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Abstrakt

Cilem prace je seznamit se s metodami a technikami vyuzivanymi pii zpracovani feci. Pomoci
ziskanych znalosti navrhuji tfi JavaApplety demonstrujici vybrané metody. V této praci mizeme
nalézt teoreticky rozbor vybranych problémi.

Abstract

The goal of the thesis is being familiar with methods a techniques used in speech processing. Using
the obtained knowledge I propose three JavaApplets demonstrating selected methods. In this thesis
we can find the theoretical analysis of selected problems.
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1  Uvod

Komunikace prostfednictvim mluvené feci je zékladni a nejpiirozenéjsi zpisob dorozumivani mezi
lidmi. Neni proto divu, Ze pii souc¢asnych zvySujicich se moznostech vypocetni techniky usiluji védci
a technici o to, aby se plnohodnotnym partnerem c¢lovéka v mluveném dialogu mohl stat i pocitac.
Takovy zpusob komunikace by mohl byt clovéku velmi prospésny a Casto by mu mohl i vyrazné
zjednodusit zivot. Pro dosazeni takového cile je potfeba algoritmicky a technicky vyfesit nékolik
relativné komplikovanych uloh, které se tykaji zejména zpracovani feCového signalu, pocitacové
syntézy a automatického rozpoznavani feci, atd.

Bohuzel plnohodnotny dialogovy rezim ¢lovéka s pocitacem prostiednictvim piirozené, plynule
mluvené feci neni plnohodnotné vyfeSen a je v soucasnosti stale ve fazi vyzkumu, na kterém se
podileji vyzkumné tymy zcelého svéta. Je to zplsobeno predevSim stalymi problémy
s rozpoznavanim spontanni fec¢i a dale i omezenymi moznostmi soucinnosti procesu klasifikace
feCového signalu a procesu porozuméni smyslu klasifikovanych vét.

I pres celou fadu zatim nedofeSenych problémd, s nimiz se systémy hlasové komunikace ¢loveéka
s poc¢itacem potykaji, dochazi stale castéji kjejich praktickému nasazovani v pramyslové a
spolecenské praxi. Ve vétsing aplikaci ptitom jde o problémové orientovana feSeni, kdy komunikace
je tématicky omezend, rozpoznavany slovnik se tyka urcité konkrétni oblasti a systém pracuje
v prostiedi s definovanym rusivym pozadim apod.

V moji diplomové praci jsem se rozhodl demonstrovat 3 ulohy zpracovani fe¢i ve formé
JavaAppletd. Jedna se o detekci zakladniho hlasivkového ténu, rozpoznavani izolovanych slov
pomoci dynamického borceni ¢asu a rozpoznavani izolovanych slov pomoci skrytych Markovovych
modeld..

Pro¢ JavaApplety? V dnesni dobé€ je stale popularngjsi (a hlavné snadngjsi) ziskavani znalosti a
odpovédi na své otdzky prostiednictvim internetu. Pro snadnéj$i pochopeni dané problematiky je
mozné na internetu nalézt velké mnozstvi demonstracnich programl a simulaci, které mohou
napfiklad umoznit vyzkouseni si daného problému ¢i algoritmu v praxi. I ja jsem pfi studiu téchto
moznosti hojn€ vyuZzival a proto jsem se rozhodl pro implementovani vybranych tiloh pravé ve formé
JavaAppleti s moznosti jejich pozdejsiho umisténi pravé na internet, kde mohou byt dostupné pro
vSechny uzivatele, zajimajicich se o danou tématiku.

Popis vybranych tloh a metod pro jejich feSeni se nachazi déle v teoretické ¢asti prace.



2 Vytvareni a vlastnosti mluvené reci

Mluvena te¢ se prenasi komunikaénim kanalem ve formé akustickych vin, tzv. akustického
signalu. Podstatou akustického (nebo téz fecového) signalu je vinéni elastického prostiedi v oboru
slysitelnych frekvenci. Komunikaénim kanalem rozumime prostiedi, kterym je akusticky signal, tj.
fe¢, prenasen od svého zdroje, Ust fecnika, az k pfijemci informace, usim posluchace. V akustickém
signalu feci je zakodovano nékolik druhti informace. Vedle samotné akustické slozky (amplitudové
frekvencniho Casového spektra) byva z hlediska komunikace nejdilezitéjsi informace lingvisticka,
dana naptiklad svoji fonetickou, morfologickou, syntaktickou, sémantickou ¢&i pragmatickou
strukturou, protoze vyjadiuje vyznam sdélované myslenky. Akusticky signal dale obsahuje jisté
specifické informace o mluvéim, které respektuji charakteristiky hlasového traktu fecnika a zptisob
artikulace (intonaci, rytmus feci, barvu hlasu atd.), v€etné pfipadnych anomalii, jako jsou naptiklad
vady feci apod., a také informace o emocionalnim stavu fe¢nika (stresu, roz¢ileni, smutku, atd.).

A

2.1  Proces vytvareni reci

V této kapitole bude popsan proces vytvareni fe¢i ¢lovékem a popsany ustroji, které se na tvorbé feci
podileji.

Pro vytvareni feCi existuje v lidském téle n€kolik skupin organd, které se souhrnné nazyvaji
Fecové (artikulacni) organy, ¢i jen mluvidla (artikulatory). Na rozdil od ucha, které se vyvinulo
specialné pro slySeni, nebyva produkce feci zpravidla primarnim tkolem téchto organti — jejich
zakladni funkce jsou v lidském téle riizné a casto spolu navzajem nesouviseji (napf. dychani,
pfijimani potravy, citéni). Spojuje je tedy az spolutiCast na procesu vytvareni feci. Z hlediska tvorby
feci tyto feCové organy tvori hlasovy trakt. U dospélého muzského jedince je celkova délka hlasového
traktu od hrtanu az ke rtim piiblizné 17 cm a plocha jeho pti¢ného prifezu se méni od nuly (v
ptipadé Giplného uzavieni traktu) az cca k 20 cm’. Hlasovy trakt lze rozdélit na tii zakladni Gstroji:
dechové, hlasové a artikulacni[1]. Hlasovy trakt ¢loveéka je zobrazen na obr. €. 1.
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Obrazek ¢. 1 — Hlasovy trakt cloveéka[2]



2.1.1  Dechové ustroji

Dechové ustroji predstavuje fundamentalni zdroj energie pro fe¢. Je umisténo v hrudnim kosi a
tvofeno pfivodni dychaci cestou, plicemi a snimi funkéné spjatymi dychacimi svaly (branici).
Kapacita plic dospélého muze je v klidu asi 4-5 litrti, pti¢emz 1-2 litry tvoii tzv. zbytkovou kapacitu
plic, ktera musi byt vzdy zachovéana. Vitalni kapacita plic, tj. maximdalni rozdil mezi uplné
naplnénymi a vypusténymi plicemi, je pfitom asi 5 litrt. Pfi naddechu dochazi k pohybu vzduchu,
ktery tak poskytuje zdroj energie pro tec. Pii vydechu potom vznika v plicich vydechovy proud
vzduchu, ktery je v zdsadé zékladnim materidlem pro tvorbu feci. Pii dlouhém dychani je do plic
pfivedeno a poté zplic odvedeno asi 0.5 litru vzduchu kazdych 3-5 sekund. Vydechovy proud
vzduchu je z plic odvadén prudusnici (tracheou), a pak prochazi hrtanem a nadhrtanovymi dutinami,
kde se modifikuje, a jako feCovy signal je vyzafovan rty do okolniho prostoru. Rychlost, s jakou
vzduch opousti plice, je pfiblizné konstantni a je rovna asi 0.2 litru za sekundu. Trvani vydechu ma
vliv na to, jak dlouhy tisek feci lze vytvofit bez pieruseni. Sila vydechového proudu ovliviiuje zpisob
fungovani hlasového ustroji, a tim ma vliv na silu hlasu a castecné i jeho vysku. K vytvoteni
,slysitelné™ feci je zapotiebi z plic vytlacit v rozmezi né€kolika sekund vice nez 0.5 litru vzduchu.
Béhem bézné teci se spotiebuje asi polovina vitalni kapacity plic, zatimco pfi velmi hlasité feci az
80%. Dalsi nadech pak opét dopliluje vzduch do plic, ¢imz mimo jiné dodava novy material pro
tvorbu fe¢i. Navenek se nadech projevi jako pauza v jinak souvislé feci[1].

2.1.2  Hlasové ustroji

Pojmem hlasové tstroji (hlasovy trakt, angl. vocal tract) se Casto také oznacuje cely systém pro
vytvareni feci. Hlasové ustroji je ulozeno v hrtanu (larynx), viz. obr. ¢. 2, ktery je s plicemi spojen
pradusnici. Z hlediska tvorby feci nejdilezitéjsi ¢ast hlasového tstroji tvoii hlasivky (plicae vocales),
které se nachdzeji v hrtanové dutiné pfimo za ,,ohryzkem*. Jsou to dvé ostré slizni¢ni fasy, které
vedou napfi¢ hrtanem v misté jeho nejuzsiho priichodu. Jejich typicka délka je asi 15 mm pro muze a
13 mm pro Zeny. Zjedné strany jsou napojeny na chrupavky hlasivkové a zdruhé strany na
chrupavku s$titnou. Jsou pokryty sliznici a jejich zaklad tvoii hlasovy vaz a hlasovy sval. Prostor mezi
hlasivkami tvofi hlasivkova $térbina trojuhelnikového tvaru. Jestlize ¢loveék mlci, pak hlasivky drzi
hlasivkovou $térbinu odkrytou (asi 8 mm na $itku), takze ji mize bez odporu prohazet vzduch
k dychéni. Hlasové tstroji tak vyuziva klidového postaveni hlasivek.

Pii vytvafeni hlasu (fonaci) plni hlasivky jinou funkci — nachazeji se vtzv. hlasovém
(fona¢nim) postaveni. Vydechovy proud vzduchu postupuje bez odporu z plic pridusnici az k hrtanu.
Zde se mu do cesty postavi piekazka vytvorend hmotou hlasivek, které cestu vzduchu uplné uzaviou.
Stazené hlasivky se pod tlakem vzduchu stavaji pruznymi a zacinaji kmitat. Hlasivky se pfitom
stiidavé postupné oteviraji a prudce uzaviraji. Maximalni velikost oteviené plochy hlasivkové
$térbiny b&hem kmitani je u muzi asi 20mm” a u Zen 14 mm®. V disledku kmitani hlasivek se
vzduchovy proud (do t¢ doby homogenni) ,,rozdrobi* tak, ze se viceméné pravidelné stfida vzdy
kvantum hustsiho a tid$iho vzduchu — vznika tzv. vzduchova vina, kterou vnimame jako zvuk. Tento
periodicky proud vzduchovych pulsi tvofi zaklad lidského hlasu. Byva oznacovan terminem
zakladni (hlasivkovy) ton a pfedstavuje nosny zvuk feci. Frekvence kmitani hlasivek se nazyva
fundamentalni frekvence nebo frekvence zakladniho hlasivkového tonu. Tato frekvence je
fyzikalni charakteristikou feCového signalu a odpovida vysce hlasu tak, jak ji vnima posluchac[1].



Median glosso-epiglottic fold
Valleculn / Epiglottis

\

Tuberele of epiglottis

Voeat fold

; / Ventricular fold

i Aryepiglottic fold

Cuneiform cartilage

Corniculate cartilage

Trachea

Obrazek €. 2 — Hrtan a hlasivky[12]

2.1.3 Artikulaéni ustroji

Artikulaéni Gstroji je poslednim tUstrojim, které se podili na tvorb¢ feci. Jeho vyznam spociva v tom,
ze umoznuje vytvaret velké mnozstvi riznych zvuk, které charakterizuji mluveny jazyk. Sklada se
jednak z nadhrtanovych dutin a jednak z artikulac¢nich organi, které jsou v téchto dutindch
ulozeny nebo je obklopuji. Mezi nadhrtanové dutiny fadime dutinu hrdelni, {istni a nosni. Hranici
mezi témito dutinami tvofi Cipek (uvula), Spicka mekkého patra (velum), které zamezuje nebo
umoznuje pfistup vzduchu z dutiny hrdelni do dutiny nosni. Zatimco se nadhrtanové dutiny ucastni
procesu tvorby feci pasivné (nepohybuji se), artikulacni organy (artikulatory) se ucastni tvorby feci
vétSinou aktivné — tvoii pohyblivé soucasti artikulacniho Ustroji a svym pohybem méni velikosti
nadhrtanovych dutin. Z hlediska vytvareni fe¢i mezi nejvyznamnéjsi artikulatory patii jazyk, rty,
mékké patro, nebot’ se podileji na vytvareni nejvétsiho poctu riiznych zvukd. DalSimi artikulatory
potom jsou zuby, tvrdé patro nebo Celisti. Artikuldtorem je také hrtan, ktery kromé toho, Ze se
zapojuje do tvorby znélosti, se také mulze pohybovat nahoru a dold a ménit tak délku celého
hlasového traktu. Viibec nejslozitéjsim a nejduilezitéjsim artikulatorem je jazyk. Sklada se ze tii Casti:
hrotu (Spicky), hibetu a kofene, které jsou soucasti stejné svalové struktury jazyka, ale kazda mize do
jisté miry fungovat nezavisle. Jazyk je tak velice pruzny a ptizptsobivy, schopny tvofit mnoho tvart a
rychle ptechazet z jedné pozice do druhé. Pravé variabilita umistovani jazyka vytvari nescetné tvary
ustni 1 hrdelni dutiny a vede tak k vytvareni riiznych zvuk feci.

Vyraznych zmén ve svém slozeni doznavd zvuk v nadhrtanovych dutinich, kam jako
vydechovy proud vzduchu (v podobé periodického proudu vzduchovych pulsti nebo jako prosty
proud vzduchu) postupuje z hlasového ustroji. Tyto zmény jsou dvojiho druhu:

e Vytvireni tonové struktury. Pfi prichodu zakladniho hlasivkového ténu nadhrtanovymi
dutinami dochazi vlivem rezonance uvniti hrdelni, ustni a popf. i nosni dutiny ke zméné
rozlozeni akustické energie ve vznikajicim feCovém signalu. Akusticka energie se soustfedi
kolem urcitych frekvenci, kterym fikdme formantové frekvence. Oblasti koncentrace
(zesileni) akustické energie se nazyvaji formanty a oznacuji se Cisly, pocinaje formantem
s nejnizsi frekvenci, F, F», ..., F,. Pokud se do procesu vytvareni feci zapoji i nosni dutina,
dochazi navic vlivem jejich antirezonancnich vlastnosti k potlaceni nékterych frekvencnich
oblasti, tzv. antiformanti. Vznika slozeny zvuk ténového charakteru, kterému fikame hlas.
Tvofi podstatu zné€lych ¢asti feci, predev§im samohlasek. Rizné zvuky (tj. zvuky s riznou



spektralni strukturou) ptitom vznikaji tak, Ze pohyblivé artikulatory méni tvar nadhrtanovych
dutin, a tim i frekvenéni vlastnosti vytvarenych zvukii.

e Vytvareni Sumové slozky. Artikulatory ovliviiuji priichod vzduchu nadhrtanovymi dutinami.
Svym pohybem mohou priichod na riznych mistech zizit, ipln€ uzavtit nebo naopak uvolnit.
Vydechovy proud vzduchu se pak prodira pres vytvorené piekazky a podle charakteru
piekazky vznika $um rizného druhu. Sum tvoii zaklad téch &asti fe¢i, kterym pii popisu
jazyka tikame souhlasky. Rizné zvuky se v tomto piipadé vytvareji pomoci ruznych typt
prekazek umisténych na riznych mistech hlasového traktu[1].

2.2  Reprezentace reci

Re¢ jakozto mluvenou podobu jazyka je mozné popisovat zriiznych lingvistickych hledisek —
akustického, artikula¢niho, fonetického, morfologického, syntaktického, sémantického ¢i
pragmatického. Vzhledem k ndplni mé prace se dale budeme zabyvat akustickou urovni reprezentace
feci[1].

2.2.1 Akusticka uroven

Akustickd reprezentace popisuje fe¢ jako vystupni signal procesu vytvareni feci. Podstatou
akustického signalu je vInéni elastického prostfedi v oboru slySitelnych frekvenci vznikajici
kontrolovanymi pohyby struktur hlasového ustroji. Pro snimani feci se pouziva mikrofon, ktery fe¢
prevadi na elektricky signal. Elektricky signal se digitalizuje a reprezentuje jako posloupnost
feCovych vzorkll. Akustickymi rysy fe€i jsou frekvence zéakladniho tonu, intenzita a rozd€leni
spektralni energie.

V cCasové oblasti se feCovy signal reprezentuje pomoci ¢asového pribéhu viny, ktery zobrazuje
vyvoj amplitudy signalu v ¢ase. Casové priibhy odhaluji stfidani téméi periodickych useki (tzv.
kvaziperiodicita) s frekvenci Fj a s pomémné velkou amplitudou, Sumovych tsekl s podstatné nizsi
amplitudou a usek ticha s témét nulovou amplitudou.

Frekvencni oblast je vhodna k popisu spektralnich vlastnosti feci. K vypoctu spektralnich
charakteristik se pouziva Fourierova transformace (viz. kapitola 4.2). Spektralni povaha signalu se
zobrazuje pomoci tzv. amplitudového spektra, které znazoriiuje vyvoj amplitudy signalu ve frekvenci.
Znglé tuseky teci v ném vystupuji jako uzké spektralni vrcholky, sttedni frekvence téchto vrcholkl
jsou pritom v harmonickém vztahu s frekvenci zdkladniho tonu. Na druhou stranu spektra neznélych
zvukl jsou v podstaté stochasticka. Celkovy tvar spekter obou typl zvukd, tzv. spektralni obalka,
pak vykazuje Siroké vrcholky a udoli, které odpovidaji jednotlivym formantiim a antiformantiim
hlasového traktu. Vyvoj jejich stfednich frekvenci a Sitek pasem v Case udava zabarveni hlasu
odpovidajicich zvuki — témbr. Je ziejmé, Ze u znélych zvukl je vétSina akustické energie
soustfedéna na nizsich frekvencich (s velmi piibliznym rozdélenim rozdélenim jednoho formantu na
jeden kilohertz Sitky frekvenéniho pasma). Naproti tomu u neznélych zvukl prevladaji
vysokofrekvencni slozky.

Spektrogramy zobrazuji Casové a spektralni vlastnosti feci. Piedstavuji casoveé frekvencni
reprezentaci feCového signalu. Spektrogramy zobrazuji pouze frekvencni amplitudu, informace o bazi
je, stejné jako u amplitudovych spekter, ignorovana. Rozlieni detailll v ¢ase nebo frekvenci (spektru)
je omezeno obecné platnym principem neurcitosti, ktery dava do souvislosti piesnost zachyceni
detaill v casové a frekvencni oblasti. Podle toho, v jaké oblasti chceme detaily zachytit, se pouZzivaji
dva typy spektrogrami: Sirokopasmové a uzkopasmové (viz. obr.c.3), které se 1isi délkou tzv.
véhového okénka (viz. kapitola 3.4) pouzitého pii jejich vypoétu. Sirokopasmové spektrogramy



pouzivaji kratka vahova okénka (asi 5-10 ms). Zobrazuji detaily v ¢asové oblasti, podle principu
neurcitosti vsak nejsou schopny zobrazit pfili§ jemné frekvenéni detaily. SpiSe nez vlastni frekvence
zvyrazinuji spektralni obalku fecového signalu, a tak lze pomoci nich sledovat vyvoj jednotlivych
formantt v ¢ase. Znélé tiseky jsou na obr.¢.3 zobrazeny jako posloupnosti rizné tmavych vertikalnich
prouzkd. Uzkopasmové spektrogramy vyuzivaji deldi vahové okénko (kolem 30 ms). Zobrazuji
detaily ve frekvencni oblasti — zvyraziuji spiSe jemnou spektralni strukturu, a tak z nich Ize vycist
jednotlivé harmonické frekvence odpovidajici frekvenci zékladniho hlasivkového tonu, které se ve
spektrogramu zobrazuji jako horizontalni prouzky. Na druhou stranu ale neposkytuji podrobné
rozliSeni v Casové oblasti, nejsou tedy vhodné naptiklad k podrobné spektralni analyze rychle se
meénicich zvuki feci, jako jsou plozivy apod. Pokud nechceme, aby se ve spektrogramech objevovaly
parazitni vertikalni nebo horizontalni ¢ary, miizeme pouzit kompromis. Vahové okénko byva veliké
priblizné 2-3néasobku lokalni periody zakladniho tonu[1].
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Obrazek €. 3 — tzkopasmovy (nahote) a Sirokopasmovy spektrogram|2]



3 Predzpracovani recového signalu

Cilem této kapitoly je predstavit zaklady ptfedzpracovani feci, které se budou pozdéji vyuzivat pii
teoretickém rozboru jednotlivych metod i jejich implementaci.

3.1 Digitalizace

Abychom mohli akusticky signal zpracovat pocitatem, je nutné jej nejprve pievést z analogového
tvaru na Cislicovy. Tento pievod se nazyva digitalizace a jeho vysledkem je vyjadfeni spojitého
analogového signalu posloupnosti Cisel, které nabyvaji hodnot ze zvoleného intervalu. Tohoto Ize
dosdhnout pomoci vzorkovani a kvantizace. Cely proces je v pocitai provadén v analogové-
digitalnim ptevodniku, ktery je obsazen ve zvukové karté.

3.2 Ustredéni

Stejnosmérna slozka (dc-offset) nenese zadnou uziteCnou informaci, naopak mize byt rusiva (napft.
vypocet energie). Proto je vhodné ji odstranit odectenim stiedni hodnoty. V nasem ptipadé se bude
pracovat s celym signalem, takze stfedni hodnota se spocitd primérovanim po ukonceni signalu

(offline stfedni hodnota).
N
_ 1 Z [n] 1
s = N . sin 1)
i=1

Lze vypocitat stfedni hodnotu i béhem nahravani signalu (online stiedni hodnota), ale protoze to v mé
praci neni pouzito, nebudu se ji zabyvat. Vice informaci v [1].

') 200 400 S00 200 1000 1200 1400 1600 1200
"

Obrazek ¢.4 — neustfedény signal[2]

3.3 Segmentace

Recovy signal povazujeme za nahodny a pro metody odhadu parametri by mé&l byt stacionarni. Signél
proto délime na kratsi useky, které nazyvame ramce (n€kdy téz segmenty, mikrosegmenty, frames),
kde by signal jiz mél byt stacionarni. R&mec ma 3 parametry. Jsou to délka (length) /,,, , prekryti
(overlap) p,.,, a posun (frame shift) s,.,,, = L — Pram- [2]

Délka ramcti by méla byt dostatecné mala, aby bylo moZzno povazovat danou Cast signalu za
stacionarni, ale na druhou stranu by méla byt i dostatecné velka na to, aby bylo mozné dostate¢né
pfesné odhadnout pozadované parametry. Délka ramct je typicky 20-25 ms (odpovida 160-200



vzork(im pro vzorkovaci frekvenci F; = 8000). Délka piekryti byva typicky 10 ms (tedy 100 ramcti za
sekundu).[2]

U ramcti bez prekryti (vhodné pro kddovani) dostaneme jejich pocet jednoduchym vztahem:

Mram = || @

lram

U ramcu s prekrytim (bézné pro rozpoznavani) je pocet ramcti dan vztahem:

N — lramJ

Sram

Npgm =1+ [ 3)

Y

5
1Seam ! ' Pram

Obrazek ¢.5 — Ramce bez prekryti a s prekrytim[2]

3.4 Vahovani oknem

Predpokladame, ze zvukovy signal v okoli ramce je periodicky s periodou uvnitf ramce. Neni-li
perioda shodna s délkou ramce, popi. maji-li ramce nulové prekryti, mizeme se dopustit chyby ve
zpracovani. Proto se pro ,,vykrojeni® ramce se pouZiva ,,0kno“ (windowing function). Uéelem pouZiti
okna je vybrat vzorky signalu v analyzovaném ramci a vyhladit jejich pribéh ptidélenim vahy.
Existuje n€kolik typt, ale pro ilustraci vybirdm pouze dvé nejpouzivanéjsi.

e Pravouhlé (rectangular) okno — se signadlem neud¢la nic.
e Hammingovo okno — je nejpouzivanéjsi, utlumi signal na okrajich.
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Obrazek €. 6 — srovnani pravothlého a hammingova okna [2]
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4 Parametrizace

Pomoci parametrizace (feature extraction) popisujeme fecovy signdl jako omezené mnoZzstvi
hodnot. Metody popisu jsou rozdéleny na
e Neparametricky popis, ktery je zaloZen pouze na poznatcich o zpracovani signalu (napf.
Fourierova transformace, banky filtrt)
e Parametricky popis, ktery je zalozen na poznatcich o tvorbé feci
Druhé technika ovsem pouziva mnoho technik neparametrického popisu, takze tyto dvé skupiny neni
snadné (a nékdy ani zadouci) oddélit. Vypoctené hodnoty se v obou piipadech nazyvaji parametry.

time

Y

R B AE LuP.§

Obrazek ¢.7 — sada vektorti parametra[2]

4.1  Zpracovaniv ¢asové oblasti

Parametry, které ziskame z ¢asového pribéhu feci, vyZaduji nejmensi naroky na vypocet. Bohuzel
z nich lze ziskat pouze zékladni informace. Daji se vyuzit napiiklad pfi rozhodovani, zda se jedné o
fe¢ nebo Sum, zda je ramec znély nebo neznély. Lze je také vyuzit ve spojeni s ptiznaky vypoctenymi
z frekvenéni oblasti. Mezi parametry ziskané z casového pribéhu patii naptiklad stfedni kratkodoba
energie a pocet priuchodd nulou. Parametr, ktery nds zajima, je stfedni kratkodoba energie, ktera je
pouzita v detektoru feCové aktivity, ktery ve vstupnim signalu objevi jeho ¢ast, reprezentujici slovo a
ta cast signalu se bude dale zpracovavat. Stiedni kratkodobou energii miizeme vypocitat nasledujicim
vztahem:

N
1
E= N;x(k)z )

Vzhledem k tomu, Ze se pii vypoctu pouziva druha mocnina, byva tento parametr navic logaritmovan.
Vice o zpracovani v ¢asové oblasti v [1].
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Obrazek ¢.8 — detektor feCové aktivity zaloZeny na energii [4]
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4.2  Zpracovani ve frekvencni oblasti

Podobné jako v casové oblasti 1ze v jednom ramci povazovat za konstantni i spektralni charakteristiky
feci. Hovotfime o kratkodobé spektralni analyze. Ve frekvencéni oblasti je mluvena fe¢ reprezentovana
zastoupenim jednotlivych frekvenci, neboli svym spektrem. VétSina metod zpracovani ve frekvencni
oblasti vyuziva Fourierovu transformaci. ProtoZze v naSem pfipadé pracujeme s navzorkovanym
signalem s N vzorky, vyuzijeme jeji diskrétni verzi, ktera je dana vztahem:

N-1

F = Z s(n).e_jw (5)

n=0

Samotné spektrum se ale pro klasifikaci ramcti nepouziva. Problémem je, ze spektrum, ziskané
pomoci diskrétni Fourierovy transformace, stale obsahuje velké mnozstvi redundantnich informaci,
obsahuje v sobé buzeni hlasového traktu a je korelované (tzn. jednotlivé frekvence jsou na sobé
zavislé). Je proto potfeba spektrum zpracovat dale. Je obvykle rozlozeno do n€kolika pasem, kde
v kazdém znich je zpracovano samostatné a je vypocitano tzv. cepstrum, které miZzeme popsat
vztahem:

¢(n) = DFT™1 {1n|DFT(s(n))|2} (6)

kde c¢(n) jsou vypo&itané cepstralni koeficienty, DFT je diskrétni Fourierova transformace, DFT" je
inverzni diskrétni Fourierova transformace a s(n) jsou vstupni vzorky.

Cepstralni analyza ndm umoziiuje ze signalu fec¢i oddélit nezddouci parametry buzeni a
hlasového ustroji. Nejbéznéjsimi metodami parametrizace jsou LPCC (Linear prediction cepstral
coefficients) nebo MFCC (Mel frequency cepstral coefficients). V mé praci vyuzivim pouze
parametrizaci MFCC, ktera je popsana podrobnéji v nasledujici kapitole. O parametrizaci LPCC je

mozné vyhledat informace napft. v [1].

4.2.1 Mel-frekven¢ni cepstralni koeficienty (MFCC)

Zpracovani pomoci MFCC je navrzeno tak, aby do jisté miry respektovalo nelinearni vlastnosti
vnimani zvukd lidskym uchem. Snazi se kompenzovat zejména nelinearni vnimani frekvenci, a to
s vyuzitim banky trojihelnikovych filtrii s linearnim rozlozenim frekvenci v tzv. melovské frekvenéni
skale, jez je definovana vztahem:

fm = 2595 logqg (1 + %) (7
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Obrazek ¢. 9 — Nelinearni prevod Hertzi na Mely[2]

Kde f[Hz] je frekvence v linearni Skale a f, je frekvence v nelinearni melovské skale a z

kazdého pasma je vypocitana energie. Banka filtri v melovském méfitku je oznaCena na nésledujicim
obrazku.

frekvence
Obrazek ¢.10 — Banka melovskych trojuhelnikovych filtri

Nasledné jsou energie ziskané zjednotlivych pasem zlogaritmovany a vektor energii je
transformovan do cepstralni oblasti. Pro vypocet cepstralnich koeficienti se misto Fourierovy
transformace poziva diskrétni cosinova transformace. Cely proces je znazornén na obrazku ¢. 11.
Definice diskrétni cosinovy transformace je uvedena zde:

N
2 Tl
c; = Nzlmjcos W(}—O.S) (8)
J=

14
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Obrazek ¢.11 — Postup ziskani MFCC[9]
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Obrazek ¢. 12 — Demonstrace MFCC[9]

Pro popis ramce feci vypocitame obvykle 13 koeficientil. Pro zvyseni kvality popisu ramce feci
se obvykle pfidava prvni a druha Casova derivace kazdého koeficientu, neboli tzv. A a AA-
koeficienty. A-koeficienty lze vypocitat pomoci vztahu:

D

_ Di=1(Ceri — Cty)
= —
20,0

dy C))
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kde D je tzv. delta okno a vétSinou se voli délky 2. Na zacatku vypoctu byvaji chybéjici
vektory nahrazeny prvnim a pii ukonceni poslednim. Pokud na ziskané A-koeficienty aplikujeme
vzorec jesté jednou, ziskdme AA-koeficienty. Vysledny vektor potom obsahuje 39 koeficientt.
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5 Urcovani frekvence zakladniho tonu

5.1 Frekvence zakladniho tonu

Frekvence zékladniho tonu (pitch) F, je zékladnim kmitoctem, na kterém kmitaji hlasivky (viz.
kapitola 2.1.2). Vyuziva se naptiklad u syntezatord fe¢i (generovani melodie) a kédovani. Periodu
zakladniho tonu (pitch period) mtizeme vypocitat jako pievracenou hodnotu frekvence.

1

Ty = —
0 FO

(10)
Dalsim dilezitym pojmem je ,lag™, ktery oznacuje periodu zakladniho tonu vyjadienou ve
vzorcich. Vypocet lagu bude ve tvaru

L= FF (11)

5.1.1.1 Charakteristiky zdkladniho ténu

e [, mlze nabyvat hodnot od 50 Hz (muzi) az do 400 Hz (déti). Pti F, = 8000 Hz tyto
frekvence odpovidaji lagim L = 160 az 20 vzorku. Je patrné, Ze pii malych hodnotach F se
blizime délkam bézné pouzivanych oken (20 ms, coz odpovida 160-ti vzorktim).

e Frekvence zdkladniho tonu je rtizna pro rGzné fecniky a mtize se i pro jednotlivce ménit pii
promluvach v poméru az 2:1.

e  Pro rizné hlasky miva zékladni ton typické prubéhy, malé zmény po prvnim kmitu (delta
< 10 Hz) charakterizuji mluvéiho, ale obtizné se zjistuji. V radiotechnice se takovym
posuvim tika ,jitter™.

e Zakladni ton je ovlivnén spoustou faktord, napt. vétnou melodii, naladou, inavou, atd.
Velikosti zmén jsou vétsi u profesionalnich mluvcich. Zejména diky vétsimu ,,modulovani‘
hlasu.

5.1.1.2 Problémy pfii uréovani zakladniho tonu

e Ani znélé hlasky nejsou zcela periodické. Cisté periodicky miize byt pouze velmi &isty zpév.
Pii generovani feci s Fy = konst. je vysledna fe¢ monotonni.

e Nevyskytuje se Cisté¢ znélé nebo neznélé buzeni. VéEtSinou je buzeni smiSené (Sum na vyssich
frekvencich).

e Vysoky zakladni ton mize byt ovlivnén nizkym formantem F; (Zeny, déti).

e Pti pfenosu feéi v telefonnim pasmu (300-3400 Hz) mame k dispozici pouze nasobky (vyssi
harmonické) zakladniho tonu. Filtrace za Gc¢elem ziskani F by tedy k ni¢emu nevedla.

5.1.1.3 Metody pro urcovani zakladniho tonu

Existuje fada metod. Zakladni ton mizeme urcit napiiklad pomoci autokorela¢ni funkce,
vyuzitim prediktoru chyby linearni predikce nebo cepstralni metodou. V mé aplikaci demonstrujici
urceni zakladniho tonu jsem zvolil metodu vyuzivajici autokorelacni funkei.
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5.2  Metoda vyuzivajici autokorela¢ni funkci

5.2.1 Autokorela¢ni funkce (ACF)

Odhad periody zékladniho tonu v ¢asové oblasti je vétSinou zalozen na vyuziti ACF
(autocorrelation function). Tato funkce ma nékteré uzitecné vlastnosti, které indikuji jak energetické,
tak frekvencni charakteristiky fecového signalu. Pokud ma tato funkce obsahovat informace o
velikosti periody zakladniho ténu, musi byt délka okénka pii zpracovani signalu vétsi nez jedna
perioda zékladniho tonu, tj. alespon L = 20 - 40 ms. Uvazime-li pouze jeden segment zpracovavaného
signalu a pravouhlé okénko, lze funkci zapsat ve tvaru

L-1-m

R(m) = Z s(n) s(n + m) (12)

n=0
a periodu zakladniho tonu bychom pak mohli hledat pro takové m* > 0, které vyhovuje rovnici

L-1-m
m* = argmax R(m) = argmax Z s(n) s(n+m) (13)
m m n=0

Je ziejmé, Zze ACF obsahuje informaci o periodé zakladniho tonu (maximum ACF), ale jeji
prubeh vykazuje také mnoho dalSich vrcholl. Tyto vrcholy jsou zplisobeny formantovou strukturou a
mohou se stat snadno zdrojem chyb. Sondhi a Rabiner navrhli jiz pfed mnoha lety velmi ucinné
postupy nelinearniho ptedzpracovani, které maji za cil potlacit formantovou strukturu vyuzitim ACF
aplikované na fecCovy signal, jenz byl pfedtim centralné, popt. centralné a amplitudove, omezen[1].

Vstupné-vystupni funkci centralniho omezovace lze vyjadrit vztahem

s(k) —h, pros(k)> h,
cl(s(k)) = 0 pro |s(k)| < h, (14)
s(k) + h, pros(k) < —h;

A pro centralni a amplitudovy omezovac lze obdobnou funkci vyjadtit vztahem
1 pros(tk)> hy

cz(s(k)) = 0 prolsk)|< h, (15)
-1 pros(k) < —hy
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R(m)

Obrazek ¢.13 — Ramec feci a vypocitana ACF [3]

5.2.2  Vypocet lagu a urceni znélosti

Autokorelacni funkce je normalizovana a je ureno jeji maximum pro m = 20 az m = 160.
Jestlize je feCovy ramec klasifikovan jako znély, tak podle polohy maxima je stanovena velikost
frekvence zakladniho tonu (pro m = 20 az 160 lezi odpovidajici hodnoty v pasmu F;, = 50 az 400 Hz).

Znélost ramce mizeme odhadnout porovnanim nalezeného maxima s nultym (maximalnim)
autokorela¢nim koeficientem. Konstanta « se musi zvolit experimentalné.

Riyax < aR(0) » neznély (16)
Rpax = aR(0) — znély a7

Nalezeni maxima ACF je ilustrovano na nasledujicim obrazku, kde L = 87
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6 Rozpoznavani izolovanych slov

Tato kapitola se zabyva rozpoznavanim izolovanych slov. Rozpoznava¢ ma za ukol klasifikovat
piichozi matici parametrit O = [o(1),...,0(T)] jako jedno ze slov w,...wx, kde N je poet slov.

dictionary
word1
word2
word3
wordN
speech "the word was
signal word?2..."

———=] recognizer -

Obrazek ¢.15 — Princip rozpoznavani izolovanych slov[4]

V nasledujicich kapitolach budou popsany dvé metody rozpoznavani. Metoda vyuzivajici dynamické
borceni Casu (viz. kapitola 6.1) a metoda vyuzivajici skryté Markovovy modely (viz. kapitola 6.2).

Pti rozpoznavani je nejprve dulezité izolovana slova najit:
e Push-to-talk (zmackni a mluv)
o Detektor feCové aktivity

6.1 Dynamické borceni ¢casu (DTW)

Metoda pracuje na principu porovnavani se vzory. Slovo je zde zpracovano jako celek, pficemz je
klasifikovano do té tfidy (tfidy jsou tvoreny jednotlivymi slovy ve slovniku), k jejimuz vzorovému
obrazu (vzorovému slovu reprezentovanému posloupnosti pfiznakovych vektort) ma nejmensi
vzdalenost. Pfi uréovani vzdalenosti se hleda takova nelinearni transformace Casové osy jednoho
z obrazdi, pfi niZ dojde k porovnani obou obrazii snejmensi vyslednou vzdalenosti. Uvedeny
mechanismus vyplynul z dikladného rozboru signalu ziskaného vyslovenim stejného slova nékolikrat
tymz fecnikem. Pfi tomto rozboru se zjistilo, ze zakladni odliSnosti mezi odpovidajicimi signaly
nejsou ve spektralni oblasti, ale v ¢asovém ¢lenéni, tj. v nestejné délce slov a zejména v nepoméru
mezi délkami odpovidajicich Casti (fonému, hlasek) uvnitt slova. Algoritmus pracuje s efektem
nelinedrni Casové normalizace, pficemz kolisdni v ¢asové ose je modelovano casové nelinedrni
,bortivou” funkei s piesné specifikovanymi vlastnostmi. Casové rozdily mezi dvéma fecovymi
obrazy jsou pfitom eliminovany ,,borcenim® jedné z Casovych os takovym zptisobem, Ze je dosazeno
maximalni shody s druhym obrazem([1].
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Obrazek ¢€.16 — ukazka rozdilného ¢asovani pii vysloveni stejného slova[4]

Ve slovniku se nachézeji referencni matice parametrii pro slova, kterd chceme rozpoznavat

R; ... Ry
Na vstup rozpoznavace prijde testovaci matice parametri O. Cilem je urcit, ke kterému referenénimu
slovu test patfi. Pokud by méla slova pouze jeden vektor, bylo by feseni relativné jednoduché:

P
do,r) = ) lotk) = 12 (18)
k=1

Nakonec by doslo k vybrani minimalni vzdalenosti.
Ve skutecnosti slova jeden vektor nemaji. Je potfeba uréit vzdalenost (¢i podobnost) referencni
sekvence vektori o délce R:

R =[r(1),..,r(R)]
a testovaci sekvence vektorti o délce T:

0 =[o0(1),...,0(T)]
Slova nejsou nikdy stejné dlouha, takze plati

R+T

Muizeme provést linearni srovnani

R
DO,R) = ) dlo(w(®). r(D)] (19)
i=1
kde w(i) je definovana tak, aby srovnani bylo linearni. Tato technika je velmi nespolehliva a snadno

mize dojit k chybé. Nésledujici obrazek ilustruje 2 pfipady. V 1. ptipadée by vysledek byl funkéni, ale
v 2. ptipad¢ ne.
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Obrazek ¢.17 — vhodny a nevhodny signal pro linearni srovnani[4]

Podstatné lepsim feSenim je, kdyz je srovnani fizeno piimo vzdalenostmi jednotlivych vektord
(Dynamické borceni Casu).

Definujeme obecnou ¢asovou proménnou k a zavedeme dvé transformacni funkce:

o (k) pro referen¢ni sekvenci

o (k) pro testovaci sekvenci
Poté je mozné srovnani jednotlivych vektorii zakreslit pomoci cesty (viz. obr. 18). Pocet krokti cesty
oznatime jako K. Referenci budeme zobrazovat na svislé ose, test na vodorovné. Z této cesty
mizeme odvodit prubéh funkei (k) a ¢(k), které ,.krokuji* jednotlivé sekvence (viz. obr. 19).

reference
[#%]

Obrazek ¢.18 — srovnani vektor( zakreslené pomoci cesty[4]
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t(k)

10

Obrazek ¢€.19 — odvozeny pribéeh funkei (k) a t(k) [4]

Cesta C je jednozna¢né dana svou délkou K¢ a pribéhem funkci rc(k) a tc(k). Pro tuto cestu je
vzdalenost sekvenci O a R dana jako:

Z',fil d[o(tc (k))' r(rc (k))] We (k)
Nc¢

kde d[o(-), r(-)] je vzdalenost dvou vektorl, Wc(k) je vaha odpovidajici k-tému kroku cesty a N¢ je

normaliza¢ni faktor zavisly na vahach.

Vzdalenost sekvenci O a R je ddna jako minimalni vzdalenost pfes soubor vSech moznych cest

(v8echny mozné délky, vSechny mozné pritbéhy)

D:(O,R) = (20)

D(O,R) = r?cl}n D-(O,R) (21)

Je potieba vyftesit 3 dilezité véci:
1. pribéhy funkci (k) a ¢(k) museji byt ptipustné. Nesmi dochazet k situacim, Ze by se cesta
vracela zpét, ,,skakala pres n¢kolik vektoru, atd.
2. musi se definovat vahovaci funkce a normaliza¢ni faktor.
3. je zadouci vyrobit takovy algoritmus, ktery vypocita D(O, R) co nejrychleji.
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Cesta ma nasledujici omezeni:

1.

2.

Pocatecni a koncové body

r(l)=1
t(1) =1

r(K) =R

} zacCatek HK) = T} konec

Lokalni souvislost a lokalni strmost

0<r(k)—r(k—1) < R*
0<tk)— t(k—1)< T*

v praxi se voli R*, T* =1, 2, 3 (aplné nejcastgji 1).

(22)

(23)

e R*,T* = 1: Kazdy vektor se bere alespon 1x! r(k) = r(k — 1) znamena, Ze se opakuje.

e R*,T* > 1: Vektor(y) se mohou pteskocit
Globalni vymezeni cesty
Vymezeni ptipustné oblasti pomoci ptimek:

1+ alttk) —1]1<rk) <1+ pltk) —1]
R+ Bltk) —=T]<r(k) <R+ aft(k) —T]

Tyto cesty vymezuji maximalni ,,strmost™ nebo ,,placatost™ cesty DTW.

(k)= plt(k)-1]+1

k) =t(k)+w
rﬂ]\ 1) =t (k)-w
QR (TR)
i
|
: £(l)=aft(k)-1]+1
r(k)= o t(k)-T]+R '
I
/ !
(1.1 (T_1)=_ t(k)
r(k)=Blt(k)-T]+R

Obrazek ¢.20 — Globalni vymezeni cesty DTW pomoci piimek [4]

Definice vahovych funkei

Vahova funkce W(k) zavisi na lokalnim ,,posunu® cesty. Existuji 4 typy:

Typ a) symetricka:
Wo(k) = [t(k) — t(k — D]+ [r(k) — r(k - 1)]

(24)

(25)
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Obrazek ¢.21 — Symetricka vahova funkce [4]

e Typb) asymetricka:

Wyi (k) = t(k) — t(k— 1) (26)
Wyo(k) = r(k) — r(k— 1) (27)
™ 1
'\j—-‘—)
/T 0
©) O
Obrazek ¢.22 — asymetricka vahova funkce Wy,; a W, [4]
e Typc)
W.(k) = min{t(k) — t(k — 1),r(k) — r(k — 1)} (28)
e Typd
W, (k) = max{t(k) — t(k —1),r(k) — r(k — 1)} (29)

Normalizaé¢ni faktor

Obecné 1ze normalizacni faktor zapsat ve tvaru:

K
N = Z w (k) (30)
k=1
Pro chovaci funkci typu a) je normalizacni faktor:
K
N, = Z[t(k) “tk=1+ (k)= r(k—1)] =T +R 31)
k=1

Pro vahovaci funkci typu bl) je normalizaéni faktor N = T'
Pro vahovaci funkci typu b2) je normalizaéni faktor N = R

Pro typy c) a d) je faktor silné zavisly na pribéhu cesty. Je lepsi pouzit konstantu: N = T

Efektivni vypocet D(O, R)
Vypocet minimalni vzdalenosti je relativné jednoduchy, pokud normaliza¢ni faktor N¢ neni funkci
cesty a miize se psat No = N pro ¥C

Toto nastésti vétsinou plati a tedy:

K¢
1
D(O,R) =  min kzl d[o(tc(k)), r(rc ()] Wi (k) (32)

Postup bude nésledujici:
1. Do mitizky d o velikosti 7 x R si zapiSeme vzdalenosti referen¢nich a testovacich vektort,
kazdy s kazdym
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2. Definujeme mtizku g s ¢aste¢nou kumulovanou vzdalenosti. Oproti mfizce d ma g navic jesté
nulty fadek a nulty sloupec, které inicializujeme na:

g(0,0) =0 a g(Oom #0)= gln #0,0) = o
3. Caste¢nou kumulovanou vzdalenost spo¢itame pro kazdy bod takto:

gm,n) = min [g(pfedchidce) + d(m,n) w(k)] (33)

Vvpredchidci
e  Mozni pfedchiidci jsou dani pomoci tabulky lokélnich omezeni cesty
e  Vaha w(k) odpovida pohybu z predchiidce do bodu [m, x].
e  Vztahy pro vypocet Castecné kumulované vzdalenosti jsou tabelovany v tabulce
lokalnich omezeni cesty.
4. Kone¢nd minimalni normovana vzdalenost je pak dana:

1
D(O,R) = - g(T,R) (34)

Lokalni omezeni cesty

[ Tvp DTW ] [a] B | Typwl(k) | gin. m)

0 = y[n,m —1) +rf(r4.:f}]
L 0| oo a min 4 g{n—1,m— 1)+ 2d(n,m)
(7 fl
O . = gln,m—1) + d(n,m)
d min 4 g{n—1,m—1)+d(n m)
o O O gln — 1. m) + d{n, m)

g(n — 1,m) 4 din, m)

0 3 N gin—1,m =2} 4 3d(n,m)
1L =y | 2 a min ¢ g(n—1,m— 1)+ 2d(n, m)
or i of _;.J" O gln—2,m—1) + 3d(n, m)

/

gn—1,m—2)+d(n,m)
/ d mn{ glrn—1,m—1)+d(n.m)

gin — 2m—11+ r.fll:r, i)

ril—
t

O

O e gln— l‘rJr—gl—:Qrf(u.l.u — ]]+J[H,m1_l
T // 2 A min 4 gin—1,m— 1)+ 2d{(n,m)

O/ o O gin—2,m—1)+ 2d{n - 1,m) +d(n,m)

O

gln—1,m)+ Jm'[.u, )
mins gln—1,m—1)+d(n,m)

gln—1,m—2) +d(n,m)
kde

I pro r(k—1)#£r(k-2)

oo pro rlk—1)=r{k-2)

Iv.

b

bl

[ L

T wm
I n

Obrazek ¢.23 — Tabulka obsahujici typy lokalnich omezeni a z nich vyplyvajici faktory o a f [4]

Trénovani — tvorba referenci neboli vzora

1. Nejjednodussi: ve tfidé o, se nachazi jen jedna reference R,.
2. Slozit&jsi: pro kazdou tfidu o, existuje vice referenci.
3. Vytvoreni primérného vzoru pro kazdou tidu o,
e Linearni primérovani — je bran v potaz pramér vektort linearné srovnanych sekvenci
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e Dynamické primérovani
a) Nalezneme vzor s vyhovujici délkou
b) Primérovani se provadi na zakladé vektort pfifazenych k tomuto prvnimu
vzoru pomoci cesty DTW
4. Vytvéfeni vzori shlukovanim — shluky jsou tvofeny tak, aby si byly reference uvnitt shluki
co nejvice podobné a reference mezi shluky co nejméné podobné

Rozpoznavani (klasifikace)

Je-1i kazda tiida reprezentovana jen jednou referenci, je feseni jednoduché:

wy; =argminD(O,R,) pror =1,...,N (35)
r

Existuje-li pro kazdou tidu vice referenci, je mozné pouzit dvé metody
1. 1-NN (Nearest Neighbor) neboli nejblizsi soused

r=1,..,N
wy; = argminD(O,R,) pro (36)
r

i=1,..,N,
2. k-NN (k Nearest Neighbors) neboli £ nejblizsich sousedt
e pro kazdou tiidu jsou vypocitany vSechny vzdalenosti a sefazeny podle velikosti od
nejlepsi po nejhorsi

D(0,R,1)) < D(O,Ry(z) << D(0,Rpqw.)) (37)
e Kklasifikaci O do tfidy o, je poté rozhodnuto podle primérné vzdalenosti £ nejblizsich
sousedii:

L&
w; = arg mrinEZ D (0, Rr(,-)) (38)
i=1

6.2 Skryté Markovovy modely (HMM)

Nechceme-li pouzivat referencni matice, musime pouzit statistické modely jednotlivych
rozpoznavanych slov. Struktura takového rozpoznavace je ilustrovana na obrazku.

Viterbi
probabilities

‘1 model 1-\.:_._ Dl .
r

/ ’J modelZ —m ®2 . "\

S —— \:\ .
unknown /-~ __g{ model3d —= 3 : selection word? ...
word #\ - < of the -
"\ . winner
™, * - ”

T v
\I.\ modelN jl—l- ®N

Obrazek ¢.24 — Rozpoznavac se statistickymi modely slov
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6.2.1 Stavebni bloky rozpoznavace

Teorie statického rozpoznavani vzori

Zakladni rovnice (Bayesuv vztah) je nasledujici:

p(x|w; )P ()

Plol) = =063

(39)
kde:
- p(x| wj) je likelihood (Cesky ,,v€rohodnost®, ale dale bude pouzivan anglicky vyraz
»likelihood*) datového vektoru x, zname-li tiidu w;
- P(wj) je prior tfidy w;
- p(x) je evidence (normalizacni funkce takova, aby p(x|wj) byla slusna pravdépodobnost)
Na evidenci p(x) se nehledi, protoze je stejna pro vSechny tiidy a u jednoduchych rozpoznavact se

predpoklada, ze priory vSech tfid budou stejné P(w;) = . Proto pro nalezeni rozpoznaného slova staci
hledat maximalni likelihood:

wf = m}axp(x|a)j) (40)

Modelovani jednotlivych tiid

Pro rozpoznavani jednotlivych vektort dokdzeme tiidy namodelovat Gaussovymi rozdélenimi nebo
dokonce jejich smési:

M

p(x|w;) = z a;;N(X; wji, Zj;) (41)

i=1
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oy want to determine output probabilities
[ for x=0

f \ winning distribution
] A W s

0.3s
0.3~
D=2s_
0.z -
0.5
0.1

0.0 -

L] =]
i

Obrazek ¢.25 — Ilustrace modelovani jednotlivych tfid pomoci jednorozmérnych a dvourozmérnych
Gaussovych rozdéleni [5]

Jejich parametry rozdéleni ® (michaci koeficienty) dokdZeme odhadnout pomoci iterativniho
algoritmu EM:

1. Parametry na zacatku néjak odhadneme (vybér vektoru nebo generovani nahodného ¢isla)

2. S parametry @ se pro kazdé Gaussovo rozdéleni spo&ita ,,occupation count*:

L= A NG ) (42)
Iivil ai(l I)N(X; ugl 1)'Zi(l 1))

3. Nové¢ parametry jsou dany:

n
i 1
k=1
n
i = k
0 _ Zim ()% ”
k=1Y1(k)
50 _ im0 — )0 — )" (45)
l k=1Y1(k)

4. Opakuji se body 2 a 3, dokud se nesnizuje celkovy log-likelihood:

n M
Inp(D1O) = > 1n " ayN (e s ) (46)
k=1 i=1

Poptipad€ miizeme nastavit fixni pocet operaci.
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6.2.2  Struktura skrytého Markovova modelu

Struktura modelu je znazornéna na obrazku ¢.26. Stavy vyznacené vétSimi kruhy jsou vysilaci
(emitting), reprezentuji tedy vzdy né&jaky vstupni vektor. Termin ,,vysilaci“ je ponékud zavadéjici,
protoze stavy ve skute¢nosti zadné vektory nevysilaji, ale produkuji likelihoody, se kterymi se dané
vektory vyslaly. Prvni a posledni stav jsou nevysilaci. Pouzivame je jako konektory pii napojovani
modeltl. V této kapitole budeme uvazovat model pouze pro jednu tiidu. Ostatni modely jsou podobné,
ale s jinymi parametry.

Markov a
22 433 d44 455
model M~ s ey /
O 0O O ()
~. a 17 .-/. -"\.. a23 -~ {'"-, a?rd lf.-- -'.\.. 3.15 e l"‘-. 356 Py
| 33— 4 —» Hh — = f)

— N e e =
S am aw ",
by(or)-bpoz)  balos)  balog)balos).  bslog).
Observation y ! ! J 4 4
Sequence E E E E E E
o1 Qg 07 04 Og O

Obrazek ¢.26 — Struktura Skrytého Markovova modelu[6]

Prechodové pravdépodobnosti a;

Kvantifikuji, jak pravdépodobné je v modelu pieskocit ze stavu i do stavu j pfi posunu ¢asu z ¢ do
t+1. Jedna se o skute¢né pravdépodobnosti, takze musi platit:

Z a; =1 (47)

J

V prikladu, ktery je na obrazku, jsou pouze 3 typy:
e g, je pravdépodobnost setrvani ve stavu
e q;;.; je pravdépodobnost pfechodu do nasledujiciho stavu
® a,;+je pravdépodobnost preskoceni nasledujiciho stavu (pouziva se pouze nékdy pro modely
,kratkého ticha®)
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Obrazek ¢.27 — Matice prechodovych pravdépodobnosti [5]

Likelihood, Ze je ve stavu j vyslan vektor o(7)
,» Vysilaci® likelihood b;{o(f)] = p(o(f)}j) mlze byt:

e opravdova pravdépodobnost — u diskrétnich HMM jsou vektory “ptedkvantovany” pomoci
vektorové kvantizace na symboly, stavy pak obsahuji tabulky vysilacich pravdépodobnosti
jednotlivych symbold.

e Hodnota funkce hustoty rozdéleni pravdépodobnosti, kterd je dana vétSinou smési
Gaussovych funkci

M
bijlo(t)] = Z aiN(X; (i, Zji) (48)
i=1
e Nebo pouze jednou Gaussovou funkci
b;ilo(®)] = N(x 1, %)) (49)

Tyto modely se nazyvaji CD-HMM (Continuous density hidden Markov models)

Pokud by mél vektor o(t) jen jeden prvek, ,,vysilaci“ likelihood b[0(¢)] by se vypocital nasledovné

1 1 - -
A0 E—— ORI O (50)

v Cm)P|E;]
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p=[1;0.5;X=[10.5;0.503]

o B

0.6 —

0.5 —
X04-
(=%

0.3 —

02—

0.1 -

Obrazek ¢.28 — Gaussovo rozlozeni pro korelované parametry [5]

Pokud nejsou parametry korelované, kovarian¢ni matice je diagonalni, tzn. misto P x P koeficient
postaci P smérodatnych odchylek. Hodnota rozdéleni je pak ddna pouze soucinem 1-rozmérnych
Gaussovych rozdéleni a je dana vztahem

P —(o()- ﬂji)z
blo@] = | [——==e & (51)

i=1 ojiv (21)
6.2.3 Likelihood generovani celé sekvence O modelem M

Postupuje se po krocich. Nejprve se nadefinuje stavova sekvence, ktera stavy ptiradi vektorim, napf.
X=[12234456]. llustrace je na obrazku ¢.29.

Stavova sekvence ma T+2 prvki, protoze prvni a posledni stav tam musi byt vzdy a nepatii k
nim zadny vektor. Pfi praci s ¢asem umistujeme prvni stav do neexistujiciho ¢asu 0 a posledni stav
do neexistujiciho ¢asu 7+1.
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Obrazek ¢.29 — Stavové sekvence definujici pfifazeni vektort ke stavim[6]

Jak ovS§em definovat jeden likelihood generovani sekvence vektorti modelem?
a) Baum-Welch:

p(OIM) = " p(0,XIM) (52)
{x}
Suma pies vSechny stavové sekvence délky 7+ 2.
b) Viterbi:
p*(0|M) = r?)%XP(O.XIM) (53)

je likelihood optimalni cesty.

6.2.4 Trénovani parametri

1. Parametry modelu jsou zhruba odhadnuty:

T T
1 1
§= ;;o(t) z= ;;(o(t) — W - W’ (54)

2. Vypocet funkce L(#) (state occupation function).
3. Update parametra

Vypocet state occupation function
Likelihood byti ve stavu j v Case ¢ 1ze spocitat jako sumu vSech cest, které v Case ¢ projdou stavem j.
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Obrazek ¢.30 — Cesty prochazejici stavem j v Case ¢ [5]

Pro zjisténi state occupation counts je potfeba vypocitat dopfedné (a) a zpétné (B) likelihoody

pro vSechny stavy a vSechny Casy. Vypocet se sklada ze 3 krok.

1. Inicializace
a;(1) = a;;bj[o(1)] pro2<j<N-1
Bi(T) = ajy pro2<j<N-1

2. Vypocet pro zbyvajici stavy a vSechny Casy

N—-1
o(t) = [Z a;(t — 1)ai,-] bilo(1)] pro2<j<N-—1
i=2

1=

N-1

B;(t) = Z Bi(t+ Dajblo(t +1)] pro2<j<N-—1
i=2

TIME: t-1 t TIME: t

o, (t-1)
.'/’_ ™,

Obrazek ¢.31 — Vypocet doptedného a zpétného likelihoodu ve stavu j v ase ¢ [5]

(55)
(56)

(57)

(58)

35



3. Uzavieni algoritmu

N-1
ay(T+1) = a;(Ta; (59)
N ; N
N-1
£i(0) = ) aDaybfo(D)] (60)
i=2

V poslednim kroku jsme vypocitali sumu likelihoodti vSech cest, které projdou jakymkoliv stavem
v Case t, coz je vlastné Baum-Welchim likelihood. Dale jiz lze pomoci vypocitanych hodnot
vypocitat samotna funkce L(¥), kterd je normalizovana Baum-Welchovym likelihoodem, aby bylo
zajisténo, Ze se bude jednat o skute¢né pravdépodobnosti, nasledovné

a; (£)B;(t)

O = =0 D

Update parametri

Pti odhadu g; a X; slouZi occupation counts Li(¥) jako ,,rozhazovac* vektord mezi stavy.

state 2
state 3
state 4

a5 40 45 50

Obrazek ¢.32 — State occupation function [6]

Nové hodnoty parametrt budou vypocitany budou vypocitany ze vSech vektorti, vazenych ptislusnou
L(?) podle vzorct:

_ X Li(®)o(®) X L)@ - W) - w’
WETSLLe ST L (D) (62)

Odhad novych ptechodovych pravdépodobnosti:

D= a;(D)a;b;(o(t + 1))B;(t + 1)
= S L) (©3)

ij
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6.2.5 Rozpoznavani s HMM

Rozpoznavani musi pracovat podle schématu na obr.24
e  Mame rozpoznat neznamou sekvenci O.
e Ve slovniku mame N slov wy...wy.
e Pro kazdé slovo mame natrénovany model ;... My
e Cilem je zjistit, ktery model by generoval O s nejvétsim likelihoodem
Bude se hledat takovy model, ktery pro sekvenci vektori O d4 maximalni likelihood:

i* = argmax{p(0|M,)} (64)

Pro hledéni jediného likelihoodu ,,vyslani sekvence O modelem M; pouzijeme Viterbiho likelihood
pro nejpravdépodobnéjsi stavovou sekvenci:

p*(0,X|M) = max p(0,X|M) (65)
takze plati:
i* = argmax{p”(0|M;)} (66)
l

Teoreticky by se mély vyhodnotit likelihoody vSech moznych stavovych sekvenci X a najit Viterbiho
likelihood optimalni cesty, ale to by bylo velmi naro¢né a pro sloZitéj$i modely a dlouhé promluvy by
rozpoznavani patrné nikdy neskonéilo[6].

Viterbiho trik

Nastésti nemusime nejprve pocitat likelihood vsech cest a pak teprve rozhodovat, ktera je nejlepsi, ale
mizeme evaluovat vSechny cesty soucasné a rozhodnuti o nejlepsi cesté délat ne az na konci, ale pro
kazdy Cas ¢ a kazdy stav j.

Definujeme castecny Viterbiho likelihood jako likelihood nejlepsi cesty konéici ve stavu j
v Case t:

®;(t) = p*(0(1) ...0(t), x(¢) = j|M) (67)

a pocitame ji iterativné:

¢ Inicializace:
®;(1) = aq;bj[o(1)]pro2<j<N-1 (68)
e  Cyklus pro vSechny casy ¢ a vSechny stavy j:
®;(t) = max{®;(t — Day o] pro2 <j <N -1 (69)
e Uzavieni algoritmu:
(T +1) = max(®;(Nay) (70)

Posledni @ je pozadovany Viterbiho likelihood:
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p*(0IM) = On(T +1)
Vypocet obvykle probihd v logaritmické oblasti: mame mensi problémy s dynamikou a vSechny
souciny piejdou na soucty:

W;(t) = miax{‘{'i(t —1) +log al-j]log bj[o(t)]

state

(71

(72)

R B |

e

Obrazek ¢.33 — Viterbiho algoritmus: rozhodnuti o nejlepsi cesté délame v kazdém case ¢ a
v kazdém stavu j [6]

Implementace Viterbiho algoritmu pomoci token-passing

Viterbiho algoritmus se velmi dobfe implementuje pomoci algoritmu token-passing, kde definujeme
struktury, které prechazeji mezi stavy a pti prechodu akumuluji logaritmické pravdépodobnosti a
likelihoody.

TIME: t-1 t

(-1}

2

D, (1) 22

L3 k33

o @ (1)

@, (1) Ul

R P
4 e
) CBN-

tl:l_,ﬁ_fl—.l_l-

Obrazek ¢.34 — Jeden krok Viterbiho algoritmu: Vypocet ¢aste¢ného Viterbiho likelihoodu pro stav j
a stav 7. Tlusta Sipka znac¢i maximalni hodnotu[5]
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7 Implementace

Applety byly pfirozen¢ programovany v programovacim jazyce Java. Konkrétni verze, kterd byla
pouzita pfi programovani a testovani béhu programu, byla JRE 1.6.0 13. Jako vyvojové prostiedi
bylo pouzito Netbeans 6.1 a pro testovani aplikaci v ném integrovany program AppletViewer.
Applety byly testovany na operacnich systémech WINDOWS XP, WINDOWS VISTA a WINDOWS
7.

Krome¢ vlastnich zdrojovych soubort byla pouzita knihovna JAMA pro praci s maticemi, ktera
umoznuje snadnéj$i manipulaci s maticemi, nez v piipadé pouziti napt. klasickych dvourozmérnych
poli v jazyce Java.

Pii nahravani signalu z mikrofonu je pouzit 1 kandl, vzorkovaci frekvence 8000 vzorki za
sekundu, kde kazdy vzorek je reprezentovan pomoci 8 bitdl. Pro praci se zvukem byl pouzit standardni
bali¢ek javax.sound.

Pro ukladani dat (slovnik) jsou pouzity klasické textové soubory s nazvy prislusne_slovo.txt.

7.1 Detekce zakladniho tonu

Applet provadgjici detekci zakladniho tonu a urcovani pohlavi mluvéiho je pojmenovan
PitchDetector.

UZivatelsky navrh

Ucelem appletu PitchDetector je demonstrovani prib&hu vypoétu autokorelaéni funkce na vybraném
ramci feci. Uzivateli je umoznéno si vybrat libovolnou ¢ast vstupniho signalu a jeho prubéh detailngji
zobrazit. Signal je mozné nahrét libovolné¢ dlouhy a pomoci uzivatelského rozhrani je mozné
prohledavat cely signal. Pro zjednoduSeni nalezeni signalu je soucasti uZzivatelského rozhrani
jednoduchy detektor fecové aktivity, ktery najde prvni vyskyt feci v signalu. Pro zajimavost neni
vybér ramce omezen, takze je mozné aplikovat autokorelacni funkci napf. na Sum nebo neznélé ¢asti
fe¢i. Pro demonstraci pribéhu autokorelacni funkce je spusténa jednoduché animace.
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Applet

et
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RT e P v e I R Was i BV

30 60 40 1320 150 180 210 240 270 300 330
Compute ACF
1lag lag = 61 Fo=Fsi61=131Hz

Gender: Male

N A

WWWU

30 60 a0 120 140 180 210 240 270 300 330

Applet started.

Obrazek €. 35 — Applet PitchDetector pti detekci zakladniho tonu na muzském hlase

Implementace
Implementace programu nebyla obtizna. Applet je navrZzen pomérné jednoduSe, viz.schéma na
obrazku ¢.36.

Speech ] e Frame ACF
—— Preprocessing|————» o .o ™ Computation
A
ACF max
Selection  /
Output
Gender ID

Obrazek ¢.36 — Schéma appletu PitchDetector

- PitchApplet.java — tidici tiida programu
- AudiolO.java — vstup/vystup zvuku
- PitchDetection.java — veskeré zpracovani signalu, véetné autokorelacni funkce

Zakladem detektoru je metoda calcACF (byte[] audiodata), kterd jako parametr obdrzi

vybranou c¢ast signalu a jsou vypocitany autokorelacni koeficienty. Pro ilustraci je zdrojovy kod
metody uveden nize:
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//vypolet autokoreladni funkce
public int[] calcACF (byte[] testedFrame)
{
//pole pro autokorelaci koeficienty
int[] r = new int[FRAME LENGTH];
//algoritmus detekce zadkladniho ténu
for (int m=0; m<testedFrame.length; mt+)
{
int suma = 0;
for (int n=0;n<testedFrame.length-1-m; n++)
suma += testedFrame[n]*testedFrame[n+m];
r[m] = suma;
}

return r;

Z autokorelac¢nich koeficientll je nalezeno maximum a vypocitana frekvence zékladniho toénu. Pfi
urc¢ovani pohlavi je prah nastaven na hodnotu 180 Hz, tzn. fe¢nik, jehoz frekvence zakladniho tonu je
mensi nez 180 Hz, je identifikovan jako muz.

Testovani

Pii testovani se projevily vSechny negativa spojené s urCovanim zakladniho tonu. Zejména velké
kolisani zakladniho téonu mezi jednotlivymi promluvami, ale i v rdmci jedné promluvy diky zménam
hlasu, nalad¢ apod. Pii testovani bylo jednim mluv¢im namluveno 10 odlisnych promluv a z kazdé
promluvy bylo vybrano ndhodné 10 znélych ramcii. Statistiky v tabulce ¢.1 ukazuji veliké rozdily
mezi jednotlivymi naméfenymi hodnotami v podobé rozsahu naméfenych hodnot pro kazdou
promluvu a primérné hodnoty.

Promluva | Rozsah hodnot [Hz] | Primérnéa hodnota [Hz]
1 123-149 131
2 118-138 125
3 131-152 138
4 126-140 132
5 109-143 122
6 118 -134 128
7 123-148 136
8 111-130 125
9 120-147 133
10 126-155 137

Tabulka ¢.1 — Statistika méfeni detekce zakladniho tonu

7.2  Rozpoznavani izolovanych slov

Oba applety umoznuji kromé rozpoznavani i trénovani slov ve slovniku, popf. jejich smazani.Po
nahrani promluvy je provedeno ptedzpracovani signalu.Signal je ustfedén a rozdélen na ramce, jehoz
velikost jsem zvolil 25 milisekund (200 vzorkt, pokud uvazujeme pozadovanou vzorkovaci frekvenci
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8000 vzorkl za vtefinu) a prekryti ramcti 10 milisekund (120 vzorkl), coz ve vysledku dava 100
ramcu kazdou vtefinu. Jako ,,okénkovaci funce™ je v obou piipadech pouzito Hammingovo okno. Pro
reprezentaci kazdého ramce jsem zvolil 13 mel-frekvencnich cepstralnich koeficientli v pripadé
dynamického borceni Casu na rozdil od appletu vyuZivajicich HMM, kde jsou ke standardnim 13
koeficientiim jeSt€ vypocitany tzv. A a AA koeficienty (viz. kapitola 4.2.1), tzn. kazdy ramec je
reprezentovan pomoci 39 parametru.

Dalsim dulezitym krokem je identifikace ¢asti vstupniho signalu, ktery reprezentuje
rozpoznavané (popf. trénované) slovo. Za timto uUc¢elem jsem navrhl jednoduchy detektor fecové
aktivity, ktery je zalozen na stfedni kratkodobé energii, ktery porovnava dvojice po sob¢ jdoucich
ramcu se zvolenou hodnotou prahu. Pokud je energie obou ramct vyssi, je prvni ramec povazovan za
zacatek promluvy. Obdobnym zplsobem je zjiStén i konec promluvy. Pfi detekci v né&jakych
ptipadech dochazelo k ignorovani malo znélych Casti slova, proto je pocatek feci posunut o 5 ramct
smérem k pocatku nahravky. Naopak pii urovéani konce promluvy smérem ke konci nahravky. Tento
krok se pfi testovani aplikaci ukazal jako velmi prospésny. Uzitecnost tohoto kroku je zndzornéna na
obrazku €. 37, kde by doslo k ignorovani ¢asti signalu na konci slova. Ramce, které reprezentuji slovo
jsou uloZeny a je provedena parametrizace, ostatni ramce jsou zahozeny, protoze pro ucely
rozpoznavani nemaji zddny vyznam, naopak pti dlouhé nahravce by mohly zptsobit zpomaleni
programu diky zbytetnému provadéni parametrizace. Pro lepsi spolehlivost je mozné citlivost
detektoru zvolit explicitné z nékolika pieddefinovanych trovni (Extreme Low, Very Low, Low,
Medium, High, Very High, Extreme High). Pii testovani se ukazaly jako dostacujici hodnoty Low,
Medium a High. Detektor se pro ucely demonstrace algoritmi ukézal jako dostatecné funkeni.
Existuji i dokonalejsi algoritmy pro detekci feCové aktivity, napt. pomoci cepstralni analyzy apod.,
ale rozhodl jsem se je nepouzit, nebot’ uz presahuji ramec moji prace.

.

Obrazek ¢. 37 — Puvodni (zelen¢) a modifikovany detektor fecové aktivity

7.2.1 Dynamické borceni ¢asu

JavaApplet je pojmenovan DTWrecognizer a ma za kol demonstrovat rozpoznavani izolovanych
slov pomoci algoritmu dynamického borceni ¢asu.

UzZivatelsky navrh
Jak jiz bylo zminéno, applet umoziuje jak rozpoznavani, tak i praci se slovnikem v podobé¢ trénovani
novych slov a mazani slov jiz ulozenych.

Pro praci se slovnikem je vytvofeno jednoduché uzivatelské rozhrani (viz. obr.¢. 38). Pii
trénovani slov je zaddno slovo vtextové podobé a pocet promluv, které budou dané slovo
reprezentovat a bude pomoci nich provadéno rozpoznavani. Poté nasleduje samotné nahrani feci
pomoci mikrofonu. Pro piipad nepovedené nahravky (napf. Sum nebo selhani detektoru fecové
aktivity) je umoznéno nahravku ,,pfeskocit* a pokusit se 0 nové nahrani a uloZeni promluvy, kterou
uzivatel shleda jako kvalitni. Pro pozd€j§i moznost porovnavani a demonstrace je ukladan spolu
s mel-frekvencnimi cepstralnimi koeficienty také Cislicovy signal.
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File Edit

New word ko krain References Word to delete

Michal 1 Michal -

Continuz Delete
bl
rf[“] I
1 L 1 L 1 L 1 L 1 L 1 L
1000 2000 3000 4000 a000 6000
VAD sensitivity 1. Turn on the button Do you wank to save it?
Medium - 2. Spesk Save
3. Turn off the button
Capture : 1 left

Cancel training

Obrazek ¢. 38 — DTWrecognizer pii trénovani slova ,,Michal

Pii rozpoznavani je kladen diraz hlavné na demonstraci vysledk a pouziti algoritmu. Po
nahrani promluvy je automaticky provedeno rozpoznavani. Nasleduje zobrazeni vysledki rozpoznani
ve formé rozpoznaného slova, DTW vzdalenosti vitézného slova a testovaci promluvy a vykresleni
optimalni DTW cesty. Jak jiz bylo zminéno, existuje moznost piehrani uloZzeného slova pro moznost
porovnani, zda se pod slovem ve slovniku pozadované slovo opravdu skryva, popf. jak kvalitné
nahrano je, podobné toto lze i pro promluvu testovaci. Pro moZznost porovnani vysledkli pro
jednotliva slova ve slovniku s vitéznym slovem je umoznéno zobrazeni optimalni DTW cesty a
vysledné DTW vzdalenosti k libovolnému slovu, nachazejicimu se ve slovniku. Pro demonstraci
samotného algoritmu dynamického borceni Casu je uzivateli umoznéno vybrani libovolné ¢asti matice
castecnych kumulovanych vzdalenosti pomoci mysi, na které je demonstrovan algoritmus napliiovani
matice pomoci jednoduché animace. Applet DTWrecognizer v reZimu rozpoznavani je zobrazen na
obrazku €. 39.
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Applet
File Edit
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Dictionary
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Applet started.

Obrazek ¢. 39 — DTWrecognizer pii rozpoznavani slova ,,Michal“ a porovnani se slovem ,,Pavel*

Implementace
Schéma rozpoznéavace je uvedeno na obrazku ¢. 40

- Dictionary
Training speech
utterances Feat t
; eature vectors
—>Preprocessin » [Feature >
extraction
Unknown voVy
utterance -
. Feature vectors ~ | Winner
—>Preprocessin > FTatu:e »| DTW recognizer |——»| Demonstration
extraction

Obrazek ¢.40 — Schéma rozpoznavace DTWrecognizer

Nize jsou uvedeny nekteré dulezité soucasti programu:
- DtwApplet.java —tidici tfida appletu
- AudiolO java — vstup/vystup zvuku
- DtwTraining.java — trénovani a odstraiiovani slov
- DTW.java — rozpoznavani
- MFCC java — extrakce mel-frekvencnich cepstralnich koeficientti



- SignalFrame. java — reprezentuje ramec a vSechny informace o ném

Kli¢ovou fazi rozpoznavani obstarava metoda findRoute (double[][] dMatrix), kde
parametr dMatrix reprezentuje matici vzdalenosti mezi vektory. Pro ilustraci uvadim nékteré
dilezité soucasti metody:

//hodnoty pfi jednotlivych prechodech, vybere se minimum
double left, down, diagonal;
//inicializace matice
routeMatrix = new RouteData[dMatrix.length] [dMatrix[0].length];
//inicializace levého sloupce a spodniho radku
//prvni hodnota vlevo dole ztistane stejnd jako v dMatrix * 2
routeMatrix[0] [0]=new RouteData (2*dMatrix[0][0],"diagonal",dMatrix[0][0])
//naplnéni levého sloupce
for (int i=1;i<=height;i++)

routeMatrix[i] [0]=new RouteData (routeMatrix[i-1][0].value +

dMatrix[i][0],"down",dMatrix[i][0]);

//naplnéni spodniho rddku
for (int i=1;i<=width;i++)

routeMatrix[0] [1] = new RouteData (routeMatrix[0][i-1].value +

dMatrix[0] [1],"1left",dMatrix[0] [1])

//naplnéni zbytku matice pomoci algoritmu DTW
for (int i=1;i<=width;i++) {

for (int j=1;j<=height;j++) {

//vypolet hodnot pri prechodech moZnych
down = routeMatrix[j-1][i].value + dMatrix[j][i];

left = routeMatrix[j][i-1].value + dMatrix[j][i];
diagonal = routeMatrix[j-1][i-1].value + (2*dMatrix[j]I[i]);
double min = 0;

String dir = null;

//najdeme minimum

if (down < left && down < diagonal) {
min = down;
dir = "down";

if (left < down && left < diagonal) {
min = left;

dir = "left";

if (diagonal < down && diagonal < left) {

min = diagonal;
dir = "diagonal";
}
routeMatrix[j] [1i] = new RouteData (min, dir, dMatrix[j][i]);

Testovani

Pro tucely testovani bylo natrénovani jednim mluvéim 7 slov v podobé kiestnich jmen, kdy ke
kazdému slovu byly uloZeny 3 reference. Testovani bylo provedeno mluv¢im, ktery trénoval slovnik
(mluvéi 1) 1 ,,nezavislym mluvéim®, kdy oba mluvéi postupné vyzkouseli rozpoznat 20x vSechny
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slova ulozena ve slovniku, a to jak v naprosto nehlu¢ném prostredi, tak i v prostiedi s vyraznéjsim
hlukem. Trénovani a testovani bylo provedeno na stejném pocitaci. Statistiky testovani v tichém

prostiedi jsou uvedeny v nasledujici tabulce.

Slovo | Uspésnost mluvéiho 1 [%)] | Uspésnost mluvéiho 2 [%] | Celkem [%]
Michal 85 60 72.5
Honza 95 75 85
Pavel 90 65 77.5
Jirka 100 75 87.5
Ales 100 80 90
Tomés 85 75 80
Radim 90 70 80
92 71.4 81.8

Tabulka ¢.2 — Gispésnost rozpoznavani pomoci DTW v nehlu¢ném prostredi

Pii testovani v hlu¢ném prostredi jsou statistiky rozpoznavani pon¢kud horsi, jak vypovida tabulka ¢.
3. Pfedpokladem pro testovani bylo optimalni nastaveni detektoru feCové aktivity pro dané prostiedi.

Slovo | Uspé&snost mluvéiho 1 [%] | Usp&snost mluvéiho 2 [%] | Celkem [%]
Michal 75 45 60
Honza 80 60 70
Pavel 70 60 65
Jirka 100 65 82.5
Ales 90 70 80
Tomas 65 65 65
Radim 80 70 75
80 62 71

Tabulka ¢.3 — Gispésnost rozpoznavani pomoci DTW v relativné hlu¢ném prostiedi

Z vysledktl testovani vyplyva, Ze rozpoznavaC nevykazuje idealni spolehlivost rozpoznavani.
Nevyhodou je mirna zavislost na fecnikovi. To je zplsobeno pravdépodobné nepfesnostmi pfi
parametrizaci. Pfi nezévislém testovani se projevily i rozdily pfi rozpoznavani slov stejnym mluvéim
pfi pouziti jiného PC, popt. jiného mikrofonu, nez bylo pouZito pfi trénovani. Navzdory tomu pfi
testovani mluvé&im, ktery nahraval slovnik, je usp&$nost pomérné uspokojiva. Usp&snost rozpoznavani
je téz ovlivnéna velikosti slovniku. Pfi pouziti malého slovniku, napt. dvé slova, je Gspésnost obou
mluvcich velice dobra. Tabulka ¢. 4 uvadi statistiky rozpoznavani slov ANO/NE stejnymi mluv¢imi,
jako v prvnich dvou ptipadech.

Slovo | Usp&snost mluvéiho 1 [%] | Uspé&snost mluvéiho 2 [%] | Celkem [%]
ANO 100 95 97.5
NE 100 100 100
100 97.5 98.75

Tabulka ¢.4 — Gspésnost rozpoznavani slov Ano/Ne
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Rozpoznava¢ se umi uspokojivé vyporadat s vyraznym rozdilem délky testovaci a referencni

rrrrrrr

pribéh DTW cesty.

Winning word

word: Michal
DTW distance: 1,00

Twectors: 97
R wvectors: 52

Play test =

Obrazek €. 41 — Uspésné rozpoznani slova s vyrazné rozdilnou délkou

7.2.2  Skryté Markovovy modely

Applet je pojmenovan HMMrecognizer a jeho tkolem je demonstrovat rozpoznavani slov pomoci
skrytych Markovovych modeld a algoritmu token passing.

UzZivatelsky navrh

Obdobn¢ jako u dynamického borceni Casu podporuje applet i rezim trénovani modell s velmi
podobnym uzivatelskym rozhranim, kdy je zadano trénované slovo v textové podobé a pocet
promluv, na kterych bude model trénovan. Program je vyhradné zaméfen na demonstraci algoritmu
pro rozpoznavani, tzn. trénovaci algoritmus zistava uzivateli skryty, coz se nabizi jako jedno
z moznych vylepseni do budoucna.

Pii rozpoznavani je uzivateli zobrazeno vysledné slovo, hodnota Viterbiho likelihoodu a je
vykreslena optimalni stavova sekvence. Pro rozpoznavani a demonstraci je pouzit algoritmus token
passing, ktery je mozné pomoci jednoduché animace demonstrovat na pocatku a konci promluvy (viz.
obr. 42). Oproti demonstraci DTW jde o omezeni, ale v tomto ptipad¢ se animace chodu algoritmu na
jakékoliv ¢asti promluvy ukézala jako obtizné€ programovatelnd, proto jsem zvolil tuto jednodussi
variantu, ktera pro demonstrovani algoritmu plné dostacuje.

47



Applet
File

1000 2000 3000 4000 s000 6000
Capture audio G ]
VAD sensitivity: _Medium - B | Clear
Dictionary Winning word:  Michal Viterbi likelihood: -991.7795707579612

Michal
Honza

Pavel

states

time

b18{43=-31.28
b19(43=-20.24  h19(44)=-10.64 State Time

EEER

MEW BEER

\m‘a\ e oY
1aa) ‘

\_\__/"

Applet started

Obrazek €. 42 — HMMrecognizer pti rozpoznavani slova ,,Michal*

Implementace

Model obsahuje 20 stavi, pti¢emz kazdy stav je reprezentovan nejjednodussim zplisobem v podobé
stfedni hodnoty a jednoho gaussova rozd€leni. Piechodové pravdépodobnosti jsou nastaveny na
pevnou hodnotu 0.5. Vzhledem ke skute¢nosti, Ze jsou pro rozpoznavani pouzity mel-frekvencni
cepstralni koeficienty, které jsou dostate¢né nekorelované, 1ze misto kovarian¢éni matice brat v ivahu
pouze smérodatné odchylky, coz znaéné zjednodusi vypocet a ¢asovou narocnost algoritmu. Lze
vynechat Casové naro¢né operace, jako je napiiklad vypocet inverze a determinantu kovariancni
matice, kterd ma, vzhledem k poc¢tu parametrti rozméry 39x39, coz je celkem 1521 hodnot. Diky
nekorelovanosti MFCC koeficientli a vyuziti pouze smérodatnych odchylek je pocet hodnot, se
kterymi je tieba pocitat, omezen na 39 hodnot leZicich na diagonale kovarian¢ni matice.

Samotna implementace se ukazala jako ne zcela trividlni, pievazné v ptipadé trénovani
modelt. Jako pocatecni hodnoty stavli jsou vypocitany globalni hodnoty z celé promluvy, popi. ze
vsech trénovacich promluv. Nasleduje update parametrti, kde se ukéazalo pti vypoctu state occupation
counts byt velikym problémem podtékani registru pocitace pii vypoctu zpétnych a doptednych
likelihoodl. Problém jsem vyfesil pomoci logaritmtl, coz ovSem podstatné znesnadnilo implementaci.
Pti logaritmovani souctu byla pouzita funkce LogAdd (double x, double vy), jejiz zdrojovy
kéd vjazyce C mi poskytnul Ing. Petr Schwarz Ph.D, a ktera ma, oproti klasické implementaci
logaritmu s¢itani, vyhodu v tom, Ze zvlada vétsi dynamicky rozsah.
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Obrazek ¢.43 — Schéma trénovani modelu

Nize jsou uvedeny nekteré dulezité soucasti programu:
- HmmApplet.java — tidici tfida appletu
- AudiolO.java — vstup/vystup zvuku

- HmmTraining java — trénovani a odstrafiovani slov

- HmmRecognition.java — rozpoznavani

- MFCC. java — extrakce mel-frekvenc¢nich cepstralnich koeficientti

- SignalFrame. java — reprezentuje ramec a vSechny informace o ném

- HmmModel.java — reprezentuje model a vSechny informace o ném

- State.java — reprezentuje stav modelu a vSechny informace o ném

Testovani

Pii testovani presnosti rozpoznavace byl kladen diraz na porovnani vysledkil v zavislosti na kvalité
natrénovanych modeli. Ukazalo se, Ze kvalita a pouzitelnost modelu jsou silné zavislé na poctu
trénovacich promluv. V extrémnich piipadech (pocet promluv 1-5) dochéazelo k chybnému
natrénovani a ve vysledku byl model ve vétSiné ptipadi nepouzitelny. K pfipadim spravného
rozpoznani dochazelo pfi pouziti pfiblizné 10-ti trénovacich promluv. Pti dale rostoucim poctu
promluv se piesnost rozpoznavace zvysovala. Tabulka ¢.5 porovnava vysledky rozpoznavani 5-ti
stejnych slov, které jsou v 1. pfipadé natrénovany pomoci 10-ti promluv a ve 2. ptipadé pomoci 20-ti
promluv. Trénovani i testovani bylo provedeno jednim mluvéim.

Slovo | 10 promluv [%] | 20 promluv [%]
Michal 30 90
Honza 60 100

Petr 100 100
David 70 90
Pavel 90 100

68 96

Tabulka ¢. 5 — Statistiky rozpoznavani appletu HMMrecognizer

Nevyhodou appletu HMMrecognizer je moznost nahravani promluv pouze z mikrofonu. Vzhledem
k potieb¢ velkého mnozstvi trénovacich promluv je tento postup ponékud zdlouhavy.
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7.3 Omezeni

Pii tvorbé mé prace jsem narazil na nékolik vyraznych problémd. Pii testovani se ukazaly rozdily
mezi jednotlivymi pouzitymi mikrofony, kdy nékteré mikrofony napt. vykazovaly vysokou hlasitost,
naopak nékteré mikrofony nizkou hlasitost. Rozdil jsem zaznamenal i v kvalité mikrofont, kde se
napf. u starS§ich mikrofonl objevoval vyrazny Sum. Co se ty¢e prenositelnosti dochazelo k problémiim
na pocitaci se systémem Windows XP pii pouziti méné kvalitniho mikrofonu.

Jako nejvétsi problém se ukazalo testovani JavaAppleti v internetovych prohlizecich. Ukazalo
se, ze JavaApplety maji implicitn€ zakdzano nahravani z mikrofonu, aby nemohly odposlouchévat
uzivatele. Problém je mozné vyfesit podepsanim appletii diivéryhodnou autoritou, coz v praxi stoji
penize, proto se tato alternativa ukézala jako nevhodna. Druhou moznosti je lokalni povoleni policy
na kazdém PC, na kterém by uZzivatel applet spoustél, coz je opét nevhodné. Problém jsem vytesil
pomoci programu appletViewer, ktery byl pfidan ke v§em programim a pomoci davkového souboru
je program spustén jako klasicka ,,okénkova“ aplikace.
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8 Z.avér

Hlavnim bodem mé diplomové prace bylo demonstrovat algoritmy pouzivané pii zpracovani a
rozpoznavani feci. To dle mého nazoru moje prace splituje. Prace byla urcité velice zajimava a béhem
ni jsem si roz§ifil znalosti o zpracovani fecového signalu a algoritmech pro rozpoznavani.

Samotné JavaApplety, minimaln¢ applety pro detekci zakladniho ténu a rozpoznavani pomoci
DTW, vykazuji pomérné uspokojivou spolehlivost, ale v praxi urcité své vyuziti nenajdou. Nabizi se
jejich vyuziti spise pro studenty jako pomticka pro pochopeni dané problematiky.

Co se tyce moznosti do budoucna, applety jisté nabizi velké mnozstvi moznych zdokonaleni.
Zdokonaleni a zpfesnéni parametrizace, moznost vyuziti jinych parametrii, pro demonstraci uréovani
frekvence zakladniho téonu lze naprogramovat vice metod, u skrytych Markovovych modeltu lze
modely rozsifit tak, aby jednotlivé stavy, pro zvyseni pfesnosti rozpoznavani, neobsahovaly jedno
Gaussovo rozdéleni, ale jejich smés. Rozsifeni rozpoznavacli o moznost rozpoznavani spojenych slov
atd. Urcité Ize také demonstrovat algoritmy dokonalejsimi grafickymi animacemi.
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Seznam priloh

Ptiloha 1. CD

Obsahuje 4 slozky. Slozky PitchDetector, DTWrecognizer, HMMrecognizer obsahujici jednotlivé
applety a slozku Report obsahujici technickou zpravu

Vsechny slozky obsahuji:

BUILD — obsahuje slozku classes s prelozenymi tiidami
SRC — zdrojové kody

Applet.policy — nastaveni prav appleti
AppletViewer.exe — pro spusténi

Jjli.dIl — knihovna pro spusténi appletVieweru
msver71.dll — knihovna zajistujici prenositelnost
Jjmeno_programu.bat — spoustéci davkovy soubor
manual.pdf — navod k pouziti

Slozky DTWrecognizer a HMMrecognizer navic obsahuji slozku pro ukladani slov.
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