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Uvod

Uvod.



1. Uvod do problematiky

V tejto kapitole sa budeme najskor venovat historii rozpoznavania re¢i. Pozrieme sa na
rozne pristupy k nej a na sicastny stav vyvoja. Nakoniec si predstavime rdézne podobné

systémy a prace, ktoré sa venovali tejto téme.

1.1 Uvod do rozpoznavania reci

Problém rozpoznavania re¢i - ASR(z angl. Automatic speech recognition) vznikol spo-

lo¢ne s vyvojom modernej vypoctovej techniky. Hoci eSte stéle nie je uspokojivo vyrie-

Seny, dnesné systémy st dostatocne tispesné pre ich pouzitie v niektorych oblastiach.
Proces rozpoznania reci je ndro¢ny a oblasti, ktorymi sa pri iom musime zaoberat

je niekolko a siahaju do viacerych oborov.

e Akustika - ako vznikéd slovo v Tudskom hlasovom trakte, jeho $irenie roznymi

prostrediami a nakoniec spracovanie uSnym uastrojenstvom

e Spracovanie signalu - problematika digitalizovania signédlu, odstrafiovania Sumu,

vyextrahovania vhodnych informacii potrebnych pre rozpozanie reci

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

zvukom(fonetika) a vyznamom(sémantika)

e Rozpoznéavanie vzorov - pocitacové algoritmy a metody na klasifikiciu dat, hla-

dania podobnosti

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

(1.1).
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Obr. 1.1: Rozpoznanie slovného spojenia "dobry deit ASR systémom

Zlozitych problémov ktoré nadm pri rozpoznéavani re¢i vyvstanid je niekolko. Kazdy
¢lovek mé iny hlas. Zeny vacsinou vyssi, muzi nizsi. Dokonca aj jednej osobe sa meni
hlas v priebehu dia. Iny mé ked rano vstane a iny napriklad pocas choroby. Nasa
re¢ sa lisi aj v tempe. Mozme slovo vyslovit rychlejsie, pomalSie. Znenie slova sa meni
aj v zavislosti od emocii, od pouzitého kontextu. Na obrazku (1.2) vidime porovnanie
zvukovej viny slova "més"v dvoch roznych vetach, vyslovenych tym istym re¢nikom
hned za sebou. Tvar vlny je sice podobny, ale dizka slova vo vete "MAa§ sa dobre?"je
dvojnasobne dlhsia oproti vete Ako sa mas?". Dalsi faktor vstupujici do do procesu
rozpoznéavania je vplyv pozadia. Absolitne tiché prostredie je nepouzitelné, lebo sa
nedé dosiahnut v redlnom nasadeni systémov. Vzdy musime pocitat so Sumom poché-
dzajicim z nedokonalosti mikrofénu alebo z prostredia. Rozhovor v pozadi, otvorenie
dveri alebo hucanie ventildtora zmenia charakter zvukovej viny. Modely ASR systémov

musia byt robustné a snazit sa eliminovat tieto neziaduce javy.

AL 1T ll
WGEYLL

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

Obr. 1.2: Porovnanie zvukovych vin slova mas v 2 réznych vetéach.

1.1.1 Typy rozpoznavania

ASR systémy mozme rozdelit podl'a niekolkych zakladnych kritérii.
Mozme rozpoznavat samotné hlasky, izolované slova alebo plynult re¢. Rozpoz-

navanie hlasok je naro¢nejsie, koli absencii kontextu, ktory nam méze pomoct uréit
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pravdepodobnost priradenia hlasky k danej zvukovej sekvencii. Podobny princip plati
aj pri rozoznéavani izolovanych slov a plynulej reci, zlozenej z viet. Pri definovanej gra-
matike jazyka vieme vypocitat pravdepodobnost vyskytu daného slova vo vete. Pri
plynulej redi je vSak problém s rozli¢nymi variantami toho istého slova podla pouZitia,
ako sme si ukazali na obrazku (1.2).

Hlavne v minulosti boli ASR systémy zavislé na re¢nikovi. To znamend, Ze boli
schopné rozpoznat re¢ iba jedného, resp. niekolkych Iudi. Bolo bezné, Ze po kipe
komerc¢ného 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 rec¢nikovi. Je to mozné hlavne vd aka dostupnému mnozstvu dat a zlepSeniu
hardvéru.

Zaujima nas aj velkost slovnej zasoby. Kolko slov je rozpoznavad schopny identi-
fikovat. Samozrejme je jednoduchs$ie rozlisovat medzi niekolkymi povelmi, ako poznat
jadro slovnej zasoby jazyka. Vacsina modernych systémov s velkou slovnou zésobou je
preto zalozena na rozpoznani foném, resp. viacerych spojenych foném - trifonov, bifo-
nov, difénov. Z nich sa potom vyskladaji slova. Rozpoznéva¢ by mal byt teda schopny
rozpoznat aj nezname slovo, na ktoré nebol $pecidlne trénovany.

Dalsie kritérium ASR systému je ¢i bude transkripcia prebiehat v realnom ase.
Ak chceme ovladat hlasom nejaké zariadenie, reakcia systému musi byt okamzita 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 rec¢i je v poslednom ¢ase velmi sklofiované, hlavne koli produk-
tom velkych spolo¢nosti napr. Alexa, Siri alebo Google Assistent, ktoré si spolahlivo
ovladané hlasom. O tito problematiku sa vSak zaujimali informatici uz desatrocia do-

zadu a jej vyvoj presiel roznymi objavmi a zmenami, ktoré vyustili do dnesného stavu.

1.2.1 Zaciatky

Za prvy pokus o ASR systém mozme povazovat rozpoznava¢ Audrey"z roku 1952 zo-
strojeny v Bell Laboratories. Vedel rozpoznat ¢islice do desat vyslovené jednym rec-
nikom. Zalozeny bol na rozpoznani formantov, $pi¢iek vo zvukovom spektre, pocas
samohlasok kazdej ¢islice [3]. Dalsie vyskumy sa zameriavali na rozpoznanie niekol-
kych samohlasok a spoluhlasok, ¢o sa ukazal ako dobry postup, kedze z hlasok vieme
vyskladat neskor slova. Slovnéa zasoba vSak bola stale obmedzena na desat, dvadsat

izolovanych slov.
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1.2.2 Dynamic time warping

Posun nastal vymyslenim algoritmu Dynamic time warping - DTW, ktory slazi na
hl'adanie podobnosti medzi dvoma linearnymi vstupmi ligiacimi sa v rychlosti za pomoci
dynamického programovania.

Rovnaké slovo vyslovené dvoma roéznymi re¢nikmi sa vécSinou lisi v tempe. Niekto
rozprava rychlejSie a niekto pomalsie. DTW ohyba'"c¢asovia os, aby zrovnal vstupné

signdly.

(

Obr. 1.3: Ukazka zarovnévania dvoch signalov pomocou ohybania ¢asovej osi

Nezname slovo sa samostatne porovnava so vSetkymi slovami v danom slovniku.
Vyberie sa to, s ktorym méa najvacsiu 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 poc¢tu izolovanych slov. Velkost slovnej

zasoby, ktori 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 - HMM(z
angl. Hidden Markov Models). Tomuto rieSeniu sa budeme podrobne venovat v d'alsich
kapitolach. Zacali sa pouzivat v osemdesiatych rokoch a tento novy Statisticky pristup
bol povazovany za najleps$i az do nedévnej minulosti. S rozli¢nymi vylepSeniami sa

HMM este stale pouziva v niektorych komercénych softvérch.
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1.2.4 Neurdnové siete

Pouzivanie umelych neurénovych sieti - ANN (z angl. artificial neural networks) v
oblasti umelej inteligencie je dnes velmi moderné. Tento model v8ak bol znamy uz
v pitdesiatych rokoch. Uspesné pokusy o jeho aplikiciu v oblasti rozpoznavania reci
sa dosiahli v osemdesiatych a devétdesiatych rokoch minulého storo¢ia. ANN neboli
pouzité samostatne, ale vylepSovali konkrétne problémy v Statistickych HMM systé-
moch, napriklad odhad rozdelenia pravdepodonosti alebo vektorizacia vstupného sig-
nélu. Predstaveny bol HMM /MLP model (MLP - multi layer perceptron) [4], ktory
nacrtol budicnost pouzitia ANN v ASR, ale vtedajsi hardvér a algoritmy na ucenie,
nepostacovali aby dokazali konkurovat systémom zaloZzenych na skrytych Markovov-
skych modeloch.

Odvtedy vyvoj pokrocil a pomerne dobri tspesnost dosahovali aj systémy zalo-
zené hlavne na neurénovych siefach. Samotny klasifikitor je realizovany ANN, ale este
stale je pouzité predspracovanie signalu alebo vektorizacia signalu algoritmami, aké
sa pouzivaju napriklad pri HMM systémoch a budeme si o nich hovorit v neskorsich
kapitolach. Nejde teda o rozpoznavanie 6d zaciatku do konca'(angl. End-to-End) ne-
urénovymi sietami.

Rozpoznéavaniu ¢isel slovenského jazyka za pomoci neurénovych sieti sa venuje praca
Vojtecha Slovika [5]. Pouzil trojvrstvova klasifika¢ni ANN s jednou vrstvou skrytych
neuréonov. Pouzil aj techniku 6kna do minulosti a budicnosti", ktoré eliminuje problém
s Casovym kontextom reci, teda ze vyslovnost hlasky zavisi aj od hlasky pred fiou a
po nej. Podarilo sa mu dosiahnut dobri tspesnost okolo 90% pre 16-slovny slovnik a 8
roznych re¢nikov.

Skuto¢nu revolicia do problému ASR vSak priniesla metoda hlbokého u¢enia{angl.
deep learning) v poslednych par rokoch. K natrénovaniu takejto DNN siete (z angl. deep
neural network) treba velké mnoZstvo vypoctovej sily a velké mnozstvo dat. Dnes to
uz nie je problém, vdaka vyvoji Specializovanych grafickych kariet a technologickym
gigantom ako napriklad Google, ktory vie pohodlné zozbierat ohromné mnozstva ho-
vorenej re¢i od svojich pouzivatelov.

DNN énd-to-end"rozpoznéavace su schopné vicsej abstrakcie nad vstupnym signé-
lom, teda lepsie vyuziji kontext c¢asti signalu ako predchadzajtce rozpoznavace, ktoré
ho analyzuji po malickych ¢astiach. Navyse, ako potvrdil tento experiment [6] pri tré-
novani nie je potrebny foneticky prepis tréningovych dat, ¢o predstavuje velké uSetrenie
prace pri priprave datasetov. DNN systémy uspeSnostou rozpoznavania slov aj plynu-
lej reci, uz prevysuju klasické HMM modely a prave tymto smerom sa uberd aktualny
vyvoj ASR.
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1.3 Podobné prace a systémy

Automatické rozpoznavanie re¢i je zaujimavy problém pre komercéna sféru, koli moz-
nosti ovladat zariadenia hlasom. Systémy ako Google Assistent, Siri alebo Alexa dosa-
huja vysoki tspesnost pre plynuld re¢ a velka slovni zasobu. Pravdepodobne funguja
na technikdch DNN. Je ale potrebny internetovy pristup. To ich robi v niektorych situ-
aciach nepouziteInymi. Systémy bez potreby internetu maju vys$siu nepresnost alebo
obmedzent slovni zésobu.

Oblasti rozpoznéavania redi sa venovala préaca [7|. Ciel bol rozpoznaf slovenské hlasky
s vyuzitim réznych technik, ako napriklad modelovanie Sumu pozadia. Rozpoznavanie
samostatnych hlasok je tazsi problém ako rozpoznavanie slov, koli absencii kontextu.
Dosiahnuté tspesnost sa pohybovala len okolo 50%, ale podarilo sa dosiahnut mierne
zlepSenie po pouziti optimalizacnej metody klasteringu. Tidto techniku by sme mohli
vyuzit aj v naSej préci.

Rozpoznavanim redi zalozenom na zmesiach gausianov sa venovala praca [8]. Oproti
Standardnym gausianom pouziva hlboku architektidru. To znamenad, Ze pouzijeme viac
vrstiev gausidnskych zmesi nad sebou. Ide o kombinaciu technik hlbokého ucenia a
standardného HMM-GMM pristupu (GMM - z angl. Gaussian Mixture Models). Na
vyhodnotenie tispesnosti 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 zdklade poznatkov o hlbokych architekttarach
mozme predpokladat, Ze navrhnuty model bude uspesnejsi pri dostatocne velkej tré-
novacej mnozine, avsak pri nedostatku trénovacich dat bude mat vi¢siu chybovost ako

standardny model.



2. HTK

V tejto kapitole si povieme nie¢o o nastroji na pracu so skrytymi markovovskymi mo-
delmi HTK [2] (z angl. Hidden markov model ToolKit). Uvedieme si aj iné systémy

umoznujice pracu s HMM.

2.1 HTK toolkit

HTK je néstroj vyvinuty na Cambridge University. Primarne je urceny na vyskum
okolo rozpoznavania reci, ale pouzitie moze najst aj v inych oblastiach pouzivajicich
HMM, napriklad rozpoznavanie znakov alebo DNA sekvenovanie. Poskytuje viacero
nastrojov na spracovanie signalu, inicializdciu HMM modelov, ich tréning a analyzu
vysledkov. Takisto je k HTK vydana podrobna dokumentacia aj s prikladmi pouzitia
[2]. Uvedieme si zakladné a najpouZivanejsie nastroje v roznych fazach vyvoja ASR
systému pomocou HMM.

Priprava dét: na zac¢iatku treba pripravit trénovaciu a testovaciu mnozinu nahravok
spolu s ich transkripciou - HSLAB. Na manipulaciu s nahravkami ako je ich spajenie,
delenie a ich parametrizaciu slizi HCopy. Na konvertovanie a upravovanie siiborov s
transkripciou reci slizi HLed.

Trénovanie: Po vytvoreni vhodnej HMM architektiry a vytvoreni prototypov mo-
delov(rucne editovatelné textové subory) ich mdzme inicializovat. Na inicializovanie a
prvotny odhad parametrov pomocou Viterbiho algoritmu mé systém HTK néastroj HI-
nit. Potom moézme pouzit HERest, ktory pouziva Baum-Welch algoritmus na tpravu
odhadov parametrov modelu. HHEd sltzi na tpravu jednotlivych HMM, napriklad
pridanie gausidnov do jednotlivych stavov. Potom treba cely model pretrénovat znova
nastrojom HERest.

Rozpoznévanie: HVite realizuje samotné rozpoznéavanie. Vstupom je stibor definu-
juci gramatiku jazyka (aké sekvencie slov su dovolené), siet HMM, slovnik vyslovnosti
slov a neznamy audio sibor. Za pomoci Viterbiho algoritmu sa zistituje prepis slova,
ktory ulozi do siboru. Alternativou k HVite je HDecode, ktory sa hodi pre vicsie
slovniky.

Analyza: Posledny krok je zistenie Gispe$nosti rozpoznavania pomocou HResults.
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Tento nastroj porovna vystup z HVite a spravny prepis audia za pomoci dynamického
programovania. Spocita chyby nahradenia, odstranenia a vlozenia.
Na obrazku 2.1 moézme vidiet spominané fazy a nastroje poskytované HTK toolki-

tom.

; 1Da
i HILIST E Prep
HQUANT|
(Transcriptions) [ Speech) -_-_-_:
1
HC OMPV, HINIT , HREST, HEREST i Traming
HSMOOTH, HHED , HEADAPT ;
HDMAN ( MM
(Dictionary }—_ i 3
HVITE 1Testing
( Networks }— ;
1
HBULD | Transcriptions) i
HPARSE : -
HRESULTS jAnalysis

Obr. 2.1: Rozne nastroje poskytované HTK toolkitom

2.2 Podobné nastroje

Hoci je uz HTK pomerne stary nastroj, neustéle zlepSenia(posledna nové verzia je z
roku 2015), podrobna dokuntacia a vela volne dostupnych materidlov robia z neho
konkurencie schopny softvér.

O nie¢o novsi je systém Kaldi [11]. Oproti HTK ma vyhodu volnejsej licencie a da
sa viac upravit podla potrieb. Na druhej strane mu chyba podrobné a zrozumitelnéa
dokumentacia akou disponuje HTK. Podrobnejsej analyze tychto dvoch néstrojov sa
venovala tato praca [8]. Na vykonanom teste dosiahli porovnatelné vysledky, Kaldi o
nieco lepsie.

Poslednym néstrojom, ktory spomenieme je CMUSPhinx [12]. Jeho vyhodou je pod-
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pora jazykov Java a Python, ¢o ho robi pouzitelnym v mnohych prostriediach. Taktiez
ponitika odl'ah¢ent verziu Pocketsphinx, ktoré bezi aj na opera¢nom systéme Android,
teda je pouziteIna v mobilnych aplikiciach. Je vSak viacej kompaktny a neponiika také

podrobné moznosti stavby modelov a ich trénovania ako HTK alebo Kaldi.

2.3 Instalacia HTK

Néavod na instalaciu HTK na Linuxe aj Windowse je dostupny online [2]. Instalacia
by mala byt pomerne priamociara, autor prace v8ak mal s fiou problémy na linuxo-
vej distribicii Debian, preto sa rozhodol uviest par bodov, ktoré odstréania pripadé
problémy.

Nastroje HTK st 32-bitova aplikacie, ¢o sposobuje problémy s grafickymi kniznicami
na 64-bitovych systémoch. Jediny sposob, ktory sa osved¢il bolo vynechat z kompilacie
nastroj HSlab, ktory jediny pouziva tieto kniznice. Skript configure bolo treba spustit

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

HSlab sluzi na nahravanie reci a tvorbu siborov s transkripciou re¢i na trénovanie.
Alternativa k nemu je napriklad program Wavesurfer [14].

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

77 vymazeme odsadenie tvorené medzerami a nahradime ich tabelatorom.



3. Skryté markovovské modely

Skryty Markovov model - HMM je Statisticky model generujici postupnost symbo-
lov. Pomocou HMM sa daji modelovat postupnosti symbolov, ak predpokladame, ze
modelovany jav sa v roznych okamihoch nachadza v réznych stavoch a generovanie sym-
bolov nezalezi na stavoch, v ktorych bol jav predtym a potom. HMM je vlastne konec¢ny
automat, ktorého prechody medzi stavmi stt ovahované pravdepodobnostami a kazdy
vygenerovany symbol sa generuje pod ur¢itou pravdepodobnostou. HMM generuje sym-
bol vzdy v jednom stave, potom sa presuva do druhého stavu. Priklad jednoduchého

modelu moézme vidiet na obrazku 3.1.
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Obr. 3.1: HMM model

3.1 Zmesi gausianov

DOROBIT.
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