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Uvod

Uvod.



1. Uvod do problematiky

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

systémy a prace, ktoré sa venovali tejto téme.

1.1 Uvod do rozpoznavania reci

Problém rozpoznavania reci - ASR(z angl. Automatic speech recognition) vznikol spo-

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

Seny, dnesné systémy s dostatocne tspesné pre ich pouzitie v niektorych oblastiach.
Proces rozpoznania reci je naro¢ny 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 Sirenie roznymi

prostrediami a nakoniec spracovanie usnym ustrojenstvom

e Spracovanie signalu - problematika digitalizovania signalu, odstranovania 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 klasifikaciu dat, hla-

dania podobnosti

Pocita¢ musi byt schopny zachytit zvukovi vlnu, 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 det 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 dna. Iny mé ked rano vstane a iny napriklad pocas choroby. Nasa
re¢ sa lisi aj v tempe. MdZme 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 rec¢nikom
hned za sebou. Tvar viny je sice podobny, ale dizka slova vo vete "Ma§ sa dobre?"je
dvojnéasobne dlhsia oproti vete Ako sa mas?". Dalsi faktor vstupujuci do do procesu
rozpoznévania je vplyv pozadia. Absolitne tiché prostredie je nepouzitelné, lebo sa
neda dosiahnut v realnom nasadeni systémov. Vzdy musime pocitat so Sumom pocha-
dzajicim z nedokonalosti mikrofénu alebo z prostredia. Rozhovor v pozadi, otvorenie
dveri alebo hucanie ventilatora zmenia charakter zvukovej viny. Modely ASR systémov

musia byt robustné a snazit sa eliminovat tieto neziaduce javy.

AL 1T ll
BN

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

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

1.1.1 Typy rozpoznavania

ASR systémy mozme rozdelit podla niekolkych zakladnych kritérii.
Moézme rozpoznavat samotné hlasky, izolované slova alebo plynula re¢. Rozpoz-

navanie hlésok je narocnejsie, koli absencii kontextu, ktory nam modze pomoct urcit
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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 reci 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 znamené, Ze boli
schopné rozpoznat re¢ iba jedného, resp. niekolkych Tudi. Bolo beZné, Zze po kupe
komercného 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 mnozZstvu dat a zlepSeniu
hardvéru.

Zaujima néas 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. Vacsina modernych systémov s velkou slovnou zésobou 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 skloniované, hlavne koli produk-
tom velkych spolocnosti napr. Alexa, Siri alebo Google Assistent, ktoré su spolahlivo
ovladané hlasom. O tito problematiku sa vSak zaujimali informatici uz desatrocia do-

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

1.2.1 Zaciatky

Za prvy pokus o ASR systém moézme povazovat rozpoznavaé 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. Slovna 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 sluzi na
hl'adanie podobnosti medzi dvoma linedrnymi vstupmi liSiacimi sa v rychlosti za pomoci
dynamického programovania.

Rovnaké slovo vyslovené dvoma réznymi re¢nikmi sa vacsinou lisi v tempe. Niekto
rozprava rychlejsie a niekto pomalsie. DTW oOhyba'casovta os, aby zrovnal vstupné

signéaly.

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

Nezname slovo sa samostatne porovnava so vSetkymi slovami v danom slovniku.
Vyberie sa to, s ktorym mé najviacsiu 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 osvedCil najme pri rozpoznavani mensieho poctu izolovanych slov. Velkost slovne;

zasoby, ktort ASR systém dokazal rozpoznat ale stupla na niekol’ko 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 dalsich
kapitolach. Zacali sa pouzivat v osemdesiatych rokoch a tento novy Statisticky pristup
bol povazovany za najlepsi az do nedavnej minulosti. S rozli¢nymi vylepSeniami sa

HMM este stale pouziva v niektorych komerénych softvérch.
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1.2.4 Neuroénové siete

Pouzivanie umelych neurénovych sieti - ANN (z angl. artificial neural networks) v
oblasti umelej inteligencie je dnes velmi moderné. Tento model vSak bol zndmy uz
v pitdesiatych rokoch. Uspesné pokusy o jeho aplikiciu v oblasti rozpoznavania reci
sa dosiahli v osemdesiatych a devétdesiatych rokoch minulého storocia. ANN neboli
pouzité samostatne, ale vylepsovali konkrétne problémy v statistickych HMM systé-
moch, napriklad odhad rozdelenia pravdepodonosti alebo vektorizacia vstupného sig-
nalu. 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 zaloZenych na skrytych Markovov-
skych modeloch.

Odvtedy vyvoj pokroc¢il a pomerne dobrii tspesnost dosahovali aj systémy zalo-
zené hlavne na neurénovych sietach. Samotny klasifikitor je realizovany ANN, ale este
stale je pouzité predspracovanie signdlu 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.

Rozpoznavaniu ¢isel slovenského jazyka za pomoci neurénovych sieti sa venuje praca
Vojtecha Slovika [5]. Pouzil trojvrstvovu 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 dobru tspesnost okolo 90% pre 16-slovny slovnik a 8
roznych re¢nikov.

Skuto¢nu revoliciu do problému ASR vsak priniesla metoda hlbokého ucenia(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 vyvoju $pecializovanych grafickych kariet a technologickym
gigantom ako napriklad Google, ktory vie pohodlné zozbierat ohromné mnozstva ho-
vorenej reci od svojich pouzivatelov.

DNN énd-to-end"rozpoznavace si schopné vicsej abstrakcie nad vstupnym signé-
lom, teda lepsie vyuziji kontext ¢asti signalu ako predchadzajice rozpoznavace, ktoré
ho analyzuju po malickych castiach. Navyse, ako potvrdil tento experiment [6] pri tré-
novani nie je potrebny foneticky prepis tréningovych dat, ¢o predstavuje velké uSetrenie
préace pri priprave datasetov. DNN systémy tspesnostou rozpoznévania slov aj plynu-
lej reci, uz prevysuju klasickée HMM modely a prave tymto smerom sa uberéd aktuélny

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. Systémy ako Google Assistent, Siri alebo Alexa dosa-
huju vysoku tspesnost pre plynula re¢ a velku slovni zéasobu. Pravdepodobne funguju
na technikdch DNN. Je ale potrebny internetovy pristup. To ich robi v niektorych situ-
aciach nepouzitelnymi. Systémy bez potreby internetu maji vyssiu nepresnost alebo
obmedzent slovnu zésobu.

Oblasti rozpoznéavania re¢i sa venovala praca [7|. Ciel bol rozpoznat slovenské hlasky
s vyuzitim réznych technik, ako napriklad modelovanie Sumu pozadia. Rozpoznavanie
samostatnych hlasok je tazsi problém ako rozpoznavanie slov, koli absencii kontextu.
Dosiahnuté uspesnost sa pohybovala len okolo 50%, ale podarilo sa dosiahnut mierne
zlepSenie po pouziti optimaliza¢nej metody klasteringu. Tito techniku by sme mohli
vyuzit aj v naSej praci.

Rozpoznavanim reci zalozenom na zmesiach gausianov sa venovala praca [8]. Oproti
standardnym gausianom pouziva hlboki architekturu. To znamena, 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 architektury. Nevyhodou tohoto modelu st zvySené ¢asové naroky na trénovanie,
ktoré moze trvat aj desatkrat dlhsie. Na zaklade poznatkov o hlbokych architektturach
mozme predpokladat, Ze navrhnuty model bude tspesnejsi pri dostatocne velkej tré-
novacej mnozine, avSak pri nedostatku trénovacich dat bude mat vacsiu chybovost ako

standardny model.



2. HTK

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

umoznujuce pracu s HMM.

2.1 HTK toolkit

HTK je néstroj vyvinuty na Cambridge University. Primarne je uréeny na vyskum
okolo rozpoznavania reci, ale pouzitie mdze najst aj v inych oblastiach pouzivajiacich
HMM, napriklad rozpoznavanie znakov alebo DNA sekvenovanie. Poskytuje viacero
nastrojov na spracovanie signalu, inicializaciu 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 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 spajenie,
delenie a ich parametrizaciu slazi HCopy. Na konvertovanie a upravovanie stiborov s
transkripciou reci sliuzi HLed.

Trénovanie: Po vytvoreni vhodnej HMM architektury a vytvoreni prototypov mo-
delov(rucne editovatelné textové subory) ich mézme inicializovat. Na inicializovanie a
prvotny odhad parametrov pomocou Viterbiho algoritmu mé systém HTK néastroj HI-
nit. Potom mézme 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.

Rozpoznéavanie: HVite realizuje samotné rozpoznévanie. Vstupom je stubor definu-
juci gramatiku jazyka (aké sekvencie slov su dovolené), siet HMM, slovnik vyslovnosti
slov a nezndmy audio stibor. 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 tispeSnosti rozpoznavania pomocou HResults.
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Tento néstroj porovna vystup z HVite a spravny prepis audia za pomoci dynamického
programovania. Spocita chyby nahradenia, odstranenia a vlozenia.
Na obrazku 2.1 mézme vidiet spominané fazy a nastroje poskytované HTK toolki-

tom.

e HCOP | iDam
: 1Da
HLSTATS e iprep
HQUANT|
{Trauecﬁptinﬂa] [ Speech] -_-_-_:
1
HC OMPV. HINIT . HREST. HEREST i Traming
HSMOOTH, HHED , HEADAPT i
HDMAN (MM
'Dictimmn' o i .
HVITE 1Testing
| Networks i
1
HBUILD [Transcnpnnnfs] _-_-_:
HPARSE : -
HRESULTS Analysis

Obr. 2.1: Rozne nastroje poskytované HTK toolkitom

2.2 Podobné nastroje

Hoci je uz HTK pomerne stary nastroj, neustale 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 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 [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
pontka odlah¢enu verziu Pocketsphinx, ktora 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

Névod na instalaciu HTK na Linuxe aj Windowse je dostupny online [2]|. Instalacia
by mala byt pomerne priamociara, autor prace vS8ak mal s hou problémy na linuxo-
vej distribucii Debian, preto sa rozhodol uviest par bodov, ktoré odstrania pripadé
problémy.

Nastroje HTK st 32-bitova aplikacie, ¢o spésobuje problémy s grafickymi kniznicami
na 64-bitovych systémoch. Jediny spdsob, ktory sa osvedcil bolo vynechat z kompilacie
nastroj HSlab, ktory jediny pouZziva tieto kniznice. Skript configure bolo treba spustit

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

HSlab slizi na nahravanie re¢i a tvorbu suborov s transkripciou re¢i na trénovanie.
Alternativa k nemu je napriklad program Wavesurfer [13] alebo Audacity .

Druhou chybou, ktora 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

Skryté markovovské modely(HMM - z angl. hidden markov models) su rozsirenim mar-
kovovskych retazcov. Markovovské retazce sa snazia modelovat ndhodné procesy ako
postupnosti stavov a pravdepodobnosti prechodov medzi tymito stavmi. Zalozené st
na predpoklade, ze budicnost zavisi len na aktualnom stave, nie na minulosti.
Klasicky priklad prace markovovskych retazcov je predpoved pocasia. Predpokladajme,
ze pocasie je vzdy definované jednym z nasledujticich stavov: slne¢no(s), zamracené(z),
dazd(d). Dalej predpokladajme, ze pravdepodobnosti prechodov medzi jednotlivymi
stavmi st nasledovné:

Takto definovany model si mézme predstavit ako koneény automat zobrazeny na
obrazku 3.1.

Obr. 3.1: markovovsky retazec M na predpoved pocasia
Skusme vypocitat pravdepodobnost, Ze najblizsich 5 dni bude pocasie nasledovné:

s,8,7,d,z, ak dnes prsi. Chceme vypocitat pravdepodobnost sekvencie stavov X =

{d,s,s,z,d,z} z modelu M. Budeme vychadzat z vyssie spomenutého predpokladu,

11
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ze nasledujici stav, zavisi iba od aktuélneho.

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

= Tqd* Qds * Qgs * gz * Azd * Adz (31)
=1-02-05-03-0.4-0.3
= 0.0036

mq - pravdepodobnost, Ze dazd bude zaciato¢ny stav. V nasom pripade je to 1, lebo
vieme, ze dnes prsi.

V tomto jednoduchom priklade vieme urcit aké je pocasie jednoznac¢ne, tak, Ze sa
pozrieme z okna. Niektoré procesy ale nevieme pozorovat priamo (st nam skryté) a
informacie 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 nés in-
formuje osoba, ktora niekedy klame. Skuto¢na postupnost stavov pocasia nam je skryta
a pozname len pozorovania od danej osoby, ktoré st s ur¢itou pravdepodobnostou prav-
divé. Teda jednotlivé stavy nebudu reprezentovat skutoény stav pocasia, ale generuju
pravdepodobnosti s akymi bolo v prislusnom stave odpozorované dané pozorovania.
Takto sme rozsirili markovovské retazce na skryté markovovské modely.

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

@ = q1, q2...q, - mnozina vsetkych stavov

A = ayy...a;5...a,, - matica pravdepodobnosti prechodov, a;; - pravdepodobnost pre-
chodu zo stavu ¢ do stavu j, z toho vyplyva Z?Zl a;; = 1,V1

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

B = b;(0;) - pravdepodobnost generovania pozorovania o; v stave i

T = T, Ma...TN - pofiatocné rozdelenie pravdepodonosti, m; - pravdepodobnost, Ze po-

¢lato¢ny stav bude 4, musi platit, ze > m =1

Z praktickych dovodov sa v néstroji HTK [2] pridava eSte jeden Specidlny stav na
zaciatok a na koniec modelu. Tieto stavy negeneruji pozorovania a prechody medzi
nimi sa deja v nulovom ¢ase. Vyhoda je, ze umoziuju spajat samostatné HMM do
vacsich celkov. Z toho vyplyva, ze m; straca zmysel, lebo sa vzdy zac¢ne v Specialnom
stave a tieto pravdepodobnosti sa presuniti do prechodov medzi p;vodnymi stavmi a
Specialnym zaciatoénym stavom.
Na obrézku 3.2 mézme vidiet takto upraveny model ako prechadza cez sekvenciu stavov
X =1,2,2,3,4,4,5,6 a pocita pravdepodobnost vygenerovania postupnosti pozorovani
O = 01,09...06.

P(O, X|M) = a12b301a29b202a23b303... (3.3)
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Obr. 3.2: priklad HMM modelu [9]

Postupnost stavov nam pri HMM ale nie je zndma, pozname len pozorovanie O a
pravdepodobnost vygenerovania tohto pozorovania modelom M vypocitame ako sumu

pravdepodonosti prechodov cez vSetky mozné sekvencie stavov X = z(1), z(2), 2(3)...2(T).
19]
P(O|M) = Zax(o)x(l) be(t)(ot)ax(t)x(t-f—l) (3.4)
X t=1
z(0) je Specialny vstupny stav a (T + 1) bude Specidlny koncovy stav.
Jednoduchsia moznost, ktoré sa v praxi pouziva, je aproximovanie vysledku a to tak,
ze najdeme len najpravdepodobnejsiu sekvenciu stavov, teda taku, ktorej pravdepo-

dobnost vygenerovania O je maximalna.

T

P(OIM) = max{asoys(n) | [ bo(0) azoen } (3.5)

t=1

3.1 HMM a rozpoznavanie reci

Vstupom pre rozpoznévanie reci je sice meniaci sa re¢ovy audio signal, ale ked ho rozde-
lime na dostato¢ne malé useky(10-30ms) mézme ho povazovat za stacionarny vzhladom
k tomu, Ze néas hlasovy aparat nemeni konfiguraciu v takomto kratkom ¢asovom tseku.
Teda mézme povazovat re¢ za postupnost stavov. Rozpoznanie slova

Pravdepodobnost b;(0;) moéze byt diskrétna alebo spojita.

3.2 Zmesi gausianov

DOROBIT.



4. Spracovanie signalu

Spracovanie audio signalu je prvym ¢lankom v kazdom ASR systéme, ¢i uz je zaloZeny
na HMM, ANN, DTW alebo inom principe. Jeho tuloha je prekonvertovat zvukova vinu
do nejakej parametrickej reprezentéacie pre daldie spracovanie a analyzu.

Vstupom pre rozpoznévanie re¢i je sice meniaci sa recovy audio signél, ale ked ho
rozdelime na dostatocne malé tseky(10-30ms) mozme ho povazovat za stacionarny
vzhl'adom k tomu, Ze nas hlasovy aparat nemeni svoju konfiguraciu v takomto kratkom
¢asovom useku. Teda mdZme povazovat recovy signal za postupnost stavov, ktorych je
konec¢ny pocet. Parametre ziskané z tychto tisekov nazyvame priznaky.

Sposobov akym sa signal parametrizuje, aby sme z neho ziskali ¢o najviac informécii
o reci, je viacero, ale najpouzivanejsie - LPC a MFCC sa zakladaji na spektralne;j

analyze signalu. Najskor si ale povieme nie¢o o Hammingovom okienku.

4.1 Hammingovo okienko

Ako sme si uz povedali, recovy signal analyzujeme po kratkych tsekoch, radovo v de-
siatkach milisekind. Ak by sme len jednoducho rozdelili zvukovi vinu na pravidelné
asti pozadovanej dizky, stratili by sme kontext a mohli by sme prist o ¢ast informacii.
Preto sa pouzivaju prekryvajice sa ckienkové"funkcie !.

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

Je to funkcia definovné predpisom 4.1.

2
w(n) = 0.54 — 0.46 cos(Mm1

) 0<n<M-—1 (4.1)

M - velkost okienka

Okienko "klza"po signale o hodnotu mengiu ako je jeho dizka, ¢ize sa bude prekryvat
a ovahuje nam jednotlivé hodnoty amplitudy vo vyseku. Ukazku préace takéhoto okienka

mozme vidiet na obrazku 4.1.

14
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Obr. 4.1: Ukazka klzajiceho sa Hammingovho okienka

4.2 LPC

LPC (z angl. Linear Predictive Coding) je metoda zalozena na predpoklade, ze rec¢ova
vzorka moze byt odhadnuta ako linedarna kombinécia predchadzajicich vzoriek. LPC
modeluje recovy signal ako zdroj, ktory je generovany hlasivkami a filter, tvoreny kr-
kom a ustami(4.2). Snazi sa oddelit tieto rezonancie od seba a lokalizovat uz spominané

formanty - Spicky vo zvukovom spektre.

H(z) = (4.2)

A=)

A(z) = 14a127 +...+a,27? - polynoém radu p, kde 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. [15]

Ak mame model re¢i a chyby predikovaného signalu oproti skutoénému signalu,
vieme reprodukovat signal, z ktorého boli tieto parametre vypocitané. Preto sa LPC
pouziva aj na kompresiu recového signalu, hlavne pri systémoch s nizkou prenosovou
rychlostou. Na parametrizaciu signalu pre potreby rozpoznavania re¢i sa pouzivaju

parametre vymodelovaného filtra a;.

7 angl. window functions
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4.3 MFCC

MFCC(z angl. Mel-Frequency Cepstrum Coefficients) je v sti¢astnosti asi najpouziva-
nejsia technika ziskania priznakov z re¢ového signalu. Jednotlivé fazy tohto procesu

mozme vidiet na obrazku 4.2.

Framing and

Pre-Emphasis
P —>  Windowing — I

Mel Filter Bank

MECC Features o | DCT Logarithm

Obr. 4.2: Blokovy diagram extrahovania MFCC priznakov [16]

Prva faza zvgraznenie signdlu je filter, ktory zvyrazni vyssie frekvencie, ktoré boli

potlacené pocas vytvarania zvuku v Tudskom hlasovom trakte[16].

S(n)=X(n)—a-X(n—-1) (4.3)

S(n) - zvyraznena vzorka signalu, X (n) - péovodna vzorka, X (n — 1) - predchazda-

juca vzorka, a - koeficient zvyraznenia, va¢sinou v intervale <0.95, 1> [16]

Druha faza je rozdelenie vstupného signélu na ramce. Tu sa pouziva Hammingovo

okienko spominané v casti 4.1.

Tretia faza je rychla fourierova transformacia (FFT - z angl. Fast fourier transform).
FFT je rychla implementéacia Diskrétnej fourierovej transformacie(DFT - z angl. Disc-
rete fourier transform), ktora meni ¢asovi doménu signalu do frekvencénej domény.
DFT je velmi délezity nastroj v spracovani signalu, ¢asto je vyhodnejsie pracovat s
frekvencnym spektrom ako so zvukovou vlnou vo forme sinusoidy. FFT vypocita mag-

nitudu frekvencie vstupného rameca.
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Stvrtou fazou je analyza pomocou banky filtrov v Melovej Skale. Pozorovanim sa zistilo,
7e Tudské ucho vnima frekvencie nelinearne, preto sa frekvencie ziskané FFT prevedu
do Melovej skaly, ktora sa viac snazi priblizit k Tudskému vnimaniu frekvencii. Prevod
frekvencie f sa realizuje nasledujicim vypoc¢tom:

f
+ m) (4.4)

Dalej vytvorime banku prekryvajtcich sa trojuholnikovych filtrov, ktoré sa rozlo-

7zené pozdlz Melovej 8kdly(obr 7). To znamen4, Ze filtre pri vyssich frekvencidch buda
sirsie, ako tie pri nizsich. Vystup kazdého filtra je prislusne ovidhovana suma spektral-

nych komponentov.

i

=

- [rog

'I FEF mJ 4 a3 |]'.|.|:|

HELSFPEC

Obr. 4.3: Analyza frekvencného spektra pomocou banky filtrov [9]

Na vystup banky filtrov sa aplikuje logaritmus a nésledne diskrétna kosinusova
transformacia (DCT - z angl. Discrete cosine transform). Tento proces slizi na prevod

z Melovej spektralnej domény naspat na ¢asovia. DCT je definovana vzorcom 4.5 [17].

N-1 ,
(2i+ 1)k
Xk = a;xi -COS{T} (4.5)

a je konstanta zavisla na N.

Tymto sposobom dostaneme MFCC vektory priznakov pre re¢ovy signéal.



Zaver

Na zéaver uz len odporucania k samotnej kapitole Zaver v bakalarskej praci podla
smernice [?]: )V zavere je potrebné v stru¢nosti zhrnut dosiahnuté vysledky vo vztahu
k stanovenym cielom. Rozsah zaveru je minimélne dve strany. Zaver ako kapitola sa
necisluje.”

Vsimnite si spravne pisanie slovenskych tivodzoviek okolo predchadzajiceho citéatu,
ktoré sme dosiahli prikazmi \glqq a \grqgq.

V informatickych pracach niekedy byva zaver kratsi ako dve strany, ale stéle by to
mal byt rozumne dlhy text, v rozsahu aspon jednej strany. Okrem dosiahnutych cielov
sa zvykni rozoberat aj otvorené problémy a namety na dalSiu pracu v oblasti.

Abstrakt, ivod a zaver prace obsahuju podobné informécie. Abstrakt je kratsi text,
ktory mé pomoct &itatelovi sa rozhodntt, & vobec pracu chee ¢itat. Uvod ma umoznif
zorientovat sa v praci skor nez ju zacCne ¢itat a zaver sumarizuje najdolezitejsie veci
po tom, ako pracu precital, modze sa teda viac zamerat na detaily a vyuzivat pojmy

zavedené v praci.

18
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