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Abstrakt

Hlavnim cilem této prace bylo vytvorit demonstrac¢ni implementaci rozpoznavace izolovanych
slov na bazi GMM-HMM v programovém prostiedi MATLAB. Praktické vyuziti takové realizace
tkvi zejména v moZnosti predstaveni materidlu pro vyukové tcely, diraz je tak kladen zvlasté
na popis principu a postupu tvorby rozpoznéavaciho systému se skrytymi Markovovymi modely.
Vytvoreny rozpoznévaé pokryva ¢esky a anglicky jazyk, k trénovani modeli pro tyto jazyky byly
vyuzity databdze TIMIT a SPEECON. Systém je vSak sestaven univerzalné a je mozné na vstupu
vyuzit jinych dostateéné bohatych feCovych korpusu s fonetickym pfepisem na trovni hlasek.
Implementace umoziiuje vytvareni akustickych modeli monoféni a slov z dostupné databéze,
predstavuje proces dekoddovani a prezentuje uzivateli vysledky i mezivysledky rozpoznavaciho
procesu. Vytvorend implementace byla testovana na signéalech z jiZz uvedenych fec¢ovych databézi,
ale také na Tecovych signalech nahranych v rdmci této prace.

Kli¢ova slova: HMM, GMM, GMM-HMM, rozpoznavéni slov, zpracovani fec¢i, MATLAB
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Abstract

The main goal of this work was to create a demonstration implementation of an isolated word
recognizer based on GMM-HMM in the MATLAB programming environment. The practical use
of such realization lies mainly in the possibility of presenting the material for educational pur-
poses. The emphasis is placed on the description of the principle and procedures of creating
a recognition system with Hidden Markov Models. The created recognizer covers the Czech and
English languages; the TIMIT and SPEECON databases were used to train the respective mo-
dels. However, the system is compiled universally, and it is possible to use other sufficiently rich
speech corpora with phonetic transcription at the level of phones as the input. The implemen-
tation enables the creation of acoustic models of monophones and words based on available speech
corpora, presents the decoding process and shows the final and intermediate results of the reco-
gnition process. The created implementation was tested on signals from the already mentioned
speech databases, but also on speech signals recorded as a part of this thesis.

Key words: HMM, GMM, GMM-HMM, word recognition, speech processing, MATLAB
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Kapitola 1

Uvod

Svét techniky se v soucasné dobé€ rozviji neuvéritelnou rychlosti nad hranice pfedstavivosti oby-
¢ejného Cloveéka. Auta i lodé zacinaji jezdit zcela samy, irodu na polich zemédélci kontroluji dru-
Zicemi z vesmiru, vyrobni linky jsou automatizované a ovladané roboty, neurochirurgové mluvi
o mozné transplantaci hlavy v dalsim desetileti. VSe kolem nés se vyviji a lidstvo je v kazdoden-
nim byti zavislé na pokroku, zjednoduSovani a zprijemnovani aktivit, jez jsou pro nés nezbytné.

Pravé rozpoznavani teci, jako jeden z mnoha rozvijejicich se oborti, je pro mnoho z téchto
modernich systémi velmi Castou aplikaci. Napftiklad automobilovy priumysl je v rozpoznavani
rec¢i velkym tahounem. Automaticka identifikace, vytaceni a asistence v autech predstavuji pro
fidi¢e nejen usnadnéni jizdy, ale také komfort s udrzenim stévajicich navyka pii mnohem vétsim
bezpeci [1], [2].

Ani telekomunikace nejsou v tomto oboru pozadu - na zakaznickych informa¢nich linkéch jiz
potkavame hlasy tzv. ,virtualnich asistentek®, které zvladnou poradit a pomoci volajicimu, a to
nejen za hranicemi nasi zemé - tyto systémy jiz zvladaji poslouchat a komunikovat v ¢eském
i slovenském jazyce [3]. Volajici se tak spoji s zivou bytosti na informacni lince az v ptipadé, ze
jeho problém ¢i zZadost neni zcela bézné.

Velky potencial se pak skryva v piilezitosti umoznit komfortnéjsi fungovani zdravotné posti-
Zenym ¢i odstranovat jazykové bariéry mezi lidmi napfi¢ stiaty a kontinenty - s tim pomahaji
aplikace jako je Skype Translator, prekladajici aktivné 8 mluvenych fe¢i, schopny se jako systém
dale ué¢it s Cetnosti uzivani a s pomoci strojového uceni (machine learning), nebo také sluzby
startupt jako jsou Voiceitt ¢i Talkitt. Zajimava je také headstarter kampan na Waverly Labs,
planujici preklad mezi jazyky v redlném Case pres sluchatka uZivatele [4]. I toto FeSeni je vSak
i pres velké mnozZstvi objednévek limitovano - je stavéno na béznou reé, tedy vynechava jedince
s nareCimi ¢i FeCovymi vadami. Obsluhové kiosky a hlasovi asistenti jsou pak nejen pro sluchové
postizené stézejni [5].

Hlasové systémy vSak mohou v mnohém ulehéit kazdému a zvySsit pohodlnost Zivota. Pomoci
hlasové asistentky Siri od spole¢nosti Apple je mozné potvrdit zddané bankovni prevody [6],
stejné lze pristupovat ke svym bankovnim informacim, transakcim a ztstatkiim na uctech |7]
- pouze svym hlasem. Ve finan¢nictvi je vSak do budoucna pro zlepseni uzivatelského zazitku
nutné trénovat modely znalé bankovni terminologie, ktera je od bézné mluvy odlisné - to muze
byt podobné pro vétsi mnozstvi rozliénych odvétvi.

V oblasti nakupu, tzv. ,retailu®, vsak hlasova ovladani funguji i bez nutnosti trénovani special-
nich fe¢ovych modelt - uz ted mtzeme jen hlasovym prikazem objednévat rizné zbozi. Do hlasové
ovladanych nakupnich procesii dosud nejvice investoval Amazon (Amazon Echo), ale ocekava se,
7ze v této oblasti dojde k dalsimu velkému nartstu, viz [8].

Je jasné, ze problematika rozpoznavani Te¢i je obecné velice slozita - v souCasné dobé se
zjednodusuje a rozsifuje mezi uZivatele zejména diky uziti technologii hlubokého uceni (deep
learning) [9]. Je to doména dilezita nejen pro prumysl, ale také v akademické a védecké sféfe.
Jedné se o oblast Sirokého uplatnéni pro mnohé absolventy studia slaboproudé elektrotechniky,



2 KAPITOLA 1. UVOD

zejména pak komunika¢nich a informatickych obort. Cilem této prace je tedy vytvofit vhodné
demonstracni prostiedi pro vyukové ucely, pfiblizujici principy systému rozpoznévaci fe¢i na bazi
skrytych Markovovych modela (HMM), které tvoii jadro aktualné pouzivanych feseni v praktic-
kych aplikacich. Pro demonstraci zakladnich vlastnosti a principt systému zaloZzeného na GMM-
HMM byla tedy realizovana zjednodusena implementace v programovacim prostiedi MATLAB.
To je zaroven Castym prostfedkem vyuky, se kterym se studenti souvisejicich obord pri studiu
setkavaji.

Kapitola s ¢islem 2 stru¢né seznamuje s problematikou rozpoznavani reci a predstavuje za-
kladni principy a algoritmy s ni spjaté. Ve tieti ¢asti je pak predstavena samotné implementace,
vysvétleny jednotlivé kroky a postupy, jichz bylo pfi realizace prace vyuzito. Ctvrta cast prace
obsahuje diskuzi nad dosazenymi vysledky a nékteré z vysledku prezentuje s ohledem na vyu-
ziti pro vyukové ucely. Vychazi jak z trénovaci, tak z rozpoznéavaci faze procesu - jak by bylo
pro prezentaci pii vyuce zdhodno - avSak zaméruje se také na testovani vysledného rozpozna-
vace na dostupnych signédlech. Zaroven seznamuje s vyuzitymi datovymi zdroji, databizemi a
samotnymi daty, jelikoZ nejen ty jsou pro rozpoznavaé¢ kliGové.



Kapitola 2

4

Rec a rozpoznavani reci

Tato kapitola stru¢né shrnuje zakladni principy rozpoznévani fec¢i. Uvodem zminuje zakladni
vlastnosti feci, jak dochézi k jeji produkei a transformaci fe¢ového signalu na data nesouci infor-
macni obsah, ktery je dulezity pro néasledné zpracovani.

2.1 Produkce reci

fonace artikulace

I

| : :

: lasivky l )/J dutina nosni }—!—)
; plice 4< >—y—> hlasové tstroji - hrtan | |
: ‘\x‘ dutina tstni }—-+>
[

[

[

I (F1, F2 ¢i kepstrum) 3

Obrazek 2.1: Akusticky model feci

Princip tvorby mluvené f"eéi v lidském hlasovém traktu je naznaéen ve schématu na obr 2 1.
zdrojem je vzduch hnany z plic skrz hlasivky (hlasovou §térbinu a vokalni trakt).

Vzduch je modulovan kmitanim hlasivek, jez se mohou pomoci svalti pfiblizovat ¢i oddalovat.
Zakladni ton lidského hlasu, tedy frekvence kmitt hlasivek, ¢asteéné zptsobuje jedinecnost hlasu
kazdého jednotlivce a odvozuji se od néj vSechny ténové slozky feCi. Zmény v rychlosti kmitani
hlasivek vnimame jako zmény v zékladni frekvenci fO (resp. v periodé hlasivkového ténu). Vyska
hlasu (zakladni ton) je ovlivnéna fyzikalnimi vlastnostmi hlasivek - jejich délkou, hmotnosti
a pruznosti.

Hlasivky vyznamné ovliviuji tvorbu fe¢i vlastnim chovanim. Kmitaji-li, vytvafi se v hlasovém
ustroji hlasky majici tonové slozky (samohlasky ¢ znélé konsonanty). Pokud hlasivky nekmitaji,
tvori pouze §térbinu pro prochézejici vzduch, ktery tfenim o artikula¢ni organy - jazyk, zuby, rty
- tvori Sum, a tedy neznélé souhlasky.

Neékteré svrchni harmonické tony jsou v dutinich vokalniho traktu zesilovany (dutiny plni
funkei rezonatoru). Frekvence rezonatorti vokéalniho traktu se nazyvaji formanty, jsou nejvice
ovliviiovany Celistmi, mékkym patrem a rty. Pravé na zékladé razného frekvencéniho obsahu roz-
liSujeme jednotlivé hlasky, tj. obecné subslovni elementy.

Pro simulaci generovani a prenosu feci ve vokalnim traktu je mozné vyuzit diskrétni signa-
lovy model zdroj-filtr, ktery modeluje fe¢ kombinaci zdroje zvuku a linearniho akustického filtru

3
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(zastupujiciho funkei hlasivek) [10]. Diky relativni jednoduchosti je tento model vyuZivan v fadé
aplikaci, at uz syntéze feci [11], [12], kodovani [13] ¢ naptiklad v oblasti telekomunikaci [14].

Jako zdroj zvuku se uziva generator pulsti (pro modelovani znélych hlasek) a generator Sumu
(pro modelovani neznélych hlasek), produkujici excitacni signal. Excita¢ni signal pak vstupuje
do linearnfho systému, kde je zesilovan a tvarovan dle parametri hlasového dstroji. V nejjed-
nodussim piipadé je vokalni trakt (filtr) aproximovéan all-pole filtrem s koeficienty pocitanymi
na béazi LPC. Konvoluci excita¢niho signalu s impulsovou odezvou filtru pak vznika syntetizované
TeC.

Pro rozpoznévani fe¢i pracujeme predevsim se spektralnimi vlastnostmi feci, jez jsou ovliv-
novany ve vokélnim traktu. Informaci o vokalnim traktu lze modelovat kepstrem, jehoZ prvni
koeficienty nesou informace o tvaru amplitudového spektra.

2.2 Foneticki reprezentace reci

Akusticky obsah Te¢i je mozné reprezentovat koneénou mnozinou elementt zvanych fonémy, které
maji v konkrétnich jazycich rozliSovaci funkci. Foném sdm o sobé nenese zadny vyznam, avSak
umoziuje od sebe rozligit jednotlivé vyznamové jednotky. Vétsina jazykt mé mezi 32 a 64 fonémy,
spisovné ¢estina v soucasné dobé 39 (obecné prijimanym poctem je 36 fonému). Foném je hlavnim
zdjmem zkouméani fonologie, nauky o funkci hlasek (schopnosti rozliovat vyznam).

Oproti tomu fonetika je véda zkoumajici zvukovou stranku teci, zptisob tvorby zvuku, jejich
akustické vlastnosti a vnimani. Zakladnim elementem fonetiky je fon (hlaska). Hlaska je tedy
obecnou zakladni jednotkou Feci, jiz je mozné chapat jako konkrétni zvuk (fon) realizujici abs-
traktni jazykovou funké¢ni jednotku (foném). Pi realizaci rozpoznavace Fe¢i jsou pravé hlasky
zékladnimi modelovanymi akustickymi elementy. Jednotlivé jazyky maji kolem 40-100 hlések,
Ceska foneticka abeceda rozliguje 44 (resp. 42) hlasek v zavislosti na mnozstvi rozliSovanych alo-
fonia (variant hlavnich hlasek). Anglicka foneticka abeceda pak rozlisuje 40-44 hlasek (v nékterych
transkripcich ale az 61), po redukei alofoni je moZné pracovat i jen s 39 hlaskami.

Pti pfechodu mezi jednotlivymi hlaskami nastéava prodleva, kdy se artikula¢ni organy prizpu-
sobuji nové vyslovené hlasce. Délka prodlevy zavisi nejen na fyziologickych vlastnostech hlaso-
vého orgénu, ale také na intonaci, tempu Tec¢i, dokonce i na kontextu po sobé jdoucich hlasek.
Tato zévislost je oznacovana jako koartikulace. V souvislosti se vzdjemnym ovliviiovanim sou-
sednich hlasek pak hovorime také napiiklad o difénu ¢i trifénu, subslovnich jednotkéach, které
tato ovlivnéni popisuji [15]. Tyto kontextové zavislé hlasky, a to zejména trifony, se pouzivaji pro

v

modelovani ve slozitéjsich tlohach, napf. pfi rozpoznavani spojité feci.

2.3 Vnimani feci

Zvuk je mechanické vinéni vyskytujici se ve formé podélné viny. Tato zvukova vlna je zachycena
usnim boltcem a bez jakychkoliv zmén vedena zevnim zvukovodem k bubinku. Ten funguje
jako rezonator. Bubinek a sluchové kustky (kladivko, kovadlinka a tfminek) pFeméni zvukovou
vlnu na mechanické vibrace, jez jsou z plynného prostfedi vnéjsiho a stfedniho ucha pfevedeny
do kapalného prostiedi ucha vnitintho. MiZeme tedy ¥ici, Ze podstatou sluchu je transformace
mechanickych zvukovych vin na elektrické akéni potencialy.

2.3.1 Vnimani frekvence

Frekvenéni analyza, ke které dochazi na bazilarni membrané, mize byt teoreticky popsana fadou
pasmovych filtri (banka filtri1), jejichz kmito¢tové odezvy v §ifce rostou spolu s frekvenci zvuku a
subjektivni vnimani zvuku je tedy nelinearni (logaritmicky zavislé na frekvenci). Pravé nelinearni
frekvenéni analyza, zaloZend na analogii s vnimanim Tedi lidskym sluchem, je jadrem technik
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pouzivanych pro vypocet feCovych priznaki. Ty jsou potom vstupem néslednych klasifika¢nich
algoritmu.

Frekvenéni odezvy jednotlivych filtri se v8ak prolinaji, coz vychazi z faktu, ze jednotlivé ¢ésti
bazilarni membrany nemohou kmitat nezavisle na sobé. Toto nelinedrni borceni frekvenéni osy
se Casto oznacuje jako rozklad na kritickd pasma. Pro zvuky frekvenci 0-20 kHz vétSinou staci
rozklad na 25 pasem. Koncept kritickych pasem je dilezity pro vnimani hlasitosti, vysky ténu
¢i maskovéani - je tedy motivaci pro digitalni reprezentace fe¢ového signalu, které jsou zalozeny
na frekvencénim rozkladu.

V souvislosti s kritickymi pasmy hovoiime o stupnicich navrzenych na zakladé experimen-
talntho vyzkumu, jako je barkova, erbova nebo melova. Ve spojitosti s posledni zminénou se
setkavame s tzv. mel-frekvencnimi kepstralnimi koeficienty (MFCC), které predstavuji nejéas-
t&jSi zpusob parametrizace spektra pri rozpoznavani feci - sama o sobé se ve fonetice melova
stupnice v8ak prakticky jiz nepouziva [16]. Pravé vypocet melovskych kepstralnich koeficientii
kompenzuje zminéné nelinedrni vnimani frekvenci, a to pouzitim banky trojahelnikovych pasmo-
vych filtrii s linedrnim frekvenénim rozlozenim (mluvi se o tzv. melovské frekvenéni skale [17]).

2.3.2 Vnimani hlasitosti zvuku

Hlasitost, klicova vlastnost ve vnimani zvuku, je vyjadrena jako skute¢néd hladina akustického
tlaku tonu (v dB) k vnimané hlasitosti stejného téonu (v jednotkich zvanych fony) v rozsahu
lidského sluchu (coz je 20 Hz - 20 kHz). Tento vztah se da graficky vyjadrit tzv. kiivkami stejné
hlasitosti, které ukazuji fakt, ze vniman4 hlasitost souvisi s frekvenci zvuku. Nizké frekvence
tedy musi byt vyrazné intenzivnéjsi nez frekvence ve stfednim ¢i vySSim rozsahu, aby byly vibec
vniméany.

7 kiivek stejné hlasitosti je také jasné, Ze lidsky sluch je nejcitlivéjsi na kmitocty v rozsahu
cca 100 Hz az 6 kHz s nejvyssi citlivosti kolem 3-4 kHz. Evolu¢né se tedy sluchovy orgén vyvijel
tak, aby byl nejcitlivéjsi na kmitocty obsazené vétS§inou mluveného projevu.

Pfi mnohych ulohéch je dilezité mit na paméti, ze pfi Sifeni vlny z artikula¢niho tustroji
do volného prostoru dochézi k tlumu intenzity zvuku pro vyssi frekvenéni slozky.

Pro dcely rozpoznavani fedi je pii modelovani t¥eba vyrazovat irelevantni informace fec¢ového
signalu. MuZe byt vhodné pouzit transformaci signalovych spektralnich charakteristik tak, aby
odpovidaly charakteristikaim lidského sluchového tstroji, a k redukci oblasti s velmi vysokymi a
nizkymi frekvencemi (pfevodu do frekvenéniho pasma, kde je ucho citlivéjsi) [18]. Tohoto pFistupu
je vyuzivano pii vypoctu kepstralnich koeficient na bazi Perceptual Linear Prediction (PLP).

2.4 Strojové rozpoznavani reci

Rozpoznavani fedi je mezioborovou disciplinou predstavujici a zprostiedkovéavajici pfevod mlu-
vené fed¢i automaticky, bez nutnosti lidského prepisu, do textové podoby. Byt tento obor neni
svétové novy a dosahuje dobrych vysledkt, ned4 se Fici, ze 1ze sestrojit zcela bezchybny a idealni
rozpoznava¢ piekladajici libovolna slova z rozsahlého (resp. témér neomezeného) slovniku. Exis-
tuje nékolik divodu, pro¢ tomu tak je - hlasy raznych Fe¢niki jsou odlisné (odlisné uzpisobeni
hlasového tstroji), stejné jako mluva jednoho a téhoz fe¢nika je rozdilna v riznych situacich
(obr. 2.2, resp. 2.3) - hlasitost, zdravi ¢i emoce fe¢nika se mohou negativné projevovat na Gspés-
nosti rozpoznévani. Dalsi pri¢inou, kterd miize rozpoznavani znacné ztizit, resp. velmi nepiiznivé
ovlivnit, je ménici se akustické pozadi feci. To bylo demonstrovano napiiklad v [19], kde se
usp&snost rozpoznavani v hluéném prostfedi pohybuje na 31 % z témér 100 %, které jsou hlaSeny
po kompenzaci.

Publikace [20] uvadi, ze nejtézsi tlohou je rozpoznavat fecové signaly, které prichazeji od zcela
riznych mluvéich (takovy rozpoznévaé je pak tzv. nezavisly na mluvéim) a Ze rozpoznévace,
které obecné dosahuji nejvyssi isp&snosti, jsou naopak na mluvéim zavislé. Existuje vSak nékolik
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pristupt, se kterymi je moZzné efektivni nezavisly rozpoznavaci systém vytvorit. Jednim z nich
je pouziti vétstho mnozstvi reprezentaci kazdé promluvy k zachyceni variaci mezi mluvéimil —
promluvy jsou vysloveny mnoha feéniky a po jejich analyze je vytvoren jakysi ,prototyp”, ktery
se pro rozpoznavani pouziva.

Rozpoznavaci systémy jako takové je mozné rozdélit do dvou skupin — rozpoznavace izolova-
nych slov a rozpoznavace plynulé fe¢i. Pod rozpoznavanim izolovanych slov myslime rozeznavani
poveld, pitkazi a slov, které jsou zretelné oddéleny mezerou na zac¢atku a na konci promluvy.
Je proto mozné dany fecovy tsek jednoznacné detekovat a rozpoznavat jako celek. Jedna se
o nejjednodussi formu rozpoznéavani, jelikoz nalezeni pocatku a koncu slov je relativné snadnou
tlohou, vyslovnost slova zaroven nijak neni ovliviiovana okolnimi vyrazy. Délka takto oddélené
vyslovenych slov je ¢asto az o 50 % delsi, nez kdyZ jsou vyslovena v plynulé feci [21], a tedy
FeCové parametry jsou v promluvé lépe a rovnomérnéji rozlozeny, zacatky ani konce slov neby-
vaji polknuty atd. Rozpoznévani plynulé feci je zna¢né slozitéjsi tilohou. Souvisléd promluva neni
oddélena jasnymi pauzami, je obtizné najit poc¢atky a konce jednotlivych slov (ty jsou zaroven
ovlivnény slovy predchozimi a nasledujicimi, stejné jako u koartikulace hlasek je produkce daného
fonému ovlivnéna produkei téch okolnich) a diiraz pii vyslovnosti slov ve vété se razni. Vyrazy,
jez nesou obsah (jako slovesa ¢i podstatna jména), jsou ¢asto vysloveny mnohem diraznéji, nez
ta slova, kterd jsou spiSe funkéni — predlozky, zdjmena. Ty jsou tak Casto ve spojité promluvé
vysloveny ne zcela spravné a je obtiZzné je korektné rozeznéavat [20].

Systémy pro rozpoznavani feci jsou definovany mimo jiné také slovnikem vyrazii, podle nichz
jsou natrénovany a s nimiz néasledné provadeéji tilohu samotného rozpoznavani — ,mapovani“ mezi
sekvencemi analyzované fe¢i a mezi sekvencemi symbolt ve slovniku. Obsahuje-li uzity slovnik
1000 & vice slov, oznacuje se jako velky slovnik. Takto objemné slovni zasoba vSak s sebou nese
fadu problémi, jako je napiiklad zaménitelnost slovnikovych vyrazi, kterda v takovém mnozstvi
podstatné roste. Oproti tomu s malymi slovniky je mozné modelovat kazdé slovo individuédlné a
ukladat separatné také jejich parametry. To ale pfestava byt se zvétsujicim se objemem slovnikt
mozné — misto toho dochazi k definicim elementarnich subslovnich jednotek, ze kterych poté
modely slov byvaji slozeny. Takovy pTistup sice obvykle vede ke zhorSené tispésnosti rozpoznavani,
avSak jedna se o optiméalni feSeni vzhledem k dostupnym vypocetnim kapacitam a ulozistim [20].
Slozitost vyhledavani (rozpoznavani, mapovani sekvenci Fec¢i a slovniku) byva dalsim parametrem,
jez je velikosti slovniku ovlivnén.

Kazdy systém rozpoznévani fe¢i muze byt sloZen z jednotlivych moduld, které implementuji
diléi stéZejni tlohy, které jsou popsany v nésledujicich podkapitolach.

Diky technologickym pokrokim a vét$im moznostem vypocetni sily se v soucasné dobé né-
které z téchto stéZejnich tloh (ne-li vétsina) fesi pomoci neuronovych siti (ANN). Obecné lze
Iici, Ze v8echny soucCasné vytvarené a efektivné pouzivané rozpoznavaci systémy pravé vypocti
s neuronovymi sitémi vyuzivaji. V praxi se pouzivaji zejména pro efektivni vypocty pravdépo-
dobnostnich rozdéleni velmi rozsahlych databazi, tj. nahrazuji vypocet pravdépodobnosti stavu
pomoci hustoty pravdépodobnosti na bdzi GMM. Vyhodou pak je, ze umoziuji hromadny vypo-
¢et pravdépodobnosti pro v8echny subslovni elementy v daném okamziku, resp. fetézeni vstup-
nich dat pro zvyseni kontextové informace. Pro trénovani ANN je vSak potifeba velkého mnoZstvi
trénovacich dat.

V soucasné dobé jsou trendem v rozpoznavani plynulé fe¢i pomoci neuronovych siti tzv. End-
to-End rozpoznavaci systémy. Ty pouzivaji vyhradné neuronovou sit pro pifimé mapovéani snima-
ného zvuku na znaky ¢i slova. Zjednodusené lze fici, Ze jednotlivé vrstvy razného typu (CNN,
LSTM, full-connected) realizuji diléi moduly jako vypocet pfiznaki ¢i akustické a jazykové mode-
lovani. Diky specialnim algoritmtim hlubokého uéeni neni potieba piilisné (resp. zadné) odborné
znalosti a jejich vytvareni a trénovani je tedy jednodussi [22|. Pfedpokladem je opét dostupnost
velkého (vyrazné vétstho) mnozstvi trénovacich dat. Obecné vyuzitim ANN pro rozpoznévani
feci se do hloubky zabyvaji napfiklad publikace [23], [24], [25] a dalsi.

!Tohoto piistupu bylo vyuzito v této praci.
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2.4.1 Parametrizace

Pro rozpoznavani neni dulezity cely fecovy signél, prace s nim v celém procesu rozpoznévani by
zaroven byla vykonové i Casové narocné. V ulohéch rozpoznévani fedi se feCové signaly nejprve
predzpracovavaji a extrahuji se takové piiznaky, které jsou pro rozpoznavani vhodné. Ziskani
piiznakovych vektori pomoci metod kratkodobé signalové analyzy (jinymi slovy parametrizace
vstupniho signalu) je prvnim dilezitym modulem kazdého rozpoznévace feci.

Parametrizace vychézi z jiz uvedeného modelu produkce lidské feci a z faktu, ze fec je kvazis-
tacionarni signal, jez je mozné povazovat za stacionarni pro ¢asové tseky 10-30 ms. Diky tomu
je mozné fe¢ rozdélit na mensi jednotky a s nimi dale parametricky pracovat. Nejpouzivanéjsi
metodou reprezentace fec¢ového signalu je tzv. kepstrum, definované jako inverzni DFT logaritmu
amplitudy DFT signalu, viz. rovnice 2.1.

N-1
csln) = DT Hin|S[k][} = 3 1n|S[k] |5 (2.1)
k=0

P1i vypoctu kepstra se oddéluje podstatna spektralni informace, tj. frekvenéni odezva hlasového
traktu, ktera je komprimovana v nékolika prvnich kepstralnich koeficientech (typicky cca 12),
od informace nepodstatné pro rozliseni hlasek (buzeni). Do vypoctu je mozné zahrnout také neli-
nearni vnimani frekvence, coz se déje pii vypoctu Mel-Frequency Cepstrum Coefficient (MFCC),
kdy se nepracuje s linearni frekvenéni osou, ale pfevadime frekvencni osu na osu v jednotkach
mel. K celému vypoctu MFCC koeficientit dochézi dle schématu na obr. 2.4.

i)

S[k]
preemfaze > DET >

s[n] —

Mel-BF

Y

DCT —> ¢[n]

In(.)

ln(fmel,k)

Obrazek 2.4: Schéma vypoctu MFCC priznakut

Dalsi moZnosti vypoctu Fecovych priznaki je metoda Perceptual Linear Prediction (PLP)
(blokové schéma viz obr. 2.5), ktera predstavuje rozsifeni LPC o préci s nelinearni spektralni
analyzou (kompenzace z kiivek stejné hlasitosti, umocnéni energie v jednotlivych pasmech pro
aplikaci zédkona slySeni, pfedstavujici nelinedrni zavislost mezi skute¢nou intenzitou a vnimanou
hlasitosti, a o pFevod linearni frekvenéni osy do Barkovy frekvenéni osy). Diky tomu, Ze k vypoétu
spektra dochézi pomoci linearni predikce, mé takovy vypocet mensi robustnost.

S[k] S'[K] B
s[n] —=  DFT E(f) PLP-BF : ()%
B,
IDET —> Cs(n
i LPC ” a—c [n]

Obrazek 2.5: Schéma vypoctu PLP priznakt
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2.4.2 Klasifikace

Algoritmus klasifikace je kliGovym prvkem rozpoznéavaciho systému. Dochézi v ném k rozhodnuti
o zaclenéni rozpoznavaného slova (¢i analyzovaného fecového segmentu) do jedné ze t¥id refe-
ren¢ni databaze zdroji, tedy slovniku. Rozpoznavame-li kupiikladu izolovana slova, klasifikator
pracuje se sekvenci piiznakovych vektorti odpovidajicich rozpoznavanému slovu a porovnava,
které ze tiid (resp. kterému ze vzoru) ze slovniku se nejvice sekvence podobaji, pfipadné roz-
hodne, Ze rozpoznavané slovo neptiradi zadnému slovu ze slovniku.

Volba algoritmu klasifikace pak zcela ovliviiuje volbu referenci pro rozpoznévani. Lidska pro-
mluva je vyrazné zavisla na Fe¢nikovi samotném - je ovliviiovina mnoha faktory - a vidy se
tak 1isi nejen délkou promluvy, ale také narecim, intonaci aj. S piihlédnutim k tomu se nabizi
zejména vyuziti skrytych Markovovych modela (Hidden Markov Model (HMM)) ¢ dynamického
borceni ¢asu (Dynamic Time Warping (DTW)).

DTW hled4 minimalni vzdalenost (zpravidla euklidovskou) mezi posloupnosti pfiznaki ne-
znamé promluvy a posloupnosti pfiznaki referenéniho promluvy, které jsou na sebe mapovany.
Reference s nejkratsi vzdalenosti je pak povaZzovana za vysledek rozpoznéavani. Tento algoritmus
je uplatnitelny jen v nejjednodussich aplikacich, pro rozpoznavani feci se dnes vyuziva jiz jen
sporadicky.

P(w)
jazykovy model ‘

feCovy signal

Fiznakovy vektor Y 4o
"""" -———| parametrizace } [y e dekodér rozpoznané slovo
‘ akusticky model ‘ ‘ foneticky slovnik ‘
p(Y] w)

Obrazek 2.6: ZjednoduSené schéma rozpoznavace zaloZzeného na HMM

Dnesnim standardem pro aplikace rozpoznavani feci je modelovani na bazi HMM. Zakladni
schéma rozpoznavace feci pracujicitho s pomoci metody skrytych Markovovych modela je vy-
jddfeno na obr. 2.6. Analyzované signaly, po parametrizaci vyjadiené priznakovymi vektory
Y = y1,y2,...,y7, vstupuji do dekodéru. Cilem je vzhledem k danym fecovym signalim Y nalézt
takové slovo w ze slovniku, pro které je maximélni P(w|Y) - pravdépodobnost, Ze vyslovenym
slovem je slovo w, kdyZ jsou na vstupu pozorované fecové signaly Y. To je vyjadieno nasledujicim
vypoctem:

w = argmax{P(w|Y)} (2.2)
w

Tuto pravdépodobnost v8ak neni snadné modelovat pfimo (ackoliv nékteré systémy se o to snaz,
viz [26]), a tak se upravuje dle Bayesova pravidla pro podminénou pravdépodobnost do tvaru

w= argglax{p(Y | w)P(w)}, (2.3)

kde je pravdépodobnost p(Y/w) determinovana akustickym modelem a P(w) jazykovym mo-
delem, znama ze slovniku. P¥imy vypocet sdruzené podminéné pravdépodobnosti vektoru Y,
p(Y/w), resp. p(y1,y2,...,yr/w) neni téméF mozny, vyuziva se misto ni pravé akustickych model,
skrytych Markovovych modelt, a odhaduji se jejich parametry.

Predpokladame, ze posloupnost feCovych vektort Y feci, po Castech staciondrniho signalu, je
generovana skrytym Markovovym modelem (fetézcem skladéjicim se z N stavii), pricem? kazdy
z nich mé jiny soubor statickych charakteristik. Zékladem N-stavového HMM je koneény sta-
vovy automat, tj. pravdépodobnostni model popisujici posloupnosti stavii a pfechody mezi nimi.
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Vztahy (vnitini vazby) mezi stavy (uzly) jsou popsany pomoci matice pravdépodobnosti pre-
chodi A. Kazdému uzlu (stavu) je pfislusny vzdy jeden piiznakovy vektor. To je mozné zjedno-
dugené vyjadrit nasledujicimi parametry:

e poltem stavil modelu,

e hustotni funkci vystupnich vektorit pozorovani B = b;(y), jejiz hodnoty urcuji, s jakou
pravdépodobnosti je generovan vektor y piislusny stavu j,

e matici prechodi mezi jednotlivymi stavy A = (a; ;), jejiz prvky urcuji, s jakou pravdépo-

dobnosti prechézi systém ze stavu 4 v libovolném ¢ase ¢t do stavu j v ¢ase t+1.

Obecné HMM uvazuji vSechny mozné prechody mezi uzly, pro signily s ¢asové postupujicim
pribéhem (kde nepfedpokladame zpétnou vazbu) se pak pouzivaji levo-pravé modely, které Fikaji,
ze je mozny piechod z jednoho uzlu do téhoz uzlu ¢i do jakéhokoliv néasledujiciho, coz odpovidéa
toku casu.

aqq

a2

S1 S5

a33

ba(s) b3(s) ba(s)

pocateéni stav emitujici stavy koncovy stav
Obrazek 2.7: Jednoduchy pétistavovy levo-pravy HMM model

Pro modelovani jednotlivych hlasek se v praxi nejéastéji vyuziva pétistavovy levo-pravy do-
predny HMM model, majici t¥i emitujici stavy a dva neemitujici (prvni a posledni). Neemitujici
stavy jsou ty, které slouzi zejména pro navazovani modelti za sebe, negeneruji pti prechodu do ji-
ného stavu vektor pozorovani. Jednoduché schéma takového modelu je znézornéno na obr. 2.7.
Tento model byvéa nejvhodnéjsi - je veelku jednoduchy, robustni a jeho stavy dobfe reprezentuji
¢asti hlasek.

Modely se musi vytvofit pro vSechna slova ¢i subslovni elementy, které se budou pii roz-
poznavani vyuzivat, pro modelovini slov lze fetézit modely hlasek. Pro rozpoznavani recovych
sekvenci se pak hleda model, ktery generuje toto slovo (resp. jeho pfiznakové vektory Y) s nej-
vétsi pravdépodobnosti. Tuto pravdépodobnost je mozné vypocitat napiiklad Viterbiho algo-
ritmem [27], [28].

Aby byly v8echny modely pripraveny pro pouziti k rozpoznéavéni, je nutné pro kazdy existujici
model urc¢it v8echny jeho parametry - matici pravdépodobnosti pfechodi A i parametry hustot
pravdépodobnosti jednotlivych stavii B. Je moZné tyto parametry pouze incializovat (a to bud
s pouzitim nahodného obsahu, ¢i v zavislosti na znalostech o trénovaci mnoziné dat), nebo je
po inicializaci upravovat pro dosazeni pfesnéjsich a lepsich vysledki, resp. pfetrénovavat je. Pro to
se vyuziva napiiklad cyklicky opakovaného odhadu, Baum-Welchova algoritmu [29], [30].

Metoda HMM je rozsahla a vhodné také pro rozpoznavace s velkym slovnikem. V této praci
je metoda aplikovana na problematiku rozpoznavani izolovanych slov, jeji rozsifeni a zobecnéni
na rozpoznévani plynulé feci je vS8ak mozné - a je také Siroce pouZivané.
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Mimo aplikace v oblasti rozpoznavani fe¢i se HMM vyuziva také v bioinformatice [31], [32], [33],
pro modelovani jazyki [34], prostorovych [35] a obrazovych dat [36]. Struktury vyuzitych HMM mo-
delti v8ak mohou byt jiné.



Kapitola 3

Demonstrac¢ni implementace
v MATLABu

Realizovana implementace byla vytvofena zejména s cilem vyuziti pro vyukové dcely a je velmi
zjednodusena. Neklade si za cil prezentovat idealni realizaci ¢i nejpiesnéjsi vysledky rozpoznavani,
ale zejména popis principu HMM a jednotlivych kroki spojenych s diléimi tilohami pro sestaveni
rozpoznévaciho systému na téchto modelech zalozenych. Uplna implementace komplexniho roz-
poznéavace, ktery by mohl byt vyuZzivan v praktickych aplikacich, je slozité, v systému MATLAB
nerealizovatelna a pro ucely ziskani zékladniho pfehledu nepfili§ vhodna. V ramci implementace
byl vytvoren rozpoznavaci systém pro izolovana slova, a to zejména z divodu ¢asové a datové

vvvvvv

principa rozpoznéavani na bazi GMM-HMM.

3.1 Recové databaze pro trénovani

Existence a priprava trénovacich dat je pro konstrukci rozpoznavacich systému zcela zasadni
a jedné se o zékladni framework pro dalsi praci s rozpoznavanim. Trénovacimi daty je myslen
takovy korpus fecovych nahravek, ktery je dostateéné obsahly a foneticky bohaty, pripadné roz-
manity (pokud je cilem rozpoznavaci systém nezéavisly na mluvéim). Jelikoz byl v ramci prace
realizovan demonstra¢ni rozpoznavaci systém ve dvou jazycich, pracuje se také se dvéma fec¢ovymi
databézemi.!

3.1.1 TIMIT

V préci byl pro realizaci anglické mutace rozpoznavace pouzit fecovy korpus TIMIT, ktery ob-
sahuje Fec¢ové signaly namluvené muzskymi i Zenskymi fecniky americkou angli¢tinou (v 8 di-
alektech). Kromé& bézné anotace obsahu promluv (ortografické transkripce) vsak obsahuje také
foneticky prepis s pfesnym vymezenim hranic jednotlivych hlasek. Kazdy z 630 fe¢niki nahral
10 foneticky bohatych v&t do nahravky kédované 16-bit se vzorkovaci frekvenci 16 kHz, jedna se
tedy o vcelku kvalitni zvukové zadznamy. Cely soubor je rozdélen na trénovaci a testovaci sadu
dostateéné bohatou pro prislusné faze (viz tab. 3.1). Trénovaci set (dle dokumentace piiblizné
70 az 80 % celého korpusu) je vybran z nahravek TIMIT tak, aby se kazda z hlasek objevila v po-
¢tu dostateéném pro zpracovani. V idedlnim pripadé by se zddna z trénovacich vét neméla objevit
v testovani (k zarueni nulové duplicity a nezkreslenych vysledki). Stejné tak jsou v trénovacim
i testovacim setu dostateéné reprezentovany jak muzské, tak zZenské hlasy riznych dialekti.

Pro vyuziti korpusu v realizované demonstra¢ni implementaci bylo mimo nahravek samotnych
(ve formétu .wav) dulezité také pouziti jsou jejich prepist:

'Tyto databéze byly v ramci prace pouZity zejména pro trénovaci, ale také pro testovaci fazi.

12
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Tabulka 3.1: Testovaci a trénovaci set korpusu TIMIT

Set ‘ Pocet fecnikii  Pocet namluvenych vét
Trénovani 462 3696
Hlavni testovaci 24 192
Kompletni testovaci 168 1344

Tabulka 3.2: Ukazka prepisu TIMIT nahravek

wrd .phn

2090 9080 elderly 0 2090 h#
9080 14726 people 2090 2783 q
14726 17039 are 2783 4010 eh
17039 23960 often 4010 4929 1
23960 36379 excluded 4929 5560 d
5560 6851 axr

6851 7477 1

7477 9080 iy

txt: 0 37888 Elderly people are often excluded.

e ortografickd transkripce (.tzt) fecené promluvy,
e Casové usporadand transkripce slov (.wrd) s definovanymi hranicemi jednotlivych slov,
e Casové usporadana fonetickd transkripce (.phn).

Rozdil v téchto souborech je patrny dle uvedeného piikladu v tab. 3.2, ktery patii k na-
hravce test\dr5\fhew0\sx43 (soubor je formatovan jako <cislo pocdtecniho vzorku> <dcislo
posledniho vzorku> <pfepis>). Zatimco ortograficka transkripce a transkripce slov byly dilezité
az ve fazi testovani systému (pro vyhledani a vyjmuti celych slov, které maji byt rozpoznéavany,
z jednotlivych vét), fonetickd transkripce byla velice dulezita pro parametrizaci a tvorbu modeli
hlasek.

Databéze byla nahrana pod zastitou iniciativy DARPA-ISTO, a to spole¢nosti Texas In-
struments. Massachusetts Institute of Technology (MIT) pak pracoval na transkripci a vysledna
prace je vydana, spravovana a distribuovana NIST, Narodnim institutem standardi a techno-
logie. Dalsim dcastnikem pfi tvorbé korpusu byla spole¢nost SRI International. Databéaze byla
na CD-ROMu vydana v roce 1988 a je dostupné na zakladé zakoupené licence.?

Vice informaci, podrobnosti a technickych specifikaci o FeGovém korpusu je mozné najit na-
priklad v [37].

3.1.2 SPEECON

Pro ¢eskou variantu rozpoznévace bylo v praci vyuzito Ceské databéze feCovych signali vy-
tvorenych v ramci projektu Speech Driven Interfaces for Consumer Devices (SpeeCon). Ty byly
nahrény za pomoci celkem 550 dospélych a 50 détskych mluvéich rtizného véku, Zenského i muz-
ského pohlavi, v 5 odlisnych prostfedich. VSechny nahravky byly nahrany ve 4 kanélech, s 16-bit
kédovanim a 16 kHz vzorkovaci frekvenci.

Korpus SPEECON je velmi rozsahly, v praci bylo vyuZito pouze jeho ¢asti z prostiedi office
a entertainment (obsahuji mensi mnozstvi Sumu na pozadi) - a to konkrétné zvukovych soubori
s extenzi .CS0 (které byly nahravany z nejvétsi blizkosti mikrofonem v headsetu). Potebny fo-
neticky pfepis pro ucely této préace neni v databazi dostupny, ta obsahuje pouze ortografickou a

2ovuT je drzitelem této licence.
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fonetickou transkripci kazdé promluvy, av8ak bez urceni hranic hlasek. Foneticky pfepis ve for-
matu .phn, viz tab. 3.33, byl k databézi vytvofen pomoci automatické segmentace. Neni tedy
extrémné presny, coZ mirné jednotlivé modely hlasek ovliviiuje a mé zaroven vliv na vysledky
rozpoznavani.

Tabulka 3.3: Ukéazka prepisu SPEECON nahravek
.phn
0 19840 sil
19840 23200 o
23200 24320 t
24320 25600 a
25600 26560 z
26560 28480 nn
28480 30080 ii
30080 33280 k
33280 42720 sil
Cela promluva: 0 42720 Otaznik

Databaze byla vytvofena Ustavem poditacové grafiky a multimédii na brnénském VUT, Fa-
kultou elektrotechnickou na CVUT a némeckou firmou Castel, nezavislou validaci méla na sta-
rosti spole¢nost SPEX (Holandsko). Byla vydana na celkem 23 DVD nosi¢ich v roce 2009 a je
dostupna po zaplaceni licenéniho poplatku.?

3.2 Programové prostiredi MATLAB

MATLAB je interaktivnim programovym prostiedim a skriptovacim jazykem, ktery byl puvodné
urcen zejména pro matematické acely, avSak dnes je diky Siroké paleté funkci a rozsiteni pouzivan
pro fadu aplikaci. Je vyuZivan pro védecké a vyzkumné aéely (ve vefejném i soukromém sektoru),
ale také v akademickych sférach®, zejména v oblasti technickych obort a ekonomie.

Zakladni strukturou pii vypoctech jsou v tomto prostifedi matice, prvky pole — nejen ¢isla,
ale také proménné a slozitéjsi struktury, znaky ¢ symbolické proménné. Jednotlivé proménné se
nedeklaruji. Programovani probiha v uzivatelsky ovladatelném prostfedi a zahrnuje jak vypocty,
tak vizualizaci a mnoho podptrnych funkci z toolboxd.

Pro realizaci rozpoznavacu feci v realném prostiedi by vSsak MATLAB nikdy nebyl vyu-
7zit. Pro tyto systémy je tfeba zpracovavat obrovské mnozstvi dat (stovky aZz tisice hodin Feco-
vych zaznamu), vyuzivat slozitych specializovanych funkci, vytvofit robustni prostiedi pfipravené
k rozvijeni, vyuziti neuronovych siti. Vyuzit programového prostfedi MATLAB, které umoznuje
postupné vypocty, vizualizaci celkovych i dil¢ich vysledki a implementaci jednodussich funkci
(které by pro praktické vyuziti nebyly idealni, naopak — spiSe krkolomné) je pak vhodné pravé
pro demonstraén{ Gcely a studium problematiky rozpoznavani reci.

Cela demonstra¢ni implementace byla vytvorena v prostiedi MATLAB R2019b6 a je v ném
zcela funkéni. PTi aplném dodrzeni struktury vyuzivanych proménnych a modeli je vsak mozné
pouzit vstupy vytvofené z jinych programovacich prostfedi — systém je na nacéteni takovych
soubort pripraven.

3Tento prepis patfi k nahravce BLOCKO01 SES013_ SA013CK.

4GvuT je drzitelem této licence.

5Prostiedi MATLAB je sv&tovym standardem pro vyuku technickych a inZenyrskych oborii na univerzitach
i v prumyslu a je ve vysoké mife vyuzivano také pro vyuku na fadé fakult CVUT, elektrotechnice nevyjimaje.

SGvUT je drzitelem multilicence.
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3.3 GMM-HMM systém

Rozpoznavani fe¢i probiha ve tfech generickych fazich — pfipravé zékladnich GMM modela hla-
sek, vytvoreni akustickych HMM modeli hlasek a slov (s moZnym pretrénovanim) a nakonec
v samotném rozpoznavacim procesu, viz nasledujici zjednodusené schéma na obr. 3.1.

signal foneticky pTepis
. .
Y Y
parametrizace

v

MFCC priznaky

Y

tvorba zékladnich akustickych modela

v

GMM hlasek, doby trvani hlasek

Y

tvorba HMM modela

v

HMM slov

v

proces rozpoznavani

v

vysledky rozpoznavani

Obréazek 3.1: Zjednodusené schéma rozpoznévaciho systému

Kazda z fazi potfebuje pro své fungovani jiné vstupni proménné. Pro parametrizaci a vy-
tvoreni akustickych modeld hlasek je obecné nutné systému dodat trénovaci databézi promluv
s fonetickym pfepisem na tirovni hlasek (pro co nejjednodussi proces trénovani), k tvorbé akustic-
kych modela slov je pak tFeba slovnik s fonetickym prepisem na stejné trovni. Z téchto soubort
je pak v implementaci vytvoren zbytek kli¢ovych proménnych — parametrickych vektort hlasek,
GMM a HMM hlasek, HMM slov. Ze schématu 3.1 je patrné, Ze jednotlivé bloky rozpoznévace
na sebe navazuji a postupné si tyto proménné predavaji. V programové realizaci jsou takové
milniky jasné oddéleny a je mozné nacist proménné rizného obsahu (i z externich zdroju ¢
ze separatni piipravy) tak, aby byla demonstrace co nejvice univerzalni a nebylo nutné dodrzo-
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vat pouze ty vstupy, které byly pouzity v rdmci této prace.

Prakticka implementace po prvotni inicializaci parametri’ a adresovych cest za¢ina impor-
tem seznamu trénovacich dat. Z tohoto seznamu se dale zpracovavaji postupné vSechny nahravky
(s moznosti akustického prizpusobeni, viz 3.4.2). Dochéazi k parametrizaci (sekce 3.4.3), ptipad-
nym dpravam (jako je redukce hlasek pro anglickou fonetickou abecedu, sekce 3.4.3), tvorbé
akustickych modelta (GMM, sekce 3.4.4).

Dale jsou vytvoreny zjednoduSené akustické modely (HMM hlasek, sekce 3.5) - pracuje
se s jednostavovym modelem (resp. modelem, ktery ma jeden emitujici stav a dva neemitu-
jici). Na zakladé takového zjednoduSeni je mozné dale vytvorit jednoduché HMM modely slov
vého zpracovani signalu), tedy porovnavani signalu se vemi existujicimi modely, nasleduje v dalsi
fazi (sekce 3.6).

Koneény rozpoznavaci proces mé vzdy jen dva vstupy — feCovy signal, ktery chceme roz-
poznévat, a modely slov, na které signal mapujeme (a ve kterych se hleda nejvétsi podobnost
s rozpoznévanou feci). Tyto modely jsou reprezentovany skrytymi Markovovymi modely, jejichz
hustota pravdépodobnosti je na bazi smési Gaussovych funkci. Ty pfedstavuji lepsi modelovani
variability pfiznaki (napiiklad pro razné mluvéi). Takova realizace je oznacovana jako GMM-
HMM systém.

3.4 Parametrizace a tvorba GMM modeli hlasek

Prvni dilezitou fazi tvorby celého systému je zpracovat trénovaci databazi nahrévek pro vytvo-
feni zékladnich hlaskovych GMM modeli — vytvofit parametrické vektory hlasek a z nich pak
pripravit akustické modely urc¢ené k dalsi fazi procesu. Obecné je mozné pracovat s riznymi tré-
novacimi databazemi, pro ucely této prace bylo pouzito zejména databéze TIMIT (pro anglicky
jazyk) a SPEECON (pro jazyk ¢esky). Zpracovani téchto dat se od sebe vyznamné nelisi, proto
je dal pro uvedeni piikladt vyuzita a zminéna zejména anglicka verze, se kterou byla realizace
vytvorena difve.

3.4.1 Pouzity recCovy korpus

Prace maximalné vyuziva fec¢ovych korpusit podrobnéji popsanych v kap. 3.1. Pro potieby vyuziti
v samotné tvorbé rozpoznavaciho systému byly dileZité zejména soubory uréené pro trénovaci
faze. Jako vstup do implementace je tfeba mit p¥ipraveny soubor ve forméatu .tzt, ktery kumuluje
na jedno misto nazvy vsSech trénovacich soubort tak, aby se s nimi pii skriptovani dalo auto-
matizované pracovat. Tento seznam se do systému nahrédva a odkazuje tak na samotné soubory
nahrévek, ale také na jejich fonetické prepisy (na trovni hlasek s odkazy na pocateéni a koncové
vzorky, viz tab. 3.4).

V kédu je uvedeno nahravani souboru timit list train_ wavs.txt — ten predstavuje pro de-
monstra¢ni implementaci zminény pfipraveny seznam vsech trénovacich soubort korpusu TIMIT.
Pro SPEECON se pak jedna o soubor list train_phrich_phns.trt — seznam vSech trénovacich
promluv obsahujicich foneticky bohaté véty a slova. Nejedna se tedy o seznam tuplné v8ech pro-
mluv z korpusu uréeného k trénovani (pro uziti v demu se zdélo jako zcela dostatecné).®

3.4.2 Pocatec¢ni tpravy

Databéaze slouzici pro trénovani modeld rozpoznévaciho systému byly nahrany se vzorkovaci frek-
venci 16 kHz (hloubkou 16 bit), stejné jako vSechny testovaci signély v praci pouzité (viz ¢ast 4.1).

"Vsechny tyto parametry jsou definovany na tplném pocatku skriptu.
8Kazdy ze seznami viak odkazuje na jiny typ soubortt — anglicky na audio nahravky, Gesky na fonetické prepisy.
To z principu predstavuje nutné drobné formalni rozdily v kédu pfi jejich nahravani a dalsim volédni ve funkcich.
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Tabulka 3.4: Ukazka pouzitého prepisu TIMIT nahravek na tirovni hlasek
.phn
0 2090 h#
2090 2783 q
2783 4010 eh
4010 4929 1
4929 5560 d
5560 6851 axr
6851 7477 1
7477 9080 iy
Prepis slova ,elderly*

Pokud by vSak mél byt rozpoznévaci systém pouzit na nahravkéch, které tento predpoklad zcela
nespliuji, nedosahoval by spravnych vysledkii.

Pro takova data by bylo potfeba akusticky pfizptsobit trénovaci a testovaci set dat, resp. sjed-
notit akustické podminky pro vSechny zpracovavané signaly. Nejjednodussi a nejuniverzalnéjsi
moznosti je oba sety transformovat do telefonniho pasma (takova zména, aplikovana na nahravku
TIMIT, je demonstrovana na obr. 3.2) a sjednotit jejich vzorkovaci frekvenci na 8 kHz. V pfipra-
vené realizaci nebyla takova aprava vzhledem k charakteru dat nutna, systém je na tuto moznost
ale pfipraven a nabizi vyuziti funkce phoneband_ filtering. Ta filtruje a decimuje signal, ale také
preda dale vSsechny upravené vypocetni parametry, kterych je poté v implementaci vyuzivano.

Casovy pribéh
T T T T T

0.02 piivodn{ signal | ]
vystup
0.01 \ q ]
B L
= 0 =
-0.01 ]
-0.02 ]
I I I I I
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%10 amplitudové spektrum

T T T T T T T
4 . I
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N Iy, | | | )
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Obréazek 3.2: Zmény v signalu po filtraci do telefonniho pasma

K filtraci signdlu byla zvolena realizace IIR filtrem, a to kvuli nizsi vypocetni slozitosti,
dosahovani nizsich zpozdéni mezi vstupy a vystupy, ale také diky strméjsim prechodim mezi
propustnym a nepropustnym pasmem. Pro udrZeni stability byl zvolen IIR filtr Butterworth
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Fadu 12. Propustné pasmo bylo definovano mezi 300 - 3400 Hz. Dvakrat nizsi vzorkovaci frekvence
signalu (tedy 8 kHz) byla ziskdna decimaci (MATLAB piikazem decimate) v poméru 1:2.

Jak vychézi z popisu, tato funkce slouzi k pocateénim upravam trénovacich dat, a tedy
k sestaveni spravné fungujiciho systému.? Je mozné ji vyuzit také k tpravé testovacich dat, ale
s nutnou tupravou parametri (vzhledem k originalni vzorkovaci frekvenci testovanych zaznami).

foneticky piepis signal
[ .
parametrizace
filtrace /preduprava dat
MFCC PLP
vytvoreni trénovaci mnoziny hlasek
> redukce hlasek
-
phones train.dur phones_train.mfcc

l

trénovani GMM

L

GMM hlasek

Obrazek 3.3: Schéma parametrizace a vytvoreni GMM modelu

3.4.3 Parametrizace

Pokud jsou potiebnéa data pfipravena a mame k dispozici jejich fonetické pfepisy, prvni velkou
fazi systému je pocditani parametrickych vektoriu pro kazdou hlasku, ktera se v trénovaci mnoziné
vyskytuje. V realizované implementaci se pracuje s vypoctem parametrit MFCC (dle schématu
na obr. 2.4) a je tak spusténa navrzena funkce mfec_ computing phones.

9Pouze v piipadé, Ze chce uZivatel testovat na jinych datech, nez pro které je systém pFipraven. Jinak je tento
krok zcela preskocen a systém funguje jak ma.
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V ni dochazi k nacteni kazdé trénovaci promluvy i jeji fonetické transkripce. Prichodem
volnym prostorem je akusticky signal reprezentujici fe¢ utlumovén a slozky s vysSsi frekvenci
jsou postupné o 20 dB na dekddu zkreslovany. Jelikoz nékteré slozky feci dilezité pro analyzu
jsou pravé v oblastech vysSich kmitoctt, je tfeba takovy dtlum vyrovnat filtraci, resp. aplikaci
preemfaze na nahrany signal.'% Na obr. 3.4 je mozné vidét, jakym zptisobem je aplikaci preemféaze
signél ovlivnén - vyssi kmitoCty jsou jasné zvyraznény.

T T T T T T T T
0.05 bez preemfaze | 7|
s preemfazi
= 0 T
_005 1 1 1 1 1 1 1 1
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000
t [vzorky]
bez preemfaze s preemfazi
8000 —— - 8000 T T
— =—— =
6000 | e — = 6000 —
e |
Z 4000 f - — % = 4000
=T = -
-— = =
2000 %E = 2000
———= B
0 = @ 0 —
0.1 0.2 0.3 0.4 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
t [s] 6 fs]

Obrazek 3.4: Vliv preemféize na fecovy signal, ¢asové prubéhy a spektrogramy

Déle pak dochézi k segmentaci signalu a aplikaci Hammingova vahovaciho okna (pro potla-
¢eni prosakovani ve spektru). Rychlou Fourierovou transformaci je ziskdno amplitudové spek-
trum, ze kterého umocnénim absolutni hodnoty ziskdme vykonové spektrum jednotlivych ramcta
signalu.

V dalsim kroku prochéz{ vypocitané frekvenéni spektrum pasmovou filtraci, reprezentovanou
bankou trojahelnikovych filtrii (obr. 3.5). Ty jsou linearné rozmistény na tzv. melovskeé frekvenéni
skale (jiz zminéno v ¢asti 2.4.1) s M = 20 filtry. Pocet téchto filtrt zavisi na poc¢tu kritickych
pasem, které jsou ve zkoumaném rozsahu obsaZeny (nejc¢ast&ji se voli v zavislosti na hodnoté
pouzité vzorkovaci frekvence) [17]. Pasmova filtrace sama o sobé& je v zavéru nasobenim bodu
vykonového spektra s odpovidajicim ziskem filtru na dané frekvenci (a tyto hodnoty se pro kazdy
filtr s¢itaji).

Na vystupy jednotlivych filtrii (vykony, resp. energie v jednotlivych pasmech) se aplikuje
pfirozeny logaritmus a prevod do kepstralni oblasti je dokon¢en pomoci DCT (diky symetrii
vykonového spektra lze nahradit zpétnou diskrétni Fourierovu transformaci readlnou transformaci
kosinovou).

Ze zminénych kroki, k jejichZ vypoétu dochéazi v dostupné funkci vmfec!!, vychazi 13 me-

00proti tomu pii parametrizaci PLP koeficienty se preemfize nepotita, tento utlum je zohlednén kiivkami

stejné hlasitosti.
1S pouzitymi parametry odpovidajicimi inicializaci v po¢atku skriptu a po¢tu pasem banky filtria M = 20.
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Obréazek 3.5: Mel-banka filtri pouzita v implementaci na kazdy segment signalu

lovskych kepstréalnich koeficientii (resp. 12+1, nulovy koeficient ¢[0] odpovida logaritmu energie
signélu a nemusi s nim byt v rozpoznévani nutné poéiténom).

Pro bohatsi informacni obsah, ktery by rozpoznavacimu systému piinesl vétsi presnost, se
piiznakovy vektor MFCC obohacuje o delta a delta-delta parametry (tzv. dynamické a ak-
celeracni koeficienty, vzajemné nekorelované). Jejich ucelem je k vektoru statickych piiznaki
(MFCC) pripojit dalsi ptiznaky, které obsahuji dynamickou informaci o signalu (¢asové zmény
pro kazdy z analyzovanych ramcii). Vektor delta pfiznaki je derivaci vektoru pfiznaki pro kazdy
ze segmentl, obdobné delta-delta pfiznaky jsou druhou derivaci ptivodnich statickych MFCC
pifznaki.'® Vysledny parametricky vektor tak ¢ita celkem 39 piiznaki.

Diky nactené fonetické transkripci je ze spoéitaného piiznakového vektoru mozné vyjmout
Casti, které prislusi jednotlivym hlaskam (dle pocéatec¢nich a koncovych vzorki). Opakovanym
pruchodem vsech testovacich sekvenci se tak kumuluji parametry pro vSechny hlasky a proces
parametrizace koné¢{ az po zpracovan{ vSech trénovacich souborti, jez jsou k dispozici. Vystupem
z funkce mfec computing phones, jez pocita pfiznakové vektory jednotlivych hlések, je pak
struktura phones_ train, kde jsou vSechny napocitané parametry pro jednotlivé hlasky ulozeny.

Parametrické vektory (které je mozné v implementaci po napo¢itani zobrazit pro libovolné
hlasky, viz obr. 3.6) nejsou v8ak jedinou informaci, ktera se z popsaného zpracovavani uchovava.
Délka trvani kazdé hlasky v jednotlivych promluvéach (vyjadiena v po¢tu kratkodobych segmentit)
se uklada pro pozdéjsi inicializaci HMM modela (dale v 3.5.1).

128 jeho vyuzitim je ale dosazeno lepsich vysledki.
13Vyuziti bohatsich informaci o kontextu ramecit neni p¥ili§ neobvyklé. Predstavuje zvyseni vykonu rozpoznéavade
pfiblizné o 20 % [38], [39].
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Obrazek 3.6: Prubéh kepstralnich koeficientd pro hldsku IH

Redukce hlasek

Pro anglicky jazyk je k trénovani pouzity fecovy korpus velice obsahly a velmi podrobné pie-
psany na fonetické arovni (zohlediiujici také rizné alofony hlasek). V dusledku je ve fonetickém
prepisu vétsi mnozstvi hlasek. Pro zjednodugené trénovani akustickych modeli je vyuziti takto
bohaté mnoziny nevhodné. Pro eliminaci piili§ podobnych a specifickych tisekt feci, které jsou
v transkripci popsany jako samostatné hlaska a které se v korpusu neobjevuji v dostate¢ném
mnozstvi pro trénovani, je nutné fonetickou sadu redukovat.

Tento krok v8ak v pracich vénujicich se praci s TIMIT databézi a rozpoznédvanim fe¢i neni
neobvykly, byl predstaven nékolikrat [40], [41]. Byt tyto prace specifikuji, jakym zpusobem v nich
doslo k redukci hlasek, konecné dpravy byly jimi jen inspirovany, v realizované implementaci
dochézi k upravam viz tab. 3.5.

V praktické implementaci neni tato redukce nijak zvlast slozita. Napocitané priznaky pro
hlasky, jez se odstranuji, jsou spojeny s témi, které jsou jim foneticky nejblize, a pak z proménnych
zcela odstranény.

Tento krok pro ¢esky korpus dat neni vyuzit, neni proto povazovan za pevny a nutny blok
realizace rozpoznavace. V préci je vSak pro redukei alofént anglického jazyka na misté.

Realizace demonstra¢niho rozpoznavace tedy pracuje s celkem 39 hlaskami pro anglicky jazyk
a 44 hlaskami pro jazyk ¢esky — viechny jsou piehledné uvedeny v tab. 3.6.14

3.4.4 Modely GMM

Kdyz jsou parametrické vektory pro vSechny hlasky napocitany, je tfeba pfipravit zakladni GMM
modely jednotlivych hlések, které budou reprezentovat hustoty pravdépodobnosti piislusné emi-
tujicim stavim HMM modelu hlasky (tj. akustickému modelu). GMM model vérohodné a spo-

14V prostiedi MATLAB je pak seznam pouZivanych hlasek uloZen v proménné list_of all _phonems.
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Tabulka 3.5: Mapovani na mensi pocet t¥id hlések, hlasky z levého sloupce jsou slouc¢eny s hlaskou
v pravém sloupci, hlaska 'q’ byla zcela odstranéna

Hlaska z TIMIT pfepisu | Slouceno s hlaskou

a0 aa

ax, ax_h ah
axr er

hv hh

ix ih

el 1

em m

en, nx n
eng ng

zh sh
ux uw

pcl p

tel t

kel k

bel b

gel g
pau, epi, h# sil

Tabulka 3.6: Pouzité fonetické sady
Hlasky pouzité pro korpus v anglickém jazyce ‘ Hlasky pouzité pro korpus v ¢eském jazyce

sil, eh, n, ih, f, sh, 1, d, ay, k, aa, b, iy, p, ow, | sil, v, i, e, s, ii, ch, m, ss, 1, ng, k, aa, dd, t,
s, m, ey, dh, t, aw, w, ah, er, g, z, ae, v, uh, r, | zz,d, ¢, a, z, 1, o, f, u, n, h, p, cc, dz, j, tt, ou,
dx, y, oy, th, ch, hh, ng, uw, jh rrr, 1T, ee, dzz, b, mv, nn, g, eu, uu, au, 0o

lehlivé reprezentuje vlastnosti celé mnoZiny podobnych dat (hlasek), modeluje je, resp. dava
informace o popisu jednotlivych fonémi (ze sekvence piiznakii).'> Diky bohatému korpusu tré-
novacich dat a jejich variabilité pak bude i model dostateéné univerzalni (zohlediiujici muzske,
resp. Zenské hlasy, nareci, hlasova zbarveni). Pro modelovani takového vzoru je pouZivana pravé
diskutovana Gaussova distribuce, ktera je nejbéznéjsi (a nejlépe analyzovatelnou) spojitou dis-
tribuci a je jiz ¢etnd vyuZivana v systémech rozpoznavani feci [42], [43], [44].16

Pro vypocet parametra GMM modelu je v implementaci pouzito piikazu fitgmdist. Tvar
distribuce se ovliviiuje parametry vektorii stfedni hodnoty (mean, ovliviiujici umisténi) a od-
chylky (variance, ovliviujici rozptyl). Spolu s informaci o vahach smési a podobé kovarian¢éni
matice udavaji celkovou podobu GMM modelu. Odhad téchto parametri spada obecné do t¥idy
problémi chybéjicich dat (missing data problem). Pokud jsou zndmé, je mozné je v MATLAB
prikazu definovat piimo, avsak nejcastéji se odhaduji. Jelikoz mame k dispozici dostateény pocet
parametri fedi, jeZ se rozlozenim snazime vyjadrit, jako vstup do funkce se vyuziva vSech pii-
znakovych vektori. Z nich jsou pak tyto parametry dopocitany automatickym odhadem funkce
fitgmdist tak, aby distribuci idedlné modelovaly. Tvar modelu je vS8ak mozné ovlivnit i jinak,
a to zvlasté po¢tem komponent (smési), se kterymi ma pocitat. Pocet komponent predstavuje
pocet vrcholt modelu (majici vlastni mean i variance). V implementaci byly vytvofeny GMM
se ¢tyfmi komponenty, a to zejména pro vétsi detail ovliviujici uspé&$nost rozpoznavani.!” Zaro-
ven je pocitano s diagonélni kovarianéni matici, s po¢tem pouzitych Gaussovych funkci s ni pak

15Pro trénovani vyzaduji akustické modely velké mnoZstvi anotovanych trénovacich dat. Ma-li byt rozpoznavaci
systém nezavisly na fe¢nikovi, je potfeba zpracovat stovky hodin feCovych dat namluvenych riznymi feéniky.
U systému pouze pro jednoho mluvéiho je takové trénovaci sada namluvena pouze jednim fFe¢nikem a délka jejiho
trvani maze byt klidné i desetkrat mensi.

16Dalsi moznosti akustického modelovani je vyuzit techniky vektorové kvantizace.

"Vliv poétu smési na vysledny systém byl testovan, tab. 4.1, 4.2, 4.3.
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roste Uspésnost rozpoznavani. Proces tvorby GMM modeld v MATLAB implementaci je mozné
zjednodusené vyjadrit nasledovné:

mixnum = 4;
% uzZité nastaveni poltu smési

mfcc_ae = [];

for i = 1:length(phones_train.ae)
mfcc_ae [mfcc_ae; phones_train(i).ae];
end

% Tetézeni jednotlivjch MFCC struktur

% vstup do funkce fitgmdist musi byt proménnad typu double (single)

gmm.ae = fitgmdist(mfcc_ae, mixnum, ’CovType’, ’Diagonal’);
% tvorba modelu GMM pro hlasku AE s pouzitim napolitanyjch MFCC parametri

Pro vizualizaci mezivysledku (resp. vytvoreného GMM) implementace napocitany akusticky
model zobrazuje pfes prvnich 100 kepstralnich p¥iznaku. JelikoZ kepstra podobnych segmenti
tvofi shluky, je mozné model prekryty pres vzorky zobrazovat néasledovné (obr. 3.7):

IH Cely parametricky vektor
\
= A4
< <
g g
o P
2, 2,
o~ <
. . |
-30 -20 -10 0
1. pfiznak
s [ce]
g o
N >
= =
3 (0]
© w
5. piiznak 7. piiznak

Obrazek 3.7: GMM model pro hlasku IH v ¢erveném zobrazeni pies kepstralni priznaky

3.5 Vytvoreni HMM modela slov

Jakmile dojde k vytvofeni GMM modela hlasek, je prvni dilezity krok vytvoreni rozpoznavaciho
systému hotov. S napo¢itanymi parametry (resp. modely) se dale pracuje, nebot hlavnim vstupem

do kone¢ného procesu rozpoznavani jsou HMM modely slov ze slovniku, z néjz k rozpoznavani
dochézi.
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Obréazek 3.8: Schéma vytvareni HMM hlasek a slov

3.5.1 HMM modely monoféni

Jsou-li vytvofeny GMM modely hlasek, je prvnim krokem tvorby skrytych Markovovych modela
pro ucely kyzené implementace vytvoreni HMM modelu kazdé z hlasek. Byt je pro rozpoznéavani
Casto pracovano s trifony (viz sekce 2.2), vytvoreni modeli pro takto kontextové zavislé jednotky
je velice slozité a vyzaduje opravdu rozsédhlé a dtsledné popsané databaze, jez tento kontext
zohlednuji. K tomu v této praci tedy nedoslo. Modely hlasek, se kterymi je v systému pracovano,
jsou monofénové a navic jen s jednim emitujicim stavem (tj. celkem t¥istavové s jesté dvéma
neemitujicimi stavy), viz obr. 3.9.

Vsechny HMM v implementaci vytvorené (nehledé na to, zda se jedna o model hlasky nebo
déle slova) zachovéavaji stejnou strukturu (obr. 3.10), jsou popséany:

e poctem stavi,
e matici pravdépodobnosti prechodi mezi stavy A,
e sadou hustot pravdépodobnosti pro jednotlivé stavy B.

Hustoty vystupnich pravdépodobnosti B pro emitujici stav je urcéen vypocitanym GMM mode-
lem, pro neemitujici stavy je B prazdné (témto staviim neni pfifazen Zadny piiznakovy vektor).
Matice prechodii A, vytvorena pro kazdou hlasku, neni nijak slozita (pro 3 stavy ma rozmeéry 3x3)
a vychézi z nasledujicich predpokladii:

e 7e k pfechodu z prvniho neemitujictho do emitujictho stavu dojde vzdy (aj2 = 1),

e 7e pravdépodobnost setrvani ve stavu (hlasce) ¢i prechodu do dalsiho stavu (konec hlasky
¢ dalsi zietézena hlaska) vychazi z pramérné délky trvani hlasky v trénovaci sadé promluv,
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Obrazek 3.9: Pouzity tiistavovy levo-pravy HMM model hlasky
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Obrézek 3.10: Struktura modelu HMM hlasky AE v MATLABu

e a 7Ze posledni stav (neemitujici) ukon¢uje model a mize byt k nému zietézen dalsi z modelu
(resp. prvni neemitujici stav dalsiho modelu).

Druhy bod se tedy odkazuje na proménnou, do niz se v implementaci ukladé délka trvani jed-
notlivych hlasek ve vSech promluvach (bylo zminéno v ¢asti 3.4.3). Mnozstvi takto uloZzenych
informaci o délce trvani se odviji od Cetnosti vyskytu hlasky v trénovacich datech. V nasem pii-
padé vsak predpokladame, ze bylo vyuzito dostateéné objemného fecového korpusu, a tedy zZe je
tato informace dostatecné ¢etna pro spolehlivou generalizaci. Je vypocitdna primérné délka tr-
vani hlasky v promluvach a pro vypocet pravdépodobnosti pfechodu as » je vyuzito jednoduchého
vypoctu:

phones train.X.avg — 1
a2 =

3.1
phones _train.X.avg (3.1)

Pravdépodobnost as 3 - pravdépodobnost prechodu z emitujiciho stavu do neemitujictho (konec
hlasky) je pak doplitkem do 1 (soucet pravdépodobnosti v fadku musi byt vzdy roven jedné).
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Cela matice A pro skryty Markoviv model jedné hlasky (pro piiklad hlasky ae s primérnou
délkou trvani 15 segmentii) vypadé pro predstavu nasledovné:

0 1 0
hmm.ae.a = [0 0.9333 0.0667
0 0 0

V MATLAB implementaci je pak HMM model principidlné definovan dle nasledujiciho zjed-
nodu8eného vzoru:

hmm.ae.states = 3;
% polet stavi

hmm.ae.b = {[] gmm.ae}
% posledni neemitujici stav se nevyuziva

hmm.ae.a = zeros(hmm.ae.states, hmm.ae.states);

hmm.ae.a(1,2) = 1;
% prvni neemitujici stav vzdy prejde do prvniho emitujiciho

for i = 2:hmm.ae.states-1
hmm.ae.a(i,i) = (phones_train.ae.(1).dur_avg - 1) / phones_train.ae.(1).dur_avg;
% vypolet z prumérné doby trvani

hmm.ae.a(i,i+1) = 1 - hmm.ae.a(i,i);
% doplnék do 1
end

3.5.2 Inicializace HMM modeld slov

Déle je pro kazdé slovo ze slovniku nutné vytvorit unikdtni HMM. Jednotlivé modely jsou vy-
tvoreny zfetézenim vsech hlasek, které jsou urceny fonetickou transkripei slova (dle slovniku,
sekce 3.5.3). VSechny vytvofené modely jsou levo-pravé a dopfedné, coz vychézi z charakteru
Teci jako signalu plynouciho v Case.

HMM slov maji stejnou strukturu jako HMM hlasek, musi byt tedy dany informaci o poctu
stavi, matici pravdépodobnosti pfechodi A a hustotami vystupnich pravdépodobnosti B. Jelikoz
jsou vSechny tyto informace jiz obsazeny v modelech hléasek, ze kterych ma byt model slova tvoren,
definice téchto dil¢ich informaci neptedstavuje slozitou tlohu — jsou pfebirany z jiz vytvorenych
akustickych modeld subslovnich elementii.

Pro fetézeni modelt, resp. hlasek, bylo vyuzito funkce hmm_ concatenate, ktera byla postupné
modeld hlasek do modelu jednotlivych slov. Funkce je tvofena pro libovolny pocet vstupnich
parametri (varargin), a tedy je schopna najednou fetézit libovolné mnozstvi pfipravenych HMM
s obecnou délkou, resp. strukturou.'®

Metoda pocitd s tim, Ze vSechny modely zac¢inaji a kon¢i neemitujicim stavem. Informace
o celkovém poctu stavi vytvarené entity je snadno spocitatelna. K ,pripojovanému’ modelu se
pricte pocet stavi ,pripojeného” modelu, ponizeny o 2 (tedy pfic¢itame pouze pocet emitujicich
stavii pripojeného modelu). Podobné pak také emitujici pravdépodobnosti B - ke stévajicim
se do dalsich bunék pfifadi emitujici pravdépodobnosti pfipojeného modelu. Jelikoz koneény
neemitujici stav je nepotiebny a neni v HMM implementaci zahrnut, stac¢i pripojovat B vzdy
od druhého indexu. Prvni je prazdny a je jiz ponechan z ,kofenového* modelu. Matice prechodi A
se vzdy jen rozsiii o pravdépodobnosti pattici k emitujicim stavim pripojeného modelu. Z obecné
definice matice pfechodu vyplyva, Ze je tfeba jednotlivé pravdépodobnosti prenasobovat. Jelikoz

8Funkce tedy umoziuje fetézit mimo hlasek také napf. modely slov do modelit souslovi & vét atd.
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v8ak nepocitame s modely s preskoky, je mozné k Tetézeni pfistoupit zminénym rozsifenim -
v podstaté vzdy nésobime jednickou.

Pocateéni hustoty vystupnich pravdépodobnosti B byly tedy urceny jako GMM modely hla-
sek (s diagonalni kovarian¢ni matici a po¢tem smési rovné 4), prvky v matici pravdépodobnosti
prechodd A pak byly napocitany z prumérné doby trvani jednotlivych hlések v fecovém korpusu
(s hodnotou normalizovanou vici 1, jak jiz bylo popsano v sekci 3.5.1). Z podstaty HMM je ma-
tice A nenulovd na diagonale, pro inicializaci modeld nebylo pocitano s moznosti pireskakovani
jednotlivych stavii.

Vystupem fetézeni za pomoci zminéné funkce je tedy celistvy model s vlastni A a B, in-
formacemi o poc¢tu stavi. Pro priklad lze uvést model slova ,gas”, ktery se sklada z modela
hlasek g, ae, s a poc¢ateéniho a koncového sil s maticemi pfechodt

0 1 0 0 1 0
hmm_sil.a= [0 0.9412 0.0588 | ,hmm_g.a= |0 0.7500 0.2500] ,

0 0 0 0 0 0

0 1 0 0 1 0
hmm _ ae.a= |0 0.9333 0.0667| ,hmm_s.a= |0 0.9091 0.909

0 0 0 0 0 0

Matice A pro slovo slozené z uvedenych dil¢ich hlések tak vypada nasledovné:

[0 1 0 0 0 0 0 ]
0 0.9412 0.0588 0 0 0 0
0 0 0.7500 0.2500 0 0 0
hmm_gas.a = |0 0 0 0.9333 0.0667 0 0
0 0 0 0 0.9091 0.0909 0
0 0 0 0 0 0.9412 0.0588
10 0 0 0 0 0 0

Ma celkem 7 stavii (2 neemitujici a 5 emitujicich) a B je tak slozen z 5 GMM (prvni a posledni
neemitujici stav zadny model nemaji, ty slouzi pouze pro fetezéni) - v HMM slova tak B pro
posledni stav ani neni. Je tedy mozné zjednodusené vyjadrit jako:

hmm_gas.b = {[] gmm.sil gmm.g gmm.ae gmm.s gmm.sil};
% posledni neemitujici stav se nevyuZiva, prvni je préazdny

3.5.3 Slovniky

Pro rozpoznavani konkrétnich slov musime znat slovnik, z néjz budou slova vybirdna a podle
néjz jsou tvoreny modely slov. Slovnik musi dale obsahovat informaci o vyslovnosti. Realizovany
demonstra¢ni rozpoznévaé je schopen pracovat se slovnikem definovanym v .txt souboru s velmi
jednoduchou strukturou nazna¢enou nasledovné:'?

one sil w ah n sil

two sil t uw sil

three sil th r iy sil
four sil f aa r sil

five sil f ay v sil

six sil s ih k s sil
seven sil s eh v ah n sil
eight sil ey t sil

nine sil n ay n sil

zero sil z ih r ow sil

19 Jedna se zaroveii o jeden ze slovnikt pouzitych v implementaci.
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hmm_test.gas \

hmm_test.gas

Field Value
|:1: states 7
b: a 7x7 double
[E b 1x6 cell

| hmm_test.gas.b

hmm_test.gas.b

1 2 3 4 5 6 7
0 1x1 gmdist... | 1x1 gmdist... | 1x1 gmdist... | 1xT gmdist... | 1xT gmdist...

AW N =

Obréazek 3.11: Struktura modelu HMM slova ,,gas“ v MATLABu

Tedy uvést slovo a za nim foneticky prepis, v8echny hlasky v ném, pokazdé oddéleny mezerou.
Jedné se o nejrychlejsi, nejpiehlednéjsi a pro uzivatele také nejsnazsi zpisob, jak vytvofit novy
slovnik ¢ upravit stévajici, jeho zpracovani v prostifedi MATLAB zaroven nevyzaduje slozitou
algoritmizaci. Je to rovnéz standardné pouzivany format i v jinych aplikacich.

K fonetickému pfepisu je na zac¢atek a konec slova pfidana hlaska sil. Jedna se o hlasku pred-
stavujici ticho (mleni, ukonéené slovo, pauza) - ta sice dale v modelech neni nutné (rozpoznévaé
funguje i bez ni), ale jelikoz neni mozné dopiedu fici, jakou fe¢ovou nahréavku bude piipadny
uzivatel v systému testovat (a jak dobife bude na zacatcich ofiznuta tak, aby opravdu obsahovala
jen hlasky??, ale zarovenn aby nebyl offznuty jejich pifpadny ,nab&h“ & ,atlum®), je dobré sil
zahrnout. Pravé proto, Ze toto neni pro funkei rozpoznavace nutné (a zalezi zcela na uzivateli,
jakym zpusobem a s jakymi daty se rozhodne pracovat), nebylo pfidani ,hluchych* pocatka a
konci slov zahrnuto pevné v MATLAB kédu pro vytvafeni modela.?!

Pro ucely prace byly vytvoreny slovniky t¥i (dva pro anglicky jazyk a jeden pro ¢esky). Prvni,
anglicky, (timit_words.tat) obsahuje nékolik vzajemné nesouvisejicich slov a souslovi, o kterych
z dokumentace fecového korpusu vime, Ze jsou obsazeny v testovaci mnoziné. Zaroven jsou vsak
vybrana tak, aby si nékteré z nich byly foneticky podobné, nékteré zcela unikatni, a také aby
ve slovniku nebyly jen jednotlivé slova, ale také souslovi.

Druhy slovnik (digits.tzt) obsahuje ¢islovky 0-9 v anglickém jazyce a je tak ukazkou mozného
praktického vyuziti rozpoznavact izolovanych slov naptiklad pro tcely diktovani telefonnich ¢isel,
¢isla uc¢tu a jinych praktickych aplikaci, jez vychazejl z itvodu této prace.

Pro vytvoreni téchto slovnikii bylo pouZito doprovodnych soubori k databazi TIMIT (zejména
slovniku v8ech Fecenych slov s jejich kvazi-fonetickym pfepisem). Pfedpisy ve slovniku TIMIT
(timitdic.tat) spolu s on-line nastrojem CMUdict?? slouzily jako podklad pro vytvofeni slov-
niku ve zpracované implementaci — jednotliva slova ve slovnicich jsou sepsana dle transkripci
uvedenych v téchto zdrojich.

Slovnik vytvoTeny pro ¢esky jazyk se skladé z ¢islovek 0-9. Mimo divody pro takovy slovnik

20Zejména pii rozpoznavani na nahravkach snimanych v realném case je tento ofez prakticky nemozny.

21 Pokud jsou vak ve slovniku slovni spojeni o vétsim poétu slov, je tieba je hlaskou sil oddélovat. Stejné tak,
pokud z ¢asového pribéhu signalu vidime, Ze je v ném mezi hlaskami odmlka, je mozné sil do fonetického pfepisu
zahrnout a zlepsit tak pfesnost modelu - a tedy i Gspé&snost rozpoznavani.

*2The CMU Pronouncing Dictionary, version 0.7b [online], Carnegie Mellon University


http://www.speech.cs.cmu.edu/cgi-bin/cmudict
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spojené s vyuzitim v praxi byl zvolen zejména kvili snadnému procesu testovani (pouzita data-
béaze pro ¢eské promluvy jiz obsahuje nahravky izolovanych ¢islovek). Fonetické prepisy promluv
databize SPEECON byly zdrojem pro sestaveni piedpist slov slovniku.

3.6 Vyhledavaci funkce a dekédovani

Pro samotny proces rozpoznévani je tfeba jen dvou vstupt — feCového signéalu, ktery chceme
rozpoznéavat, a HMM slov, jez jsou obsazena v pouZzitém slovniku. Ve zkratce je mozné ¥ict,
Ze pri rozpoznavani dochéz{ k mapovani priznakt analyzovaného signélu s pfipravenym mode-
lem. Model, jez na vystupu tohoto mapovaciho procesu ziska nejvyssi skore, je pak povazovin
za rozpoznané slovo.

hmm_ test signal
® o
parametrizace

Viterbiho dekodér

l

vysledné pravdépodobnosti, cesty modelem, interpretace vysledki

Obrazek 3.12: Schéma procesu dekédovani

Z toho tedy vyplyva, Ze analyzovany signal musi do dekodéru vstoupit ve formatu stejnych
spektralnich priznaki, jako byly pouzity pro trénovani modeli. V nasSem piipadé je tedy potieba
vypocitat MFCC, delta, delta-delta pfiznaky a s nimi pak dale pracovat (nadhled na napocitané
pfiznakové vektory je mozné v implementaci zobrazit, viz obr. 3.13).

Proces dekodovani je vypocetné naro¢ny. Dekodovacich algoritmii existuje nékolik (s rtiznou
slozitosti). Jelikoz demonstra¢ni implementace pfedstavuje proces rozpoznévani relativné malého
poctu izolovanych slov ¢i souslovi, ktera jsou vytvofena stejnym procesem zietézeni patfi¢nych
modelti, je mozné vyuzit jednoduchy Viterbiho dekodér pro vypocet celkové pravdépodobnosti P
zaloZeny na vypocétu dopfednych pravdépodobnosti a pro jednotlivé modely vSech alternativ.
Pokud by vsak byl slovnik rozsahlejsi a alternativ pro rozpoznani bylo vétsi mnozstvi, byl by
postup takového dekodéru spiSe neefektivni [45].

Viterbiho dekodérem se poéita pravdépodobnost pro optimalni pricchod modelem (vypocet
je urychlen hledanim pouze jednoho nejpravdépodobnéjsiho prichodu). Vypocet celkové prav-
dépodobnosti prichodu modelem je skriptovan rekurentné podle nésledujiciho vzorce:

ina[t)) = tn(by(s0)) + | max_ {In(aylt — 1]) + In(ai;)} (3.2)

a vyuziva tak efektivniho vypoctu s logaritmy pravdépodobnosti. Inicializace pro ¢ = I pak
dle vzorce 3.3. Kone¢na pravdépodobnost je pocitana dle vzorce 3.4 a normovéana viuci celkové
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Obréazek 3.13: Prubéh kepstréalnich koeficienti pro slovo ,six", véetné krajnich pauz

délee (N).
In(a;[1])) = In(bj(s1)) + In(ai;) (3-3)
In(an[T))) = 2§%%(_1{ln(ai [T —1]) + In(a;in) } (3.4)

Optimalni prichod modelem (cesta pruchodu jednotlivymi stavy) byl ziskan zpétnym trasovanim
dle vzorce 3.7, kde trace je pro inicializaci (¢ = 1) roven jedné, v pribéhu prichodu dle vzorce 3.5
a pro (t = T) (konec pruchodu) pak dle vzorce 3.6.

trace;(t) = argmax {In(o;[t — 1]) + In(as;)} (3.5)
2<i<N—1

tracen(T') = argmax {In(o;[T — 1]) + In(a;n)} (3.6)
2<<N -1

% = trace;41(i%¢41) prot=T-1,T-2...1 (3.7)

Vystupem Viterbiho algoritmu neni tedy jen vysledné pravdépodobnost, dopfedné pravdépo-
dobnost, ale také pravdépodobnost prichodu modelem a cesta priichodu modelem (cesta pies
jednotlivé stavy). Testovani (resp. rozpoznavani) probiha v implementaci ve funkei datatesting a
vystupem jsou vzdy vysledky vztazené ke viem sloviim ve slovniku (rozpoznévany fecovy signal
je srovnavan se véemi modely slov v databazi). Hruby nahled na strukturu vysledki rozpoznavani
v MATLABu je vidét na obr. 3.14, je stejna pro vSechny vystupni proménné.
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| probab.perfume
probab.perfume

Field ~ Value
- back -45.8693 ~
- beautiful -44.4333
- beforefrost -45.2203
- bleachers -45.0498
- blouses -452553
- blow -456013
- bonfire -45.2298
35 businessmergers -45.0905
- careful -43.9837
- dishes -44,.8854
- garage -447180
- garbage 454319
HH gas -45.6865
:1: marvelously -44.6369
- overalls -453615
- peanutoil -43.6434
- people -43.9389
35 perfume -42.1129 v

Obréazek 3.14: Struktura vysledné pravdépodobnosti (vystupu rozpoznavéani) v MATLABu,
resp. pravdépodobnost prifazeni vysloveného slova ,perfume” k pfislusnému modelu

3.7 Rozhrani a prezentace vysledkii

Byt jsou vystupem funkce datatesting vSechny vysledky rozpoznavaciho procesu, které se daji vy-
jadrit numericky, pro prezentaci vysledki je klicova jejich vizualizace a podrobnéjsi vyhodnocend.
K tomu je v implementaci pfipravena funkce plottesting, prezentujici nékolik vysledki.

gas, rozpoznano: gas

,dishes”, pravdépodobnost = -41.1602

gas model s 2. nejvyssim skore
0.06
— 0.04
= 0.020 E
= n
? 0,02
2000 4000 6000 8000 10 20 30 40 50
t [vzorky] t [segmenty]
»garage®, pravdépodobnost = -41.4964
model s 3. nejvyssim skore
8 6 -
— 6 -
Ty £ 4
=, A
0
10 20 30 40 50
t |ms| t [segmenty]
,gas“, pravdépodobnost = -40.5372 ,popularity*, pravdépodobnost = -42.4249
model s nejvyssim skore model s 4. nejvyssim skore
4 - 19
3 .
@ a2y
2
10 20 30 40 50 10 20 30 40 50
t [segmenty] t [segmenty]

Obrazek 3.15: Vysledky rozpoznavani slova ,gas* (1)
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V prvni fadé je uzivateli zobrazen ¢asovy priibéh analyzované nahravky spolu s jejim spek-
trogramem, dale pak logaritmicka pravdépodobnost a cesta priuchodu modelem na barevné skale
s informaci o celkové pravdépodobnosti rozpoznani. Prezentovany jsou ¢ty vyrazy s nejvys-
Sim skore a je také explicitné zminén model, ktery by byl rozpoznavac¢em vyhodnocen jako
spravny. Z takovych vysledki je jasné vidét, Ze spravnym modelem cesta (na obr. 3.15 vyobra-
zena jako Cerné linka) prochazi postupné od prvniho emitujiciho stavu az po ten posledni, a to
priblizné po diagonale. P¥i pozorovani ¢asového pribéhu signalu a cesty modelem je viditelné,
ze Casovy prubéh (pfislusna vyslovena hlaska) odpovida stavu, ve kterém se cesta zrovna na-
chéazi. Vykreslena cesta zéaroveii, da se Fici, ve spravném modelu kopiruje nejvyssi logaritmickou
pravdépodobnost (Cervené hodnoty v barevném vykresleni). Tyto vysoké pravdépodobnosti se
vyskytuji také v jinych mistech modelu, ale neodpovidaji predpokladu levo-pravého dopredného
posunu z prvnifho do posledniho stavu pii priichodu. Nijak tedy nepfispivaji ke spravné detekci,
resp. rozpoznani.

Dalsim vysledkem, ktery je pro analyzu vysledku zajimavy, je vystup z funkce plotoneresult.
Ta vykresluje analyzovany signal i s pravdépodobnosti jednotlivych hlasek, které jsou v modelu
slova obsazeny (obr. 3.16). Je tedy jasné vidét, jaka hlaska je v jaké ¢asti analyzované fedi s nej-
vy&si pravdépodobnosti zastoupena. Na za¢atku je pro kratky tsek (cca 2 segmenty) maximalni
fialova kiivka, predstavujici model sil (ticho, nefecovy tsek), po ném oranzova hlaska g, na delsi
dobu nejvyssi modra kiivka pro ae a zluta pro hlasku s. Na poslednich segmentech opét prevlada
model sil - takovy pribéh maxim tedy zcela odpovida fonetickému prepisu pro rozpoznavané

23 ;

slovo~’ i ¢asovému priibéhu signalu.

-50

Pravdépodobnost

-100

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

t [segmenty]

prob_ae —prob_g prob_s 7pr0bisil|

Obrézek 3.16: Vysledky rozpoznavani slova ,,gas“ (2)

Vsechny postupy (faze realizace) jsou dostatecné jasné komentovany, uzivatel je v prubéhu
procesu informovéan prostiednictvim piikazového okna tak, aby nejen védél, v jakém stavu se
aktualni vypocet nachézi, ale pripadné mohl zakroc¢it a provést kyzené zmény napiiklad v defi-

Bgas sil g ae s sil
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novanych parametrech. Nebylo pouzito zadného pokrocilého GUI, a to zejména proto, Ze imple-
mentace byla od poc¢atku zamyslena jako prostfedek pro vyukové tcely s ndzornym prichodem
vSemi fazemi a vizualizaci priubéZnych fazi rozpoznévani. V kone¢né Césti je uzivateli zobrazena
také aspésnost rozpoznavani.

3.8 Online rozpoznavac izolovanych slov

Kromé rozpoznévani slov z pfedem piipravenych nahravek v alozisti (které miuZzeme nazvat offline
¢l pasivnim rozpoznavanim) je v ramci préace pripraven také rychly online rozpoznavac feci, ktery
umi pracovat s libovolnym vytvorenym slovnikem (stejné jako ten pasivni). UZivatel je po jeho
spusténi vyzvan k promluvé (nahréavani je spusténo a zastaveno stisknutim Enter na klavesnici),
ktera je pak automaticky porovnana se vSemi modely v databazi, resp. v daném slovniku. Vrati
pak uzivateli - obdobné jako u pasivniho rozpoznavace - oznaceni rozpoznaného vyrazu spolu
s grafickou reprezentaci. V té je uzivatel seznadmen se ¢tyimi vyrazy, jeZ z rozpoznavani vysly
s nejvétsi pravdépodobnosti, viz obr. 3.17, kde je jasné vidét, Ze tento zptsob préace s online
nahravanymi fecovymi signaly je uspésny, byt spravny model se od Spatnych (ve vétsiné piipadit)
nelisi pfilis - pravdépodobné zejména kvili zpisobu nahravani (odlisné akustické pozadi, které
v bézné situaci neni tiché apod.).

Tato funkcionalita slouZi zejména k rychlému testovani systému, demonstraci fungovani a pre-
zentaci vysledku. Nebyla soucasti zadani prace a byt pouziva stejnych metod a funkci, neprovazi
uzivatele celym procesem rozpoznavani nijak nazorné, nenabizi{ Zddné mezivysledky.

Nahrana re€ rozpoznana jako: four

,zero“, pravdépodobnost = -48.9633

Nahrany signal model s 2. nejvyssim skore
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Obrézek 3.17: Vysledek online rozpoznavani vysloveného vyrazu ,four
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3.9 Dostupnost resSeni

Byt je demonstra¢ni implementace vytvorena univerzalné - tedy je mozné na vstup nahrat li-
bovolnou fe¢ovou databazi s dostupnym fonetickym pfepisem - pro pocitani, vytvareni modela
a celkové splnéni zadani bylo vyuzito korpusi, jez jsou chréanény licen¢ni smlouvou. Aby bylo
mozné i presto skripty v prostfedi MATLAB libovolné spoustét po ukonceni diplomové préce
i uzivateli, kterf nejsou drziteli licenéniho opravnéni - a to bud blok po bloku, nebo napii-
klad jen pro testovani ¢ online demonstraci - byly pfipraveny soubory ve formétu .mat, které
obsahuji{ napocitanéd TeSeni pro kazdy z dil¢ich bloki, slovnikt a jazykovych mutaci. V hlav-
nim skriptu main.m je pak mozné je na prislusnych milnicich nacist pomoci pfipraveného pii-
kazu load. Tyto soubory neni mozné k praci pfilozit ve webovém rozhrani ani na CD nosi¢i (jsou
prili§ objemné), jsou vSak k dispozici na fakultnim webovém serveru Laboratofe zpracovani feci
http://noel.feld.cvut.cz/speechlab v sekci Ke stazeni (Downloads).


http://noel.feld.cvut.cz/speechlab

Kapitola 4

Analyza signali z dostupnych databazi

Jednou ze zadanych tloh prace bylo vytvofeny rozpoznavaci systém otestovat na signalech z do-
stupnych databazi. Tato ¢ast shrnuje konec¢né i dil¢i vysledky provedenych testi a seznamuje
s daty, které byly pro testovaci (potazmo dfive trénovaci) faze rozpoznavaciho systému vyuzity,
a také s celkovou tispésnosti demonstra¢ni implementace.

4.1 Dostupna data

Testovaci faze prace s sebou nese potiebu piipravy dat, na kterych se pripraveny systém otestuje.
Tento krok je tuzce spjaty se slovnikem, na ktery je rozpoznévaci systém natrénovén - slova, ktera
nejsou ve slovniku, nemohou byt rozpoznavéina.

Kazd4 z nahravek, jez byla pouzita pro testovani, je ve formatu .wav a nese nazev shodny
s heslem ve slovniku. Stejné jako jsou vytvofeny fonetické prepisy pro slovnikova slova s poca-
teénim a koncovym modelem sil, také nahravky jsou pripraveny tak, aby na zac¢atku a na konci
existovala feCova pauza (resp. nefecova Cast).

4.1.1 Testované signaly z TIMIT

Pro testovani promluv bylo z nahravek databaze vyjmuto nékolik signali, jejichZz obsahem jsou
promluvy izolovanych slov dle pouzitého slovniku (timit_words & digits). Aby testovani probi-
halo korektné, signaly by mély byt odlisné od téch, které byly vyuzity v testovani. Proto byly
feCové signaly patiici do timit  words vyjmuty z definované testovaci mnoziny. Pro sbér signala
vyslovenych ¢islovek nebylo mozné dat TIMIT korektné vyuzit, kompletni slovnik neni pokryt
testovacim setem - néktera slova se vyskytuji pouze v trénovaci mnoziné.!

4.1.2 Testované signaly ze SPEECON

Pro testovani tec¢i dle slovniku cislovky, vytvoreného pro éesky jazyk, bohuzel nebylo mozné
vyuzit testovacich promluv fecového korpusu. Tato sada byla tvofena pro jiné tcely testovani,
konkrétné pro zkoumani presnosti fonetické segmentace. Signaly obsahujici vyslovené ¢islovky 0-9
tak byly vyjmuty ze sady trénovacich nahravek, konkrétné ze soubort SA***CI*.CS0 (tj. s kody
CI1, CI2, CI3 a CI4), jelikoz se jedna o promluvy s izolovanymi ¢islovkami (a jedna promluva
odpovida jedné Fecené ¢islovce).

4.1.3 Vlastni databaze nahravek

Mimo fec¢ového korpusu TIMIT a SPEECON byla pro testovan{ vytvofené demonstracni imple-
mentace nahrdna mala databaze nahravek, obsahujici izolovana slova a souslovi totozna s pro-
mluvami z anglického fecového korpusu (resp. slovniku, ktery byl testovan). To zejména proto,

'Konkrétné jde o slova ,four” a ,seven, ktera by byla vyhata z jinych souslovi.

35
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aby bylo analyzovano nékolik nahravek, rtznicich se nejen akustickym prostiedim, ve kterém
byly pofizeny, ale také vyslovnosti. Rodnym jazykem vSech mluv¢ich, jez do nahréavani pfispéli
svymi nahrédvkami, je totiz ¢estina ¢i slovenstina.

Soubor nahranych dat byl porizen v pribéhu realizace této diplomové prace a bohuzel, z di-
vodu omezeni pojicich se s nouzovym stavem v Ceské republice spojeného s epidemii koronaviru
(SARS-CoV-2), neni pfilis rozsahla. Obsahuje v8ak promluvy od celkem 16 Zenskych i muzskych
mluvéich s vékem mezi 18-54 lety. Nahravky byly pofizeny v programu Praat?, a to se vzorkovaci
frekvenci 16 kHz a kédovanim PCM 16-bit.> Viechny fecové signaly byly nahravany v doméa-
cim prostfedi vSesmérovym kondenzatorovym stolnim mikrofonem o frekvenénim rozsahu 50 Hz
az 16 kHz, citlivosti -30 dB/mW. Cela vytvorena databéaze je dostupni na webovém serveru
Laboratore zpracovani feci, viz sekce 3.9.

4.2 Optimalizace nastaveni

P1i diskuzi nastaveni po¢tu pésem banky filtri pro parametrizaci, resp. vypocet melovskych
kepstréalnich koeficientt, se v praci vychézelo z praktickych zkuSenosti a teoretického predpokladu
uvedeného v doporucené literatufe [17]. V ramci prace doslo k otestovani riznych nastaveni a
vzhledem k dosazenym vysledkiim, jez s témito predpoklady korelovaly, bylo pro trénovaci data
(se vzorkovaci frekvenci 16 kHz) pouzito M = 20.

P1i trénovani GMM modelt jednotlivych hlasek je mozné nastavit razny pocet smési Gaus-
sovych rozdéleni pro zpifesnéni trénovaného modelu. V idedlnim piipadé je nastaven pocet smési
mixnum = 4, av8ak rozdil v piipadé uziti nizstho po¢tu neni natolik markantni, viz tab. 4.1, 4.2
a 4.3. Znatelnéjsi by rozdil byl v piipadé, ze by v préaci bylo vyuzito ladéni modeld HMM na-
priklad Baum-Welchovou reestimaci, kde by se pocitalo nejdfive s jednou smési, pretrénovalo,
zvysilo na dvé a dale az po finalni ¢ty smési.

Nizsi pocet smési je vSak vzhledem k pfihlédnuti k vyslednym hodnotam vhodné zvolit v pii-
padé, kdy by se rozpoznava¢ vyuzival na mensim setu trénovacich dat a nemél by dostate¢né
zastoupeni vSech hlasek mezi vzorky. Jednotlivé modely pak spiSe konverguji a neni tfeba je pti
procesu piipravy rozpoznavace tolik kontrolovat. V pripadé vytvofené implementace je vyuzito
CtyT smési, ale je nutné pfi trénovani modelu hlidat konvergenci pro jednotlivé hlasky, pripadné
pro nékteré z nich trénovani zopakovat.?

Tabulka 4.1: Vliv po¢tu smési GMM na vysledek rozpoznévani, na vstupu vyraz SUGAR

vyraz / pocet smési GMM mixnum = 1 mixnum = 2 mixnum =3 mixnum = 4
perfume -47,7399 -48,5853 -48,0593 -48,6443
bonfire -48,1893 -48,6872 -48,9883 -48,6362
business mergers -48,6998 -48,2374 -48,2867 -48,1823
popularity -49,2250 -48,8991 -48,9790 -49,3920
peanut oil -49,8507 -49,3874 -49,1545 -49,5843
sugar -45,1464 -44,9706 -44,4243 -44,3188
potatoes -49,6771 -49,6447 -49,2070 -49,1967
dishes -48,0588 -47.6769 -47,2371 -47,1498
promote birth control -48,3080 -48,6863 -48,0492 -48,5320
Uspésnost 100 % 100 % 100 % 100 %

2Praat: doing phonetics by computer, verze 6.1.08 [voln& dostupné online|, Praat.org, autofi: Paul Boer-
sma, David Weenink (Phonetic Sciences, University of Amsterdam)

3Redové signaly byly nahravany jako standardni 16 bitové PCM soubory bez hlavicky (little-endian) s koncov-
kou .CS0, po editaci (offznuti jednotlivych vyrazi) ulozeny do formatu .wav.

4Faktem viak je, Ze uziti vys§iho poctu smési je vidy lepsi. V praktickych realizacich rozpoznavaéi spojité
i nespojité feci se pouziva i fadové vétsi pocet smési, coz s sebou pfinasi nutnost vétstho mnozstvi trénovacich
dat.
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Tabulka 4.2: Vliv po¢tu smési GMM na vysledek rozpoznavani, na vstupu vyraz POPULARITY

vyraz / pocet smési GMM mixnum = 1 mixnum = 2 mixnum = 3 mixnum = 4
perfume -50,3438 -49,0710 -48,6334 -48,3376
bonfire -50,7542 -49,8994 -49,1276 -48,7222
business mergers -51,3250 -50,2011 -49,4590 -49,2190
popularity -47,4463 -46,7469 -46,1338 -46,0353
peanut oil -50,0081 -49,1920 -48,6262 -48,1738
sugar -50,5315 -49,8540 -49,4286 -48,9404
potatoes -50,3227 -50,2059 -49,6739 -49,3386
dishes -51,4657 -51,2051 -51,0478 -50,4929
promote birth control -50,5416 -49,6427 -49,0260 -48,5917
Usp&snost 100 % 100 % 100 % 100 %

Tabulka 4.3: Vliv po¢tu smési GMM na vysledek rozpoznavani, na vstupu vyraz PROMOTE
BIRTH CONTROL

vyraz / pocet smési GMM mixnum = 1 mixnum = 2 mixnum =3 mixnum = 4
perfume -48.4211 -47,6858 -47,2811 -46,8356
bonfire -47,5886 -47,1292 -46,7682 -46,2315
business mergers -47,4661 -46,9499 -46,6894 -46,1910
popularity -47,5750 -46,5582 -46,2400 -45,6133
peanut oil -47,3682 -46,1895 -45,5348 -45,1465
sugar -48,0655 -46,8690 -46,4704 -46,1539
potatoes -47,6388 -45,9234 -45,6843 -45,2533
dishes -49,7371 -48,0932 -47,6589 -47,1105
promote birth control -44,0694 -42,8156 -42,2594 -42,0245
Uspésnost 100 % 100 % 100 % 100 %

4.3 Uspésnost rozpoznavani

V ramci prace bylo provedeno testovani rozpoznévaciho systému a vytvorenych HMM modela
pro dostupné (resp. vytvorené) nahravky, a to pro vSechny slovniky - v Ceském i anglickém
jazyce. Vysledky testovini nejsou povazovany za stéZzejni vysledek demonstrac¢niho prostiedi,
vzhledem k tomu, Ze cilem bylo vytvorit spiSe ndzornou implementaci, nez efektivni s vysokou
uspésnosti (pro jejiz vytvoreni by nebylo vhodné pracovat v prostfedi MATLAB a pravdépodobné
by zahrnovalo zejména préci s neuronovymi sitémi). Jedna se v8ak o plnohodnotnou aktivitu
v rdmci zadéni prace samotné.
Pro anglicky jazyk byly uskute¢nény tii skupiny testovani, a to:

e testovani modeli slovniku timit words a nahravek vyjmutych z fecového korpusu TIMIT,
e testovani modeld slovniku timit  words a nahravek z vlastni pofizené databaze,
e testovani modelt slovniku digits a nahravek z vlastni pofizené databaze.’

Pro nazorné zhodnoceni vysledku je nejefektivnéjsi zobrazeni prubéhu pravdépodobnosti, jez
jsou v MATLAB prostfedi prezentovany (pro slovnik timit words ukazka viz obr. 3.15 a 3.16).
Méme-li v8ak hodnotit Cisté jen tspéSnost, je mozné ji prezentovat vyslednymi pravdépodob-
nostmi testovani nékolika slov ze slovnikové mnoziny. Na nasledujicich testech jsou prezentovany
vysledky pro vybrané (odlisné) vyrazy, resp. pravdépodobnost, s jakou je urceno, Ze feceny vy-
raz prislusf danému modelu. Nejvyssi pravdépodobnost odpovida modelu, jez by byl vybran jako
spravny.

5V promluvach korpusu TIMIT se vSechny &islovky nevyskytuji a nebylo by tedy mo#né je pro testovani
korektné pfipravit.
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Rozdil mezi vyslednou pravdépodobnosti pfifazeni ke spravnému modelu slova a mezi pfita-
zenim ke Spatnému modelu slova neni pfilis velky. Je tomu tak zejména proto, Ze v implementaci
je pracovano s jednostavovymi HMM monofént. LepsSich vysledki by bylo dosaZeno vytvote-
nim tiistavovych modeli, pripadné pretrénovanim téchto vicestavovych modelt napr. Baum-
Welchovou reestimaci (¢i jinym trénovacim, reestimaénim algoritmem).

Vysledky testovani slovniku timit words jsou prezentovany pro 6 vyrazi. Usp&nost demon-
stra¢niho prost¥edi dosahla na nahravkach pochézejicich z korpusu TIMIT 100 % (viz tab. 4.4,
resp. B.1). To lze vysvétlit nejen podobnosti akustického prostiedi, ve kterém byly nahravky
pofizeny, ale také podobné diverzifikovanou skupinou mluv¢ich a faktem, ze vytvorené GMM
pochéazeji z trénovacich dat, ktera byla velmi spravné foneticky prepsana a zdokumentovéna.

Tabulka 4.4: Vysledky rozpoznévani pro slovnik timit words s nahravkami z korpusu TIMIT

model / nahréavka bonfire peanut sugar potatoes dishes promote
oil birth
control
bonfire -42,2851 -47,2920 -48,6362 -42.3370 -42,8317 -46,2315
peanut oil -43,9995 -42,8882 -49,5843 -41,2922 -43,1268 -45,1465
sugar -45,8020 -47,2155 -44,3188 -43,2839 -43,9159 -46,1539
potatoes -44,5759 -45,4149 -49,1967 -40,3603 -41,5986 -45,2533
dishes -46,2362 -45,7295 -47,1498 -42,3731 -39,1232  -47,1105
promote birth control | -44,1549 -45,1902 -48,5320 -41,6654 -44,4945 -42,0245

Pouze z numerickych vysledku je viditelné, Zze delsi slova a souslovi se vyslednou pravdépo-
dobnosti odlisuji vyraznéji nez kratké vyrazy. Zaroven také vidime, Ze slova, jez obsahuji podobné
vyrazné hlasky (napiiklad slova, ktera zacinaji explozivni hlaskou p) maji velice podobnou vy-
slednou pravdépodobnost.

Obdobné tomu je pfi testovani vlastnich nahravek k slovniktim timit  words a digits. Pro pre-
zentaci v této praci bylo ndhodné vybrano vysledkt pro dva mluvéi - jeden Zensky a jeden muzsky
hlas, mluvéi K1 (tab. 4.5, resp. B.2 a 4.7, resp. B.4) a J1 (tab. 4.6, resp. B.3 a 4.8, resp. B.5)
- v grafické prezentaci pro jedno vybrané slovo pak na obr. 4.1, 4.2 (4.3, 4.4) a 4.5, 4.6 (4.7,
4.8). U obou mluvéich systém vykazuje 100% tuspésnost pro slovnik timit _words. Celkové jsou
trendy velmi podobné vysledkiim se zdznamy z databaze TIMIT, je ocividné, Zze pokud na vstup
rozpoznavaciho systému vstupuji kvalitni zvukové nahravky s nizkym okolnim Sumem a ruchem
ze zdroje, jez je od mikrofonu v bézné vzdalenosti, funguje i vytvorena implementace, byt je
demonstra¢ni, velmi uspokojivé.

Tabulka 4.5: Vysledky rozpoznavani pro slovnik timit words s nahravkami z vlastni databéze,

mluvéi K1

model / nahréavka bonfire peanut sugar potatoes  dishes promote
oil birth
control
bonfire -39,0163 -44,8945 -48,4244 -41,2450 -46,6952 -45,9585
peanut oil -41,3065 -41,5985 -47,9605 -40,5579 -45,1534 -45,0850
sugar -41,5105 -46,0102 -45,4133  -40,9826 -44,2114 -46,0624
potatoes -41,0039 -44,8529 -48,3206 -39,5260 -42,6990 -45,4431
dishes -41,1552 -45,4779 -46,7857 -40,0736 -40,9992 -47,1624
promote birth control | -40,2680 -43,8817 -48,3434 -41,4056 -46,4356 -42,3245
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Tabulka 4.6: Vysledky rozpoznavani pro slovnik timit words s nahrdvkami z vlastni databaze,

mluvéi J1
model / nahrévka bonfire peanut sugar potatoes  dishes promote
oil birth
control
bonfire -38,7524  -46,7906 -37,6523 -46,3152 -47,0698 -46,3115
peanut oil -40,2803 -42,5405 -37,9554 -43,8525 -45,4162 -45,7917
sugar -42,1797 -46,6797 -37,0718 -46,4925 -44,9758 -47,2855
potatoes -41,6339 -45,5781 -38,2670 -41,4276 -43,4836 -46,6540
dishes -40,5848 -45.5776 -38,0909 -44.6048 -41,3678 47,7115
promote birth control | -40,9497 -45,3402 -38,3023 -44,5082 -46,8286 -43,8891

Tabulka 4.7: Vysledky rozpoznavani pro slovnik digits s nahravkami z vlastni databéze, mluvéi K1

model / nahravka | one two five seven nine Zero

one -25,7884 -23,9211  -30,5827  -24,3794  -24,5289  -30,7841
two -26,6794  -23,0838 -31,2079  -25,0916  -25,2092  -30,2588
five -26,4915  -24,9401  -30,4957  -24,9433  -24,8356  -31,1249
seven -26,2191  -23,6399  -30,5538  -23,9018 -24,5993  -30,5050
nine -25,9013  -23,8514  -30,1539 -24,4417  -23,9913 -30,5577
zZero -26,6800  -23,4860  -30,9769 = -24,4348  -25,0786  -29,8856

Tabulka 4.8: Vysledky rozpoznavani pro slovnik digits s nahrdvkami z vlastni databaze, mluvéi J1

model / nahravka | one two five seven nine Zero

one -25,7884 -23,9211 -30,5827  -24,3794  -24,5289  -30,7841
two -26,6794  -23,0838 -31,2079  -25,0916  -25,2092  -30,2588
five -26,4915  -24,9401 -30,4957  -24,9433  -24,8356  -31,1249
seven -26,2191 -23,6399  -30,5538  -23,9018 -24,5993  -30,5050
nine -25,9013  -23,8514  -30,1539 -244417  -23,9913 -30,5577
zero -26,6800  -23,4860  -30,9769 = -24,4348  -25,0786  -29,8856

Na nahravkach odpovidajicich slovniku digits je u obou mluvéich Gspésnost na danych vyra-
zech 83,3 % (pfes cely slovnik, tedy pii testovani vSech nahravek ze slovniku - ¢islic 0-9 - pak jen
70 %). Nizsi uspésnost je néasledkem nejen fonetické podobnosti nékterych vyrazu (five, nine),
ale také velmi kratké délky slov. Tim padem i rozdily mezi spravnymi a $patnymi modely nejsou
tak markantni. Dalsim moZznym divodem pro takovy vysledek je odlisna vyslovnost mluvéich
oproti tém z trénovaci mnoziny - vlastni nahravky nebyly pofizeny s rodilymi mluvéimi s danym
americkym akcentem.5

Vysledky testovani na nahravkich vyjmutych z databize SPEECON je prezentovino pro
v8echna slova ze slovniku (resp. pro ¢islovky 0-9) v tab. B.6, ve zkracené mnoziné v tab. 4.9. Jak
se dalo o¢ekéavat, jelikoZz vSechny nahravky jsou vyjmuty z trénovaci sady, aspéSnost rozpoznavani

je 100 %. Negativné se zde neprojevil ani vliv automatické segmentace.

5Toto je potieba vzit v ivahu ve viech testovacich scénéfich, kde je testovano s vlastnimi nahravkami tohoto

charakteru
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Stav
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Obrazek 4.7: Vysledky rozpoznavani slova ,two* (1, J1)

prob_sil prob_t prob_uw
1 1 1 1 1 1 1 1 1
10 20 30 40 50 60 70 80 90
t [segmenty|

Obrézek 4.8: Vysledky rozpoznavani slova ,two“ (2, J1)
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Tabulka 4.9: Vysledky rozpoznavani pro slovnik cislovky s nahravkami z databaze SPEECON,
vSechny modely a signaly

model / nahravka | nula dva pet sest sedm osm

nula -35,6468 -35,7165  -31,8498  -37,0650  -36,8973  -39,0226
dva -36,9249  -35,6863 -33,0019  -37,3342  -37,0835  -41,7575
pet -38,0749  -42,3564  -28,5476 -35,4022  -35,6938  -40,5619
sest -39,1806  -43,6504  -31,1440  -32,3088 -35,6902  -39,0412
sedm -37,1581  -40,2775  -31,7355  -35,0652  -33,8497 -39,4493
osm -37,6000  -40,0288  -32,2164  -36,4210  -35,2073  -36,2872

Pro nazornou ukazku grafickych vystupti testovani z databédze SPEECON (jelikoZ nebyla
na téchto datech v praci dosud zobrazena) jsou prezentovany vystupy rozpoznavaciho procesu
pro nahréavku ,ctyri“. Celkova a logaritmickd pravdépodobnost spolu s pravdépodobnosti pri-
chodu modelem pro ¢tyfi modely s nejvyssi pravdépodobnosti na obr. 4.9 a pravdépodobnost
jednotlivych hlasek v pribéhu nahravky pak na obr. 4.10.

ctyri, rozpoznano: ctyri

,tri¢, pravdépodobnost = -37.4756

ctyri model s 2. nejvyssim skore

0.5 T T T - - : :
) 4
= 0 s B ¥
= SaD)

-0.5 . - - . . . .

2000 6000 10000 14000 20 40 60 80
t [vzorky| t [segmenty]

wpet*, pravdépodobnost = -38.3052

model s 3. nejvyssim skore

3
n
200 400 600 800
t [ms] t [segmenty]|
,ctyri, pravdépodobnost = -34.6624 ,devet®, pravdépodobnost = -38.6439
model s nejvyssim skore model s 4. nejvyssim skore

Stav
[CRRTSEINCN
é i;

Stav
N = Oy o

L

20 40 60 80 20 40 60 80
t [segmenty] t [segmenty]|

Obrazek 4.9: Vysledky rozpoznavani slova ,ctyri¢ (1)

4.3.1 Hodnoceni

I pfes cil préace, rozchézejici se z podstaty véci s presnosti a efektivitou realizovaného rozpo-
znavacicho systému, jsou vysledky rozpoznavani relativné dobré.” Byt je implementované feseni

"U online rozpoznavace tspésnost v této mife testovana nebyla, velmi zavisi na pouZitém zafizeni pro nahravani
zvuku atd.
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Obrazek 4.10: Vysledky rozpoznéavani slova ,ctyri* (2)

demonstracni, ukazuje zaroven, Ze princip feSeni je doopravdy funkéni a pouzitelny v jednodu-
chych tlohach rozpoznavéani fedi.

Lepsich vysledkit by bylo mozné dosdhnout rozsifenim modelu monoféni z jednoho stavu
na vice (idealné tii), jejich pietrénovavanim, piipadné modelovanim trifént namisto monoféni.®
Piipadné pretrénovani by vSak probihalo s rozsahlymi trénovacimi daty odpovidajicimi modelim
slovnikovych slov.

8Tato varianta vSak neni mozna s daty TIMIT ani SPEECON, zarovenn by asi nebylo mozné ji realizovat
v prostfedi MATLAB.



Kapitola 5
Zaveér

Cilem prace bylo realizovat demonstra¢ni systém na bazi GMM-HMM pro rozpoznéavéani izolo-
vanych slov v prostifedi MATLAB, ktery by bylo mozné vyuZivat zejména pro vyukové ucely a
demonstraci zédkladnich principti rozpoznévani fecovych signalt pomoci skrytych Markovovych
modeld. Byla navrzena implementace takového rozpoznavaciho systému pro anglicky a cesky
jazyk a zaroven testovana na signalech z dostupnych - a také v ramci prace vytvofenych - data-
béazich. Pro pripravu rozpoznéavaciho systému se v praci vyuzivaly dva fec¢ové korpusy - TIMIT
a SPEECON, avsak systém je natolik univerzalné vytvofen, Ze je mozné zpracovavat data z ji-
nych zdroji, je-li dostupna jejich foneticka transkripce. Pro trénovani bylo vyuzito celé trénovaci
mnoziny korpusu TIMIT a téch trénovacich souborit SPEECON, jez jsou oznaceny jako foneticky
bohaté a byly nahravany v prostfedi s nizkym okolnim Sumem. Systém je tak zérovenn nezavisly
na mluvéim.

Pri parametrizaci dat dochézelo k vypoétu MFCC, dynamickych a akcelera¢nich parametra.
Akustické modely vychazely z GMM se ¢tyfmi smésmi a diagonélni kovarianéni matici pro kazdou
hlasku zv1ast. Stejné tak byl pro kazdou elementarni subslovni jednotku, resp. monofén, vytvoren
akusticky HMM model s jednim emitujicim a dvéma neemitujicimi stavy. HMM modely slov pak
byly vytvofeny Fetézenim modeltit monofént dle definovanych slovniki s fonetickymi predpisy
zohlednujicimi krajni tichd mista v nahravkach (tedy nabéhy a dozvuky krajnich hlasek). Pro
proces rozpoznavani, mapovani pfiznakd analyzovanych nahravek na piipravené modely slov,
bylo vyuzito jednoduchého Viterbiho dek6dovaciho algoritmu se zpétnym trasovanim pro ziskani
optimalni cesty priichodu modelem. Rozpoznavany fecovy signal je porovnavan se vSemi slovy
ze slovniku a dale vyhodnocen. Kromé samotného systému s jasnymi bloky a moznosti nahravat
diléi vstupy z jinych zdroju dat byl vytvoren jednoduchy rozpoznava¢ umoznujici analyzované
signdly pfimo nahrévat. Tento blok vSak slouzi pouze jako interaktivni nastroj pro okamzité
ovétreni funkénosti systému a pro prezentacni tcely. Jeho postupy nejsou postupné analyzovany,
uzivateli jsou prezentovany jen vysledky rozpoznavani.

Implementace v ramci jednotlivych trénovacich i testovacich blokt prezentuje diléi i finalni
vysledky s ohledem na snadnéjs$i pochopeni procestii, problematiky i charakteristik analyzova-
nych signalti a modelt, tedy s ohledem na edukativni cil priace. Pouzité postupy kladou diraz
na zietelnost a pochopeni problematiky GMM-HMM rozpoznévacii, ne prili§ tolik na vytvoreni
efektivniho a idealniho rozpoznéavaciho systému, k jehoz realizaci by bylo vyuZito zcela jiného
programového prostiedi a rozsahlejsich korpusi trénovacich dat. I pfesto byla realizovana de-
monstrace otestovana.

Testovaci mnoziny dat byly vybrany nejen ze zminénych databazi TIMIT a SPEECON, ale
také z databéze fecovych nahravek, kterd byla pofizena v ramci této prace. Prezentovany sys-
tém i pres svou jednoduchost dosahuje uspokojivych vysledku s tspésnosti pohybujici se mezi
70 az 100 %. Pro zlepSeni téchto vysledkii by bylo moZné rozvinout vytvofené modely mono-
fonnich hlasek na vétsi pocet emitujicich stavi a déle je pfetrénovavat na rozsahlejsi trénovaci
mnoziné dat odpovidajici sloviim ve slovniku, a to napiiklad algoritmem Baum-Welchovy rees-
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timace.

Skripty a soubory, které byly vytvoreny, mohou slouzit pro podobné experimenty ¢i dalsi
praci s GMM-HMM systémem rozpoznavani feci a jsou soucasti CD piilohy této diplomové préce.
Regent i vytvorené nahravky jsou také dostupné na webovém serveru Laboratofe zpracovani feci
http://noel.feld.cvut.cz/speechlab v sekci Ke staZeni (Downloads).


http://noel.feld.cvut.cz/speechlab

Priloha A

Obsah prilozeného CD

Na CD nosi¢i, jez je ptilohou k odevzdané praci, je uloZeno nasledujici:
e tato prace ve formatu .pdf,

e seznam soubori pouzitych k trénovani rozpoznéavace,

slovniky pro rozpoznava¢ vyuzité v implementaci,

— cislovky.txt,
— digits.txt,

— timit _words.txt,

MATLAB skripty a metody implementace,

FeCové signaly porizené v ramci prace pro testovani.
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Priloha B

Tabulky s vysledky rozpoznavani

Tabulka B.1: Vysledky rozpoznévani pro slovnik timit words s nahravkami z korpusu TIMIT,
vyhodnoceni pro v8echny modely

model / nahravka bonfire peanut oil sugar potatoes dishes promote
birth
control

back -47,3820 -49,1826 -50,6416 -42,8064 -45,2973 -47,7264
beautiful 45,7056 -44,8378 -49,5147 -41,6655 40,9197 45,8146
before frost -44,0471 -47,0349 -48,5943 -42,6513 -41,1347 -45,2833
bleachers -46,1020 -46,8811 -45,1599 -42,1880 -40,4940 -46,8753
blouses -46,5464 -46,0193 -50,8219 -41,9503 -41,8113 -47,6165
blow 46,9478 45,8676 -50,4001 -42,5339 45,9361 -47,8475
bonfire -42,2851 -47,2920 -48,6362 -42,3370 -42,8317 -46,2315
business mergers -46,7974 -48,5186 -48,1823 -42,6779 -41,6125 -46,1910
careful -46,2782 -44,6850 -47,6855 -40,9231 -41,9830 -46,5635
dishes 46,2362 45,7295 -47,1498 -42,3731 -39,1232 -47,1105
garage 47,9444 46,1793 48,3181 43,7147 -42,8897 47,2905
garbage -45,1676 -46,6940 -48,7402 -42,8103 -44,0448 -46,5308
gas -48,3946 -48,7401 -50,6255 -42,3801 -42,4610 -47,8951
marvelously -44,6992 -45,1125 -49,1819 -42,9258 -41,2805 -45,4753
overalls -45,4499 -45,3738 -47,4975 -42,3411 -41,3559 -45,2957
peanut oil -43,9995 -42,8882 -49,5843 -41,2922 -43,1268 -45,1465
people 46,2911 44,9856 49,7136 -41,1905 43,8417 -46,9808
perfume -45,9718 -46,5557 48,6443 -42,1279 -41,2865 -46,8356
poor -45,7554 -47,0415 -47,8990 -41,5991 -45,2124 -46,9355
popularity -43,1398 -45,0395 -49,3920 -41,0887 -44,2206 -45,6133
potatoes -44,5759 45,4149 -49,1967 -40,3603 -41,5986 45,2533
pretty in autumn | -46,2545 -46,1274 -49,2585 -41,3441 43,0187 -45,9781
promote birth | -44,1549 45,1902 48,5320 -41,6654 -44,4945 -42,0245
control

real people 46,5607 45,4988 -49,0877 -41,9045 -43,9433 46,0541
study -46,0623 -46,1443 -47,8382 -41,6592 -44,3164 -47,2737
sugar -45,8020 -47,2155 -44,3188 -43,2839 -43,9159 -46,1539
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Tabulka B.2: Vysledky rozpoznavani pro slovnik ¢imit words s nahravkami z vlastni databéze,
mluvéi K1, vyhodnoceni pro vSechny modely

model / nahravka bonfire peanut oil sugar potatoes dishes promote
birth
control

back -41,6034 -46,6626 -48,7631 -42,0321 -46,4413 -47,6694
beautiful -40,3464 -42,4638 -47,6502 -40,8503 -44,5632 -45,6713
before frost -40,1053 -45,1859 -49,2485 -41,0099 -43,8180 -45,8107
bleachers -40,7851 -44,8836 -48,3093 -39,6939 -42,0153 -46,9200
blouses -39,5849 -44,7881 -48,2257 -40,1949 -42,0831 -47,2427
blow -40,8964 -44,5840 -48,3990 -42,5743 -47,0098 -46,8958
bonfire -39,0163 -44,8945 -48,4244 -41,2450 -46,6952 -45,9585
business mergers -40,2144 -45,1686 -47,3778 -39,6711 -42,6341 -45,7313
careful -41,8498 -44,3849 -48,0398 -41,5305 -46,8783 -46,9083
dishes -41,1552 -45,4779 -46,7857 -40,0736 -40,9992 -47,1624
garage -41,3936 -45,4222 -48,0426 -41,8608 -44,3435 -47,1291
garbage -40,8350 -45,1910 -48,2871 -41,5823 -45,1570 -46,3507
gas -41,6001 -46,2779 -48,3642 -40,0179 -43,4291 -47,3481
marvelously -40,2017 -43,9342 -47,8450 -40,7938 -44,2095 -44,8401
overalls -41,2444 -43,9322 -48,3222 -41,5100 -43,2464 -45,4893
peanut oil -41,3065 -41,5985 -47,9605 -40,5579 -45,1534 -45,0850
people -41,3422 -42,7387 -48,5629 -41,0078 -45,8092 -46,9536
perfume -40,8775 -45,0988 -47,9870 -40,3870 -46,3546 -46,9579
poor -41,1517 -45,6824 -49,0268 -41,7009 -46,7230 -47,0496
popularity -40,1340 -43,9238 -48,4481 -41,0048 -44,5844 -46,4355
potatoes -41,0039 -44,8529 -48,3206 -39,5260 -42,6990 -45,4431
pretty in autumn -40,7853 -43,6581 -47,6071 -39,8387 -44,9611 -45,3427
promote birth -40,2680 -43,8817 -48,3434 -41,4056 -46,4356 -42,3245
control

real people -40,8251 -42,7596 -48,3559 -40,9009 -45,0258 -45,1109
study -40,8960 -45,7670 -46,9146 -40,7840 -44,3499 -46,7063
sugar -41,5105 -46,0102 -45,4133 -40,9826 -44,2114 -46,0624

Tabulka B.3: Vysledky rozpoznévani pro slovnik timit words s nahravkami z vlastni databéze,
mluvéi J1, vyhodnoceni pro vSechny modely

model / nahravka bonfire peanut oil sugar potatoes dishes promote
birth
control

back -42,2334 -47,9488 -38,0083 -47,5127 -46,6893 -48,1476
beautiful -41,2961 -43,6952 -37,9258 -44,1429 -44,7571 -46,3106
before frost -40,0563 -46,3753 -37,9258 -46,8999 -46,1655 -46,9542
bleachers -41,1215 -45,8079 -38,2960 -44,5796 -41,7117 -47,4310
blouses -41,1516 -45,9152 -37,5090 -45,0022 -44,0472 -47,3716
blow -41,9795 -45,9996 -37,7830 -46,1516 -47,6184 -47,2173
bonfire -38,7524 -46,7906 -37,6523 -46,3152 -47,0698 -46,3115
business mergers -40,4462 -45,1391 -37,7449 -44,2740 -42,7629 -46,1589
careful -42,3325 -44,9914 -37,5719 -46,3148 -47,0654 -47,2617
dishes -40,5848 -45,5776 -38,0909 -44,6048 -41,3678 -47,7115
garage -42,6211 -46,5834 -37,1655 -46,1872 -43,9560 -47,5439
garbage -42,0401 -45,8821 -37,4544 -45,1758 -44,1481 -47,0308
gas -42,4110 -47,3334 -37,5148 -46,2431 -44,8166 -47,7157
marvelously -40,3889 -45,3332 -37,6693 -45,5126 -45,4029 -45,0539
overalls -41,3517 -45,1689 -37,4631 -44,7421 -45,2102 -45,9646
peanut oil -40,2803 -42,5405 -37,9554 -43,8525 -45,4162 -45,7917
people -42,3385 -44,2311 -37,8776 -44,1728 -45,4021 -47,1655
perfume -41,5544 -44,6769 -37,8567 -44,6911 -46,1290 -46,7834
poor -42,1557 -46,5529 -38,1966 -46,1582 -47,4738 -47,2597
popularity -41,4831 -44,7714 -37,8132 -44,5654 -45,3914 -46,8435
potatoes -41,6339 -45,5781 -38,2670 -41,4276 -43,4836 -46,6540
pretty in autumn -41,3526 -44,6056 -38,0885 -43,9984 -45,2457 -45,7832
promote birth -40,9497 -45,3402 -38,3023 -44,5082 -46,8286 -43,8891
control

real people -42,6481 -43,9553 -37,8711 -44,3047 -45,0266 -46,2625
study -42,0111 -45,7649 -37,8444 -45,1332 -44,7512 -47,5607
sugar -42,1797 -46,6797 -37,0718 -46,4925 -44,9758 -47,2855
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Tabulka B.4: Vysledky rozpoznavani pro slovnik digits s nahravkami z vlastni databaze, mluvéi
K1, vyhodnoceni pro vSechny modely

model / nahravka one two five seven nine Zero

one -25,7884 23,0211 -30,5827 24,3794 -24,5289 -30,7841
two -26,6794 -23,0838 -31,2079 -25,0916 -25,2092 -30,2588
three -26,6049 -23,6402 -30,9045 -25,2026 -24,3962 -30,9658
four -26,2351 -25,1871 -30,6270 -24,7460 -24,9380 -31,2339
five -26,4915 -24,9401 -30,4957 -24,9433 -24,8356 -31,1249
six -27,5650 -23,4732 -31,5814 -24,3891 -25,6000 -30,9649
seven -26,2191 -23,6399 -30,5538 -23,9018 -24,5993 -30,5050
eight -27,4469 -23,8822 -31,4490 25,0605 25,1551 31,2238
nine -25,9013 -23,8514 -30,1539 -24,4417 -23,9913 -30,5577
zero -26,6800 -23,4860 -30,9769 -24,4348 -25,0786 -29,8856

Tabulka B.5: Vysledky rozpoznavani pro slovnik digits s nahrdvkami z vlastni databaze, mluvéi
J1, vyhodnoceni pro vSechny modely

model / nahravka one two five seven nine Zero

one -25,7884 -23,9211 -30,5827 -24,3794 -24,5289 -30,7841
two -26,6794 -23,0838 -31,2079 -25,0916 -25,2092 -30,2588
three -26,6049 -23,6402 -30,9045 -25,2026 -24,3962 -30,9658
four -26,2351 -25,1871 -30,6270 -24,7460 -24,9380 -31,2339
five -26,4915 -24,9401 -30,4957 -24,9433 -24,8356 -31,1249
six -27,5650 -23,4732 -31,5814 -24,3891 -25,6000 -30,9649
seven -26,2191 -23,6399 -30,5538 -23,9018 -24,5993 -30,5050
eight -27,4469 -23,8822 -31,4490 -25,0605 -25,1551 -31,2238
nine -25,9013 -23,8514 -30,1539 -24,4417 -23,9913 -30,5577
zero -26,6800 -23,4860 -30,9769 -24,4348 -25,0786 -29,8856

Tabulka B.6: Vysledky rozpoznavani pro slovnik cislovky s nahravkami z databaze SPEECON,
vSechny modely a signaly

model / nahravka | nula jedna dva tri ctyri pet sest sedm osm devet
nula -35,6468 -40,0210 -35,7165 -44,6011 -41,3047 -31,8498 -37,0650 -36,8973 -39,0226 -36,6444
jedna -37,5799 -37,1355 -36,1877 -43,8123 -38,8927 -29,4957 -36,0570 -35,5042 -40,8338 -36,5360
dva -36,9249 -39,0208 -35,6863  -46,2862 -41,5592 -33,0019 -37,3342 -37,0835 -41,7575 -36,6559
tri -39,1970 -43,1102 -45,7339 -37,5374  -37,4756 -30,7179 -34,7289 -35,8352 -38,4808 -37,2385
ctyri -39,2850 -43,1106 -45,7552 -37,8162 -34,6624 -30,7639 -35,0637 -35,7319 -38,6878 -37,3593
pet -38,0749 -41,0407 -42,3564 -43,5337 -38,3052 -28,5476  -35,4022 -35,6938 -40,5619 -35,4169
sest -39,1806 -42,9870 -43,6504 -42,4355 -38,9403 -31,1440 -32,3088 -35,6902 -39,0412 -36,7635
sedm -37,1581 -39,3302 -40,2775 -42,4557 -39,1417 -31,7355 -35,0652 -33,8497  -39,4493 -37,2370
osm -37,6000 -41,4483 -40,0288 -43,8477 -41,2418 -32,2164 -36,4210 -35,2073 -36,2872  -38,9137
devet -37,3810 -40,0450 -39,4397 -44,0067 -38,6439 -29,0278 -35,9191 -35,5394 -39,9574 -33,5529
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