélu a krivku, ktora oddel uje, ktora cast signalu bola oznacené ako povel. Bude sluzit

na spatni viazbu pouzivatelovi, aby vedel akou intenzitou ma rozpréavat, pripadne ako

upravit parametre detekcie re¢i, ak ich systém nedetekuje spravne. Na pravej strane sa

nachadzaju vstupné polia na zobrazenie a ipravu parametrov, spolu s tlacidlami na ich

nastavenie a resetovanie. Pod nimi je zaskrtévacie pole na potvrdenie alebo zrusenie

ukladania nahravok. Spodny panel obsahuje tlac¢idlo na spustenie systému, tsek na

zobrazenie rozpoznaného povelu a néstroje na tpravu casového limitu.



6. Implementacia a experimenty

V tejto kapitole sa budeme venovat implementécii systému, pouzitym postupom, tech-

nolégiam a experimentom.

6.1 Gramatika jazyka

V sekcii 5.1 sme si pomocou logickych operatorov a premennych definovali povolenii
gramatiku viet. Z takto definovanej gramatiky vieme pomocou néstroja HParse vyge-
nerovat siet v SLF formate (angl. standard laticce format), ktora povoluje prechody
iba spravnym typom viet. KedZe siet vygenerovana podla nami definovanych pravidiel

by mala az 43 stavov a 64 hran ukazeme si vizualizaciu siete pre prvy typ vety: ($verb

$color $object) a vSetky premenné obmedzime iba na prvé dve hodnoty.

Obr. 11: Siet pre gramatiku vety

Mozme si v8imnut, Ze boli vygenerované aj stavy, ktoré nereprezentuji ziadne
HMM: null,. Slazia na optimalizaciu siete, konkrétne na znizenie poctu hran. V tomto
zjednodusenom priklade nam neusetrili ziadne hrany, dokonca jednu pridali, ale keby
sme neobmedzili hodnoty premennych len na prvé dve, tak by bola optimalizacia vidi-
telné.

Na takto realizovanej sieti, kde kazdy stav je HMM model pre konkrétne slovo vieme
realizovat Viterbiho algoritmus spominany v sekcii 3.5. Ak pouZivame rozpoznévanie
pomocou triféonov, tak nam pribudne este jedna troven siete: slova — trifony — HMM

modely.

30
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6.2 Datova mnozZina

Na trénovanie sme zostavili mnozinu 54 viet, ktoré patria do nasej gramatiky a snazili
sme sa aby slova boli rovnomerne zasttpené a aby sa vyskytovali v roznych kontex-
toch. Dokopy sme nahrali 13 minat a 26 sektund trénovacich nahravok od 6 roznych
re¢nikov. Ziskali sme tak 324 viet (1368 slov). Testovaci scenér tvorilo 22 viet, ktoré
sa nahravali samostatne od trénovacich. Tie sme ziskali aj od 4 novych re¢nikov, na
ktorych nebol systém trénovany. Nakoniec sme nahrali eSte testovaci scenar od troch
zenskych recnicok, ten vSak budeme posudzovat samostatne. Tieto testovacie datové
mnoziny si oznac¢ime nasledovne:

DM, - testovacie nahravky 6 znamych re¢nikov, 132 viet

DM, - testovacie nahravky 4 nezndmych rec¢nikov, 88 viet

DM.,,, - DM, |J DM,, 220 viet (880 slov)

DM, - testovacie nahravky od 3 Zenskych re¢nicok, 66 viet

K nahravkam ur¢enym na trénovanie bolo treba pridat ¢asovy preklad, tzn. presne
oznadit intervaly slov s ich transkripciou. Je to zdlhava praca a ¢asto je tazké uréif
presné hranice slov. Na obrazku 12 mézme vidiet spektogram! nahravky a k nej pri-
radeny prepis v programe Audacity [15]. Nésledne treba este previest prepis do HTK

formatu, ¢o sme vyriesili jednoduchym python skriptom.

@@@@ig oinder] ]

Obr. 12: Oznacovanie slov v trénovacich nahravkach

6.3 HMM modely

Napriek tomu, Ze modely celych slov nie st velmi ¢asté v praxi, my sme sa ich rozhodli
pouzit. Moézme si to dovolit vzhladom k malej a uzavretej slovnej zasobe. Ocakavame
vysSiu tspesnost rozpoznavaca, kedze bude o jednu troven spajania modelov mene;j.

Pouzili sme doprednu topologiu, teda prechod v HMM je mozny len do najblizsieho
nasledujticeho stavu alebo do aktuéalneho stavu. Samozrejme okrem Speciadlneho zacia-

to¢ného a koncového stavu, ako mézme vidiet na obrazku 13.

lzobrazuje zmenu frekvencii v ase
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Obr. 13: Dopredné topoldgia HMM s 2 emitujicimi stavmi

V HTK definujeme modely pomocou konfigura¢nych suborov, kde uréime pocet
stavov, definujeme stredné hodnoty a rozptyl gausianov v jednotlivych stavoch. Ta-
kisto definujeme maticu s pravdepodobnostami prechodov medzi stavmi a fiou uréime
aj topologiu modelu. Priklad definovania gausianu v stave a prechodovej matice pre

dopredny model s 5 stavmi v konfiguracnom stubore:

<State> 2
<Mean> 39
0.0 0.0 0.0
<Variance> 39
1.0 1.0 1.0

<TransP> 5

0.0 1.0 0.0 0.0
0.0 0.6 0.4 0.0
0.0 0.0 0.6 0.4
0.0 0.0 0.0 0.7
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

0
0
0
0

w o o O

Pri inicializécii a trénovani sme pouzili nastroje HVite a HRest. Princip inicializacie
pomocou HVite je vysvetleny v sekcii 3.3. Zo vSetkych nahravok urc¢enych na trénovanie
sme vybrali tseky, ktoré boli oznacené prekladom slova, ktorého model sme préave tré-
novali a tie sa pouzili na inicializaciu modelov. Nasledne sme aplikovali Baum-Welchov
algoritmus pomocou HRest-u, ktory odhadol findlne parametre modelov. Podrobny
popis toho procesu je popisany v sekcii 3.4. Vyskusali sme aj viacnasobné pouzitie
Baum-Welch algoritmu, ktoré bolo pouzité v praci [20], ale dosiahli sme rovnaké vy-
sledky ako pri jednom pouziti. Ako metédu parametrizécie signalu sme zvolili MFCC
koeficienty, spolu s energiou segmentu, delta a akcelera¢nymi koeficientami.

Dolezité je zvolit spravny pocet stavov HMM, na grafe 14 je zobrazené tuspesnost
nasho rozpoznavania pri roznych poc¢toch emitujicich stavov. pf a pf2 oznac¢uji mo-
dely, kde sa pocet stavov rovna poctu foném v slove, resp. kde je pocet stavov dvojna-
sobny oproti po¢tu foném. Takéato topologia je logicka, kedZe dlhsie slovo by malo byt
lepsie modelované viacerymi stavmi. Udavané percenté si tspesSnosti rozpoznania viet,
to znamena, Ze ak jedno slovo vo vete je rozpoznané nespravne, cela veta je oznacena

ako nespravna aj ked zvysné slova boli spravne.
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Obr. 14: Uspesnost rozpoznavania v zavislosti od po¢tu emitujicich stavov

Najvyssia dosiahnuta tspesnost bola 98.18% pri pocte stavov 8, 9, 10. Uspesnost
rozpoznania slov bola v tomto pripade az 99.55%. ]vDalej budeme pouzivat najispesnejsi
model s najmensim poctom stavov, teda model s fixnym poctom stavov 8 pre kazdé
slovo. Z toho, Ze modely s poctom stavov zaloZenym na pocte foném slova neboli
uspesnejsie mézme usudit, ze HMM nevadi vyssi pocet stavov (napriklad 8 stavov pre
kratke slovo “in”), dokonca dosahuji vyssiu tspesnost. Samozrejme je to vypoctovo
narocnejsie, to by sa vSak prejavilo az pri velkej slovnej zasobe.

Ako sme si spominali v sekcii 3.2, tak na vystupné rozlozenie pravdepodobnosti sa
pouziva Gaussovo rozdelenie s rozsirenim na zmesi gausidnov. Na nasledujucom grafe

vidime zmenu tspesnosti rozpoznavania viet vzhladom k poc¢tu gausianov v stavoch.
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Obr. 15: Uspesnost rozpoznavania v zavislosti od poc¢tu gausianov v stave
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Vidime, Ze pri zvySeni na Styri gausiany v stave, nam tuspesnost stipla na 99.09%,
¢o je najlepsi vysledok, ktory sa nam podarilo dosiahnut na testovacej mnozine DM,,,.
Komplikaciou je, ze dosahujeme vysoki tispesnost a zmena po¢tu gausianov sa nema
velmi kde prejavit. Vyssi pocet gausidnov v8ak znamena, ze HMM budd lep§ie mo-
delovat data, na ktorych boli natrénované, ale zaroven sa mozu vzdalovat neznamym
datam - reénikom, na ktorych nebol systém trénovany. Tento efekt mozme vidiet na
nasledujicom grafe. Zobrazuje rovnaki Statistiku ako grafe 15, ale pre datovi mnozinu
zenskych re¢nic¢ok. Systém bol trénovany iba na muzskych hlasoch.
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Obr. 16: Uspesnost rozpoznavania v zavislosti od po¢tu gausianov v stave pre zenské

reCnicky

Vidime, Ze pri zvySeni na dva gausidny v stave nam eSte taspe$nost stupla, dalej
vsak bola uz len nizsia. Ako najuspesnejsi volime teda model s 2 gausianmi v stave.
Sice dosiahol nizsie percentd pre muzské hlasy ako model so Styrmi, ale tspeSnost
rozpoznavania zenskych hlasov bola az o 20% vyssia. To sa moze hodit v situacii ak
nas systém bude chciet pouzivat napriklad muzsky re¢nik s vys$sim hlasom.

Proces inicializacie, trénovania a upravovania parametrov modelu pomocou nasto-
jov HTK, sme automatizovali bash skriptami, kedZe systém sme vyvijali na operacnom

systéme Linux.

6.4 Detekcia reci

Nastroj HTK pontika vlastni implementaciu VAD systému priamo prepojentt s na-
strojmi na rozpoznévanie. NaSe experimenty vSak ukazali velké nedostatky. Takmer
vzdy bol odseknuty zaciatok re¢i o niekol'ko desatin sekundy, ¢o robi systém prakticky

nepouzitelny. TaktieZ mu chybaji funkcionality napriklad na uloZenie ¢asti nahravky s
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recou, Co je dolezité pre testovanie. Kedze spravne fungujtca detekcia reci je pre realne
pouzitie rozpoznavaca re¢i absolutne kluc¢ova, rozhodli sme sa naprogramovat vlastny
systém.

VAD systém pracujici v readlnom ¢ase nemdze byt vypoctovo naro¢ny, ale musi byt
dostatoc¢ne presny. Vyskusali sme metody analyzy signélu spomenuté v sekcii 2.4. Ich

porovnanie na rovnakej zvukovej nahravke je zobrazené na obrazku 17.

ZCR SFM

-=0.75 4

Obr. 17: Rozne druhy analyzy signalu

Pri nasich experimentoch sa osved¢ili hlavne analyzy SFM a STE. Nakoniec sme
sa rozhodli pouzit prave kratkodobu energiu, ktora je nielen najmenej narocné, ale

najlepsie zachytavala okraje slov, ktoré splyvali s okolitym Sumom.

6.4.1 VAD algoritmus

Pri navrhu algoritmu na detekciu reéi sme sa inspirovali pracou [25] a ako hlavné krité-

rium sme pouzili kratkodobi energiu. Pseudokoéd hlavnej ¢asti procesu je nasledovny:
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VAD

ramce < vypocitaj ramce dizky 10ms zo vstupného signdlu

prah < vuvodny STE prah
Sum < z prvych 30 rdmcov vypocitaj priemerni hodnotu STE
prah < prah * log,,(Sum)
intervaly <— pole trojic (stav, trvanie, signdl), oznacuje suvislé intervaly reci/ticha
for all rdmce do
ste < vypocitaj hodnotu STE
if (ste - sum) > prah then
oznac ramec ako rec
else
oznac ramec ako ticho
Sum < 0.8 * Sum + 0.2 * ste
end if
intervaly[n] < aktualizuj (stav, trvanie, signdl)
+ ignoruj ticho kratsie ako 10 rdmcov za sebou
<« ignoruj rec¢ kratsiu ako 5 ramcov za sebou
if (intervaly/n].stav = ticho and intervaly/n/.trvanie > mazimdlna diZka ticha and
intervaly[n-1].trvanie = re¢ and intervaly/n-1].trvanie > minimdina dizka reci)
then
rozsir intervaly/n-1] o ramce s recou na okrajoch
uloZ a rozpoznaj intervaly[n-1].signdl
end if
end for=0

Ukazku prace opisaného algoritmu mozme vidiet na obrazku 18.
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Obr. 18: Oddelenie ¢asti signélu pre rozpoznavanie
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Algoritmus sme implementovali v Pythone 3. Na pracu s audio signdlom sme pouzili

moduly pyaudio, wave a numpy.

6.5 Pouzivatel'ské prostredie

MIN_SPEECH_DURATION
MAX_PAUSE_DURATION
PRIMARY_THRASH_LEVEL

Set Reset

Init noise level

0 [ Save recognized audio and transcription

Stop Recognized sentence: move green block 2 DELAY Set
Obr. 19: Pouzivatel'ské rozhranie systému

Obrazok 19 zobrazuje pouZivatelské rozhranie naSej aplikacie. Na vyvoj grafického
prostredia sme sa rozhodli pouzit modul PyQt4. Riesi prepojenie Pythonu 3 s multi-
platformovou kniznicou Qt. Zobrazené je ukazka stavu, ked systém oznadil ¢ast signédlu
ako re¢ a rozpoznal ju. Vedl'a rozpoznanej vety bezi ¢asovac, do konca ktorého je mozné
zrusit klavesou “medzera” odoslanie povelu do cielového zariadenia. Blok napravo ob-
sahuje nastavenia pre apravu detekcie reci.

MIN SPEECH DURATION je miniméalna dlzka vety, ktord sa systém poksi
rozpoznat.

MAX PAUSE DURATION oznacuje maximalnu dlzku ticha, ktort moze pouzi-
vatel spravit medzi slovami v jednom poveli. Pri dlhSej pauze to systém vyhodnoti ako
dve samostatné casti.

PRIMARY THRASH LEVEL oznacuje experimentdlnu hodnotu prahu. V al-
goritme VAD je tato hodnota uvedena ako wvodny STE prah. Je mozné tieto hodnoty
upravit a néasledne nastavit, pripadne resetovat na povodné. Posledny prvok je tla-
¢idlo na znovu vypocitanie Sumu, ktory bol pévodne inicializovany z prvych 30 rdmcov
(300ms).
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V naSej praci sme sa venovali rozpoznavaniu reci pomocou skrytych Markovovskych
modelov. Popisali sme tebriu potrebni na ich inicializiciu, trénovanie a samotné roz-
poznavanie. Pomocou nastroja HTK sme navrhli systém na rozpoznévanie niekol'kych
typov anglickych viet - povelov, zlozenych z 19 slov. Nahrali a spracovali sme vlastnu
datovi mnozinu zvukovych nahravok, na ktorych sme systém natrénovali a otestovali.
Ten sme nésledne implementovali do vyslednej aplikacie, ktora sluzi ako hlasové ovla-
danie robotického zariadenia. Kvoli zvySeniu tspeSnosti vysledného softvéru, sme sa
rozhodli systém trénovat len na muzskych rec¢nikoch.

Pouzili sme modely celych slov dopredenej topologie. Vyskisali sme rézne pocty
stavov a rozne rozlozenia vystupnej pravdepodobnosti. Najvyssia dosiahnuté tspes-
nost rozpoznania bola 99.09% pri testovacej mnoZzine velkosti 220 povelov. Pre samotné
slova, ktorych bolo 880, bola tspesnost 99.77%. Testovacia mnozina pozostavala z na-
hravok 6 re¢nikov, na ktorych bol systém trénovany a 4 re¢nikov, ktory boli neznami.
Pre znamych re¢nikov sme dosiahli tspesnost 100%, pre neznamych 97.72%. Mozme
teda zhodnotit, Ze nas systém je nezéavisly na muzskom re¢nikovi. Skusili sme rozpoznat
aj 3 zenské recnicky a pri velkosti testovacej mnoziny 66 povelov sme dosiahli najvyssiu
uspesnost 74.24%.

Sucastou nasej vyslednej aplikacie je aj systém na detekciu reci zalozeny na krét-
kodobej energii, ktory vyextrahuje dostatocne dlhé tseky reci zo vstupného zvukového
signalu z mikrofénu a tie sa nasledne rozpoznéavaju. PouZivatel interaguje s aplikiciou
pomocou jednoduchého grafického rozhrania, ktoré zobrazuje vSetky dolezité informa-
cie a umoznuje upravovat niektoré parametre.

Vseobecnosti nasho rozpoznavaca by urcite pomohla vacsia trénovacia mnozina,
obsahujica viac re¢nikov. Do budicnosti by mohlo byt zaujimavé systém rozsirit aj o
zenské rec¢nicky a zachovat pri tom dosiahnuti ispesnost. Pripadne porovnat tispesnosti
nasich modelov celych slov a modelov trifénov. Pravdepodobne by takto navrhnuty
rozpoznéava¢ dosiahol nizsiu uspesnost, umoziioval by vSak TahSie pridavat nové slova
do slovnej zasoby.

Pri redlnom pouziti nedosiahne nasa aplikacie taku velkiu uspesnost ako pri testo-

vani, kedZe musime pocitat so Specialnymi pripadmi, napriklad zakaslanie, nespravne
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vyslovenie slova alebo hlasny rusivy zvuk v pozadi. Napriek tomu ju hodnotime ako
uspeSnu a pouzitelnu na svoj ucel. Pri relativne malych zdrojoch sa nam podarilo
vytvorit systém, ktory je vhodnejsi na ovladanie nasho robotického zariadenia, ako
produkty od velkych technologickych firiem.

Hoci sa moze zdat, Ze v oblasti rozpoznavania re¢i pristupu pomocou skrytych
Markovovskych modelov uz odzvonilo, ukizali sme, ze stale maju svoje miesto. V tzko
Specializovanych pripadoch, ako je prave ovladanie robotického zariadenia a pri nedos-

tatku dat, im nemo6zu metody hlbokého ucenia stale konkurovat.
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