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Abstrakt

Tato prace se zabyva implementaci jednoduchého rozpoznavace rec¢i na bazi TANDEM
architektury pomoci volné dostupnych, sSiroce pouzivanych nastroji HTK. Cilem je
zmapovat, jaké typy priznakovych vektorit TANDEM architektury prinaseji zlepseni
uspésnosti klasifikace oproti standartnim priznakovym vektorim (napiiklad melovskym
kepstralnim koeficienttim). Pro splnéni tohoto cile je nutné nejprve vypocist mel-spektra
akustickych signalt. Z nich lze vypocitat jak melovské kepstralni koeficienty, tak TRAPs
priznaky. TRAPs priznaky se dale mapuji pomoci umélé neuronové sité na pravdépo-
dobnosti vyskytu jednotlivych fonémii. Tyto pravdépodobnosti se po zlogaritmovani a
KLT spoji z melovskymi kepstralnim koeficienty v priznakovy vektor TANDEM archi-
tektury. Témito priznaky se nasledné pretrénovavaji skryté Markovovy modely. Nejvyssi
uspésnosti bylo dosazeno pti pouziti priznakového vektoru KLT melovskych kepstralnich
koeficienti s delta a delta-delta priznaky. Méné tspésny byl priznakovy vektor slozeny
z KLT jednotlivych derivaci kepstralnich koeficientii a KLT logaritmovanych aposteri-

ornich pravdépodobnosti neuronové sité s prumérnou uspésnosti klasifikace 82 %.
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Abstract

This paper deals with implementation of simple speech recognizer based on TANDEM
architecture by using free, widely spread tool HTK. The main goal is to explore which
types of TANDEM architecture feature vectors improve the classification accuracy in
comparation with standard features (e.g. mel cepstral coeficient). To reach this objec-
tive, it is first necessary to calculate the mel-spectrum of acoustic signals. This spectrum
can be used to calculate mel kepstral coefficients and TRAPs features. TRAPs features
are transformed by artificial neural network to the posterior probabilites of the individual
phonemes. These probabilities are modified by using logarithm and KLT transformation.
Then these modified probabilites are combined with mel cepstral coefficients into the
feature vector of TANDEM architecture. The features are used to re-estimate Hidden
Markov Models. The highest accuracy was achieved for feature vector defined by KLT
mel cepstral coefficients with delta and delta-delta features. KLT of individual cepstral
coefficient derivation and KLT posteriors of artificial neural network feature vector was

less successful. The obtained average accuracy of classification for this vector was 82 %.
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1 Uvod

S mluvenou tedi se setkavame po cely zivot. Jedna se o nejptirozenéjsi zpiisob prenosu
informace mezi lidmi. Je pro nas natolik intuitivni, ze dokazeme bez problému sou-
bézné provadét i jinou ¢innost. Kromé toho k feci neni potteba zadnych pomtcek, nebo
specialnich znalosti.

Riizna vypocetni zafizeni dnes pracuji nepovsimnuté v nasi nejtésnéjsi blizkosti. Pro-
blém nastava v okamziku, kdy se zarizenim potiebujeme interagovat. I pro nejbanalnéjsi
operace musime takovému zafizeni vénovat nemalou pozornost. U jednoduchych operaci
se tak primo nabizi moznost pouzit hlasového rozhrani.

Rozpoznavani reci, kterou kazdy ¢lovék provadi automaticky a prakticky bez ndmahy,
je uloha pro stroje spjatda s Tfesenim velmi naroénych tloh. V pribéhu c¢asu vzniklo
mnoho nastroji jak pro vypocet priznaki, tak i jejich zpracovani. Standardné pou-
zivanym néstrojem je Fourierova transformace a jeji diskrétni varianta, nebot vétsina
priznakt pouzivanych v dnesnich technologiich rozpoznavani tec¢i vychazi z frekvencéni
charakteristiky akustického signalu. Kromé DFT je mozno spektrum odhadnout pomoci
linedrni prediktivni analyzy (LPC). Dalsi zpracovani muze vést ke statickym priznakum.
Ty je mozné doplnit o dynamické priznaky, které reprezentuji kontext a tim zvysuji
robustnost vektoru parametrii vic¢i sSumu. Priznaky pocitajici rovnou s kontextem lze
pripadné vypocitat pouzitim parametrizace uvazujici delsi ¢asovy tsek signalu.

Vypoctené priznaky jsou pak pouzity jako data pro klasifikaci. Klasifikdtory se ¢asto
spojuji do Tetézcti, kdy vystup z jednoho klasifikatoru slouzi, po ptipadné upravé vhod-
nou transformaci, jako vstupni priznaky dalstho klasifikdtoru. Existuje mnoho typu kla-
sifikdtorti. P rozpoznavani feci se jako velmi vhodné ukazaly klasifikatory na bazi
umélych neuronovych siti a skrytych Markovovych modelt.

Cilem prace je popsat a implementovat rozpoznavac tfe¢i na principu skrytych Mar-
kovovych modeli a TANDEM architektury. Priznakové vektory se v pripadé TANDEM
architektury skladaji z transformovanych aposteriornich pravdépodobnosti a akustic-
kych priznakt. Implementace bude probihat hlavné s pouzitim balicku nastroji HTK a
skriptovaciho jazyka Perl. Vysledkem by mél byt rozpoznava¢ jednoduchych prikazi.

Jedna kapitola bakalarské prace se vénuje vypoctu tecovych parametrii pro ucely
rozpoznavani. Pojednava o metodach vypoctu mel-spektra, MFCC a TRAPs priznakt

pouzivanych pro vypocet aposteriornich pravdépodobnosti. Popisuje metody vypoctu
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aposteriornich pravdépodobnosti pomoci ANN, jejich transformaci pro pouziti v pri-
znakovych vektorech TANDEM architektury a konecné spojeni akustickych priznakt
s transformovanymi aposteriornimi pravdépodobnostmi do vektoru priznaki TANDEM
architektury. Dalsi kapitola se zabyva metodami pouziti a implementaci HMM pro roz-
poznavani na urovni hlasek s pouzitim priznakovych vektor popsanych v predchazejici
kapitole. Nasleduje kapitola popisujici vlastni implementaci rozpoznavace nastroji HTK,
pfile_utils a jinymi. V experimentalni ¢asti prace je ukazana tispésnost riznych typi pri-
znakovych vektori TANDEM architektury. Celkové zhodnoceni je uvedeno v zavérecné

kapitole.



2 Parametrizace recCového signalu

Re¢ je akusticky signél a lze jej reprezentovat mnoha zptisoby. V ¢asové oblasti pomoci
casového pribéhu viny, ve frekvencéni oblasti pak spektrogramem. Problém pii rozpo-
znavani feci je v tom, ze kazdy signdl je origindlni. Rozdily v amplitudé i spektru se
projevuji nejen pri riznych mluvcich, ale i v pripadé jediného mluvcéiho. Obrazek 2.0.1
ukazuje dva signaly se stejnym obsahem namluvené jednim mluvéim. Byt byl kladen
diraz na stejné casovani, rozdily tu jsou, a to i v Casové oblasti a jak je vidét, tak i ve
slozce frekvenci.

Casovy pritbéh viny prvniho signalu

0 0.5 1 1.5 2 2.5
Casovy priibéh viny druhého signalu

0.2 ‘ ‘ ]
OF s
0.2+ i
—0. ! 1 | | )
0 0.5 1 1.5 2 2.5
Spektrogram prvniho signalu
1 s = F T ST i ——s —
0.5 -

02 04 06 08 1 12 14 16 18 2 22
Spektrogram druhého signalu x10%

o
o
T

02 04 06 08 1 12 14 16 18 2 22
x10%

Obrazek 2.0.1 Dvé promluvy slov "jedna dva t¥i ¢tyfi pét'v casové a frekvencni oblasti.

Hlavnim tcelem této prace je realizace rozpoznéavace feci. Pro tento kol je dilezité
nalézt takovou reprezentaci reci, kterd je vhodna k rozpoznavani na tirovni HMM. Tato
reprezentace by méla obsahovat co nejvice uzitecné informace, méla by minimalizovat
nepodstatné informace a variabilitu priznaki. Takovéto parametry, které se nasledné

pouzivaji pro rozpoznavani, se nazyvaji feCové priznaky (také parametry). Tato tloha se
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nazyva extrakce priznaki, front-end zpracovani, nebo parametrizace reci. Jejim tkolem
je najit takové parametry recového signalu, které se pro signaly pro jeden foném, resp.
hlasku, prilis nelisi a zaroven se co nejvice lisi mezi riznymi fonémy, ¢i hlaskami, tj.
zakladnimi subslovnimi akustickymi elementy kazdé promluvy. Foném je definovan jako
nejmensi lingvisticka jednotka schopna rozlisovat vyznamové jednotky. Naproti tomu
hlaska je akustickou realizaci fonému. Poéty hlasek se v riiznych jazycich lisi od 25 do
61. Cestina obsahuje 40 fonémil. [1]. S timto poc¢tem hlisek se bude dale pracovat v dalsi
¢asti této prace. Existuje mnoho riznych typt parametrizaci, které jsou optimalni pro
zpracovani za ruznych podminek. V préci jsou pouzivany dva typy priznakt vychéazejici
z vykonového mel-spektra. Jedna se o mel-frekvencéni kepstralni koeficienty a TRAPs
parametrizaci, tedy parametrizaci na bazi c¢asovych trajektorii. Vypocet téchto typt

priznakil je popsan v dalsich kapitolach.

2.1 Vypocet mel-spektra

Pred vypoctem samotného mel-spektra se provadi preemfaze, segmentace signalu, vaho-
vani okénkem a vypocet Fourierovy transformace. Tyto kroky, zobrazené ve schématu
2.1.1, jsou popsany v nasledujicich ¢astech.

signal mel-spektrum
(O—>{ preemfize —>{segmentace — vihovani 3 FFT —>{banka filtra )

Obrazek 2.1.1 Blokové schéma vypoctu mel-spektra.

2.1.1 Preemfaze

Recové tistroji zptisobuje u akustického signalu pokles amplitud spektréalnich slozek ve
vyssich frekvencich. Stejné tak lidsky sluch je na tyto vyssi frekvence méné citlivy. Utlum
signélu je ptiblizné -20 dB/dek od 100 Hz. Preemfaze zajistuje zesileni amplitud spekt-
ralnich slozek Tecového signalu s jejich vzrustajici frekvenci tak, aby doslo k vyrovnani
energetického spektra v celém pasmu.
Preemfaze je realizovana jako filtr predrazeny dalsimu zpracovani. Pokud se jedna
o analogovy filtr, musi mit frekvencni charakteristiku se ziskem +20 dB/dek zhruba
od 100 Hz. V pripadé, ze se preemfaze aplikuje na digitalizovany signal, pracuje podle
vztahu 2.1.1,
y[n] = z[n] — ax[n — 1] (2.1.1)

kde x[n] je vstupni vzorek, y[n| je vystupni vzorek v Case n a parametr « se voli z in-
tervalu 0.9 az 1 [1].



2.1 Vypocet mel-spektra

2.1.2 Segmentace signalu, vahovani oknem a FFT

Pro vypocet mel-spektra je treba provést segmentaci signalu. Ta vychazi z predpokladu,
ze TeC je v kratkych casovych tusecich kvazistacionarni. Délka takového mikrosegmentu
je typicky 10 ms. Tato doba vychéazi z dynamickych vlastnosti artikula¢nich orgdnti. Na
takovy usek je pak mozno uplatnit kratkodobou analyzu signalu. Pii té je ¢asto zadouci
potlacit vzorky zkraje tiseku. Z tohoto divodu se tisek vahuje Hammingovym oknem.
Aby bylo mozné u takto vihovaného signalu zachytit periodické vlastnosti znélych tsekt
signalu, je treba pouzit delsi casovy okamzik. Tato nutnost plyne z frekvencnich vlast-
nosti Hammingova okna. Segmentace signélu tedy probiha po tsecich oznacovanych jako
okno, pricemz toto okno se posouva o krok, ktery je casto roven délce mikrosegmentu.
Obrézek 2.1.2 ukazuje kus akustického signalu, vdhovaci Hammingovo okno a timto ok-

nem vahovany segment. Tento segment ma délku 25 ms a krok mezi segmenty je 10 ms.

1 | 1 | | 1 | 1

0 ) 10 15 20 . 25 30 35 40 45 50
Cas [ms]

Obrazek 2.1.2 Ukéazka segmentace signalu a vahovani Hammingovym oknem. Krok 10 ms,
okno 25 ms.

Po segmentaci a vahovani je mozno prevést signdl z casové oblasti do frekvencni.
K tomu slouzi Fourierova transformace. Diskrétni Fourierova transformace je dana vzta-
hem 2.1.2.

Slk] = ]:;01 s[n] exp (—jzﬁwkn) (2.1.2)

2.1.3 Banka melovskych filtri

Melovské spektrum se snazi kompenzovat nelinedarni vniméani frekvenci pomoci banky
trojuhelnikovych pasmovych filtrti s rozlozenim frekvenci v melovské frekvencni skale.

Tato skéla je nelinearni a je definovana pomoci vztahu 2.1.3.

Fin = 2595 logy, (1 + %) (2.1.3)
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Filtry jsou v melovské skale rovnomérné rozmisténé rovnoramenné trojuhelniky s ¢és-
tetnym prekryvem. Je mozno je rozlozit pres celé frekvenéni pasmo nebo je mozné je
omezit tak, aby nezabiraly frekvenc¢ni oblasti, kde se nepfenasi uzitecna energie signalu.
V linedrnim méfitku (napt. Hz) by filtry uz nebyly trojihelniky, nebot jejich strany by se
zdeformovaly transformaci do nelinearnich kiivek. Nicméné vétsinou se tyto pseudotroj-
thelniky aproximuji na trojuhelniky. Mozné rozlozeni takovych filtrti zobrazuje obréazek
2.1.3. Frekvence od 0 Hz po 8 kHz je pokryta 30 rovnoramennymi trojihelnikovymi filtry
v melovské nelinearni skale, které se castecné prekryvaji. Filtry jsou transformované a

aproximované do linearni skaly.

1 T T T T T T
'MUJ 0 5 -
N
0 | | | | | |
1 2 3 4 5 6 7 8
Frekvence [Hz] %10

Obrazek 2.1.3 Trojuhelnikové filtry v linedrni skale.

Koeficienty FT vypocteny v predchazejicich krocich jsou nasobeny odpovidajicim zis-
kem filtru a vysledky jsou pro prislusné filtry sec¢teny. Vysledkem jsou vykony v jednot-

livych frekvenc¢nich pasmech.

2.2 Melovské kepstralni koeficienty
Redlné kepstrum je definovano podle vztahu 2.2.1.
C =IDFT {In|DFT(z)|} (2.2.1)

Melovské kepstralni koeficienty reprezentuji kratkodobé vykonové spektrum. Na roz-
dil od TRAPs neobsahuji informaci o kontextu signalu. Priznakovy vektor je vypocitan
s pouzitim hodnot mel-spektra pro jediny segment signalu. Tyto hodnoty jsou zloga-
ritmovany a nasledné transformovany pomoci IDFT. Vzhledem k tomu, ze vykonové
mel-spektrum je realné a symetrické, IDFT se redukuje na DCT. Vypocet je pak dan
vztahem 2.2.2; kde y,,(7) je vykon v i-tém pasmu, M* je pocet pasem banky filtra a M

je pocet melovskych kepstralnich koeficienti.

' 1
Lj* (z - 5)} kde j = 0,1,..., M (2.2.2)

. M* .
nJ) = 2 log yn(i) cos |

DCT koncentruje energii signalu na nizkych frekvencich. Proto je mozné volit M vyrazné
mensi, nez je pocet pasem banky filtri. Obvykle se uvazuje prvnich 10 az 13. Diky

absenci informace o kontextu neni MFCC prilis robustni a snadno dojde ke znehodnoceni
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priznaki Sumem. Tento efekt lze do jisté miry potlacit pridanim delta a delta-delta
koeficientti, které vzniknou derivaci ptiznakii. Délka priznakového vektoru se v tom
pripadé ztrojnasobi. Schematicky nakres vypoctu MFCC spolu s delta a delta-delta

koeficienty naznacuje obrazek 2.2.1.

>

h

vykony v pasmec

L L L L L L L L L L L D DL D D D B D D B B B B B | >
Pasmové vykonové spektrum

Logaritmické vykonové spektrum

DCT

Melovské kepstrum
>» MFCC (statické)

Al A MFCC (dynamické)

E AA MFCC (akceleracni)

Obrazek 2.2.1 Vypocet MFCC z banky melovskych filtri

2.3 TRAP priznaky

TRAPs priznaky stejné jako MFCC vychazeji z mel-spektra. Na misto néj vsak uvazuji
i kontext. Priznaky se pocitaji z vystupu jednoho pasmového filtru. Kontext zde zajis-
tuje pouziti nékolika segmenti, jez tvori tzv. trajektorii o celkové délce casto az jedné
vteriny. Je zfejmé, ze takto dlouha trajektorie obsahuje informace i o okolnich fonémech,
a ne jen o tom, jez je ve stfedu trajektorie. Z tohoto divodu se provadi dekorelace a
vahovani celé trajektorie Hammingovym oknem. Z hodnot vypoctenych DCT je vybrano
néekolik prvnich a ty tvori priznaky pro jedno pasmo vykonového mel-spektra. Vypoctem
priznakil pro vSechna pasma s danym stfedovym segmentem a jejich spojenim vznikne

priznakovy vektor. Cely postup schematicky zobrazuje obrazek 2.3.1.
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ny

T T KR T T 1T rr 1 AT T T T 1T rrrrrrrrrrrrrr 11111171 )

$ Casova trajektorie

¢ Vahovand casova trajektorie

DCT

¢ Reprezentace casové trajektorie pomoci DCT

=

¢ Komprimovana reprezentace

Priznaky pro jedno pasmo

Obrazek 2.3.1 Vypocet TRAPs pro jedno pasmo z banky melovskych filtri

2.4 Pravdépodobnostni priznaky

Z TRAPs priznakt je pro dalsi zpracovani potieba ziskat pravdépodobnost prislusnosti
vektoru parametru k hlaskdm (pravdépodobnostni priznaky). Toto je tloha predstavu-
jici nelinedrni mapovani. Je velmi vhodné ji realizovat pomoci umélych neuronovych siti.
Pti pouziti funkce softmaz na vystupu ANN, jsou vystupem primo pravdépodobnostni
priznaky. Za ucelem zvysSeni tspésnosti dalsi klasifikace se tyto priznaky po vhodné
transformaci mohou zahrnout do nového priznakového vektoru, slozeného z téchto trans-

formovanych pravdépodobnosti a klasickych priznak.

2.4.1 Mapujici MLP sit

Umeélé neuronové sité se zakladaji na principu fungovani biologickych neurdlnich siti.
Snazi se je matematicky popsat a tuto teorii nasledné aplikovat. Zakladni prvek neuro-
novych siti, at uz téch umelych, nebo biologickych je neuronova bunka - neuron.
Existuje tak mnoho matematickych popisti neuront, lisicich se v pouzivanych mate-
matickych funkcich a slozitosti modelu. Nejrozsitenéjsi model neuronu je tzv. formalni
neuron (nebo téz McCulloch-Pitttv neuron, podle svych autorti) s vice vstupy a jedinym

vystupem. Tento neuron se stejné jako vétsina modela sklada z obvodové funkce a akti-
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vacni funkce. Obvodova funkce urcuje jakym zptisobem se vstupni parametry kombinuji
uvnitt neuronu. Aktivacéni funkce pak urcuje transformacni vztah mezi vstupy neuronu a
jeho vystupem. Jednd se o prenosovou funkci [4]. Obvodové funkce formalniho neuronu
je dana vztahem 2.4.1, kde x; jsou vstupni parametry, w; jsou vahy jednotlivych vstupi

a O je aktivacéni prah. Pocet vstupnich parametri je n.
i=1

Vysledkem obvodové funkce je aktivacni potencidl neuronu na ktery se nasledné aplikuje

aktivacni funkce. Vystup neuronu je tedy dan vztahem 2.4.2.

y=9(y) (2.4.2)

Aktivacni funkce mize mit mnoho predpisi. Nejcastéji se pouziva sigmoida, tanh, nebo

skokovd funkce. Princip forméalniho neuronu zobrazuje obrazek 2.4.1.

Obrazek 2.4.1 Naikres formalniho neuronu

Mozné aplikace samotného neuronu jsou velice omezené, a proto se spojuji do vice
¢i méné slozitych siti. Neuronové sité mohou mit vice vrstev s riznymi pocty a typy
neuronil. Zakladni struktura je vsak vétsinou stejna. Vstupni vrstva neuront obsahuje
vzdy jeden neuron s jednim vstupem pro kazdy priznak. Tato vrstva provadi linearni
transformaci priznakta. Nasleduje jedna, nebo nékolik skrytych vrstev, kde do kazdého
neuronu vstupuji vystupy vSech neuronii vrstvy predchazejici. Jako posledni je vystupni
vrstva, kterd upravuje hodnoty vystupniho vektoru do pozadované podoby. Napriklad
v pripadé pouziti ANN k vypoctu aposteriornich pravdépodobnosti se pouziva funkce
softmax, ktera soucet vystupnich hodnot normuje na jednotku. Schematicky nakres tii-
vrstvé umélé neuronové sité zobrazuje obrazek 2.4.1.

Aby byla neuronova sit schopna spravné fungovat, je tfeba ji natrénovat a tim nastavit
vstupni vahy a prah kazdého neuronu. Trénovani se provadi standardné tak, ze se na
vstup sité prilozi trénovaci data a vystup sité se porovnava s oc¢ekavanym vystupem.
Pomoci riznych algoritmu se nastavuji hodnoty kazdého neuronu, dokud se vystup sité

nepriblizi pozadované hodnoté s pozadovanou maximalni odchylkou. Tomuto zptsobu
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skryta vrstva

vystupni vrstva

Obrazek 2.4.2 Nakres trivrstvé neuronové sité

trénovani se 1ika uceni s ucitelem. Jako algoritmus nastavujici vahy a prah se vétsinou
pouziva algoritmus zpétného siteni chyby.

Vypocet pravdépodobnostnich ptiznak neni soucasti této prace. Pro experimenty
byla pouzita data z paralelné fesené bakalarské prace Jirtho Fialy [12]. Jeho préce po-
skytla klicova data pro tuto praci, nebot experimenty, s konfiguraci ANN, za ucelem
dosazeni optimalnich priznakt pro pouziti v TANDEM architektufe a zaroven jejich

aplikace, jsou nad ramec jedné bakalarské prace.

2.5 TANDEM priznaky

TANDEM architektura pouziva specialni typ ptriznakovych vektort. Jeden ze zdkladnich
typl vznika spojenim MFCC priznaki a transformovanych pravdépodobnostnich pii-
znakt. Transformace pravdépodobnostnich priznakit musi zajistit gaussovské rozdéleni
priznaki a jejich dekorelaci. Gaussovské rozdéleni ziskaji po zlogaritmovani a dekorelaci
zajistuje KLT. Postup vypoc¢tu priznakta pro TANDEM architekturu zobrazuje nakres
2.5.1.

signal

@w@ & S —>» MFCC > §

§ &S L Ayl

& &8 A > -
SEEAP - : AN B
O——>{banka mel. filtrt A > 3
E

\§

>

&

—>» TRAPs > ANN > In = KLT =

Obrazek 2.5.1 Postup vypoctu priznaka pouzivanych v zakladni TANDEM architekture
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2.5.1 Metoda hlavnich komponent

Metoda hlavnich komponent se nékdy nazyva Karhunenova-Loeveova transformace (KLT).
Jedna se o transformaci, jez hleda sméry nejvétsiho rozptylu vstupnich dat. To znamena,
ze je prizpusobena primo dattim pro néz byla vypoctena, na rozdil od naptiklad DCT.

Tato transformace slouzi k dekorelaci a kompresi dat. Transformace je ddna vztahem:

Y =V-.X, (2.5.1)
kde:
1 v1[1, n] )
y=| ", v-= vQ[l_’n] a X=| 1. (2.5.2)
y;n vm[.l,n] a:n

Vektor Y je vystupnim vektorem s redukovanou dimenzi m. Vektor X je vstupnim
vektorem s dimenzi n. Matice V je transformacni matice, v fadcich obsahujici vlastni
vektory o dimenzi shodné se vstupnim vektorem. Téchto vektori je n. Snizeni dimenze
se provadi odebranim vlastnich vektorti v matici V na pocet pozadovanych vystupnich
dimenzi m.

Pro vypocet KLT je dulezité aby data byla zarovnana na stied. Za timto ucelem se

vypocte stfedni hodnota
1 k
X = EZXZ-, (2.5.3)

kde k je pocet vstupnich vektori pouzitych pro vypocet KLT. Ta se nasledné od dat
odecte
X =x; —X. (2.5.4)

Tim jsou data vycentrovana. Dalsim krokem je vypocet kovarianéni matice z trénovaci

mnoziny podle vztahu

C, =

| =

k

> ORXT (2.5.5)

i=1

V dalsim kroku je tteba vypocitat vlastni ¢isla a vlastni vektory. Pritom plati vztah
C,=VC,VT, (2.5.6)

kde C, je diagonalni matice obsahujici vlastni ¢isla. Sefadi-1i se vlastni vektory v matici
V podle velikosti vlastnich ¢isel z matice C,, budou slozky matice Y sefazené podle
rozptylu. V tuto chvili, pokud neprobéhlo zkraceni vlastnich vektort v matici V, mé
matice X i Y stejné rozméry a matice V a C, jsou ¢tvercové. Vybérem vhodnych slozek

matice Y nebo tpravou matice V lze omezit pocet dimenzi.

11
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Vv

DCT je na datech nezavisla transformace. V ptipadé, ze neni k dispozici dostatecné
reprezentativni vzorek signalii pro vypocet KLT, dochéazi ke kresleni vysledkt pro data
vyraznéji odlisna od dat pouzitych pro vypocet KLT. Nicméné pomoci KLT lze dosah-
nout lepsiho kompresniho poméru [2].

Ukazkovy priklad aplikace KLT zobrazuje obrazek 2.5.2. Na akustickych datech se
provede preemfaze, segmentace a vahovani Hammingovym oknem. Nasledné se vypocte
mel-spektrum 2.5.2 a). Na tato data se aplikuje TRAP parametrizace a jeji priznaky se
predaji ANN. Natrénovand ANN transformuje TRAP ptiznaky v aposteriorni pravdeé-
podobnosti. Ty jsou zobrazeny na obréazku 2.5.2 b). Aposteriorni pravdépodobnosti se
zlogaritmuji, ¢imz ziskaji gaussovské rozdéleni (obrazek 2.5.2 ¢). Nésleduje KLT. Data
po KLT se zmensenou dimenzi ukazuje obrazek 2.5.2 d). Je vidét, Ze nejvice informace je
na nejnizsich koeficientech KLT, tedy na vektorech s nejvyssim rozptylem dat. Tato data
maji Gaussovské rozlozeni a jsou dekorelovana. Po spojeni s MFCC vzniknou priznaky

TANDEM architektury, které se pouzivaji v rozpoznavaci zalozeném na HMM.

12
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3 Rozpoznavani na bazi HMM

Klasifikace ma za 1kol z vhodné zvolenych piiznakti fecového signélu extrahovat obsah.
Existuje mnoho metod klasifikace. Velmi pouzivané jsou zminované umélé neuronové sité
a v posledni dobé rozpoznavace zalozené na skrytych Markovovych modelech (HMM).

HMM pouziva i priznaky zalozené na TANDEM architekture. Tou se zabyva i tato prace.

3.1 Skryté Markovovy modely (HMM)

Tato technika je dnes nejrozsitenéjsim zpiisobem konstrukce rozpoznavaci. Je zalozena
na statistickych modelech rozpoznavanych jednotek. Pritom vychazi z myslenky, ze se
ptiznakové vektory, prislusejici jedné rozpoznavané jednotce, shlukuji (jejich vzajemna
vzdalenost je mald). Tento princip vyuzivaji i rozpoznavace zalozené na metodé dy-
namického borceni casové osy (DTW), kdy se neznamy signal porovnava se zndmymi
referencnimi vzory v prostoru vzdélenosti (mize se jednat napriklad o eukleidovskou
vzdélenost mezi vektory parametri). Vzhledem k tomu, ze DTW porovnava signal se
vsemi referencemi, ani pri pouziti optimalizované metody DTW neni mozné realizo-
vat prilis rozsahlé rozpoznavace, nemluvé o neprekonatelnych problémech pii rozpozna-
vani spojité rec¢i. Naproti tomu HMM nahrazuje jednotlivé vzory statistickym modelem,
vzniklym pomoci zprimérovani velkého mnozstvi promluv.

Zakladem modelu je koneény automat, jehoz stavy jsou propojeny do primé posloup-
nosti (levopravy model). Pétistavovy levopravy model s moznymi preskoky obstav a

tfemi emitujicimi stavy ukazuje obrazek 3.1.1.

Obrazek 3.1.1 Schéma levopravého pétistavového modelu

Lze tvrdit, ze Markoviv model se sklada z matice pravdépodobnosti prechodi A a

funkei b;(0), které nélezi kazdému emitujicimu stavu i.
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3.1.1 Matice pravdépodobnosti prechodii

a1 ay;p ... Qip
Qo1 Q22 ... Q2qp

A=| _ (3.1.1)
Ap1 Ap2 ... Qpp

Matice prechodii A reprezentuje pravdépodobnosti prechodu mezi jednotlivymi stavy.
Jeji obecny tvar ukazuje rovnice 3.1.1. Jelikoz se jedna o matici pravdépodobnosti, sou-
cet cisel na jednotlivych fadcich musi byt roven jednotce nebo nule. Pokud se jedna
o levopravy HMM, vSechny prvky pod hlavni diagonalou jsou nulové. Priklad matice pé-
tistavového levopravého modelu se tfemi emitujicimi stavy ukazuje rovnice 3.1.2. Model
definovany touto matici neméa preskoky, nebof prvky, jez jsou v obrazku 3.1.1 oznaceny

jako a3, asq a ass, jsou nulové.

01 0 0 0
0 06 04 0 0

A=10 0 06 04 0 (3.1.2)
0 0 0 07 03
00 0 0 0

3.1.2 Pravdépodobnostni funkce b;(0)

Funkce b;(0) jsou pravdépodobnostni funkce, které vyjadiuji hustotu pravdépodobnosti
jednotlivych klasifikovanych tfid ve stavovém prostoru O, obsahujicim vSechna mozna
pozorovani o. Vektory pozorovani predstavuji ptriznakové vektory. Tyto pravdépodob-
nostni funkce jsou nejcastéji reprezentovany pomoci gaussovské funkce. Jejich vyhodou
je, ze se daji reprezentovat pouze stfednimi hodnotami a rozptyly, které lze ziskat z tréno-
vacich dat. Obecny predpis n-rozmérné gaussovské funkce s obecnou kovarianéni matici

ukazuje rovnice 3.1.3.

1

L5 TC Yo = u:
m'exp (‘5 kz::l(o—m) C; Nz)) (3.1.3)

bZ(O) =

Pokud jsou data dekorelovana, kovarianéni matice je pak diagonalni a vztah lze zjedno-

dusit tak, jak ukazuje rovnice 3.1.4.

bi(0) = ——oxp <—% 3 M) (3.1.4)

(271')” kﬁl O-i2k k=1 Oik
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3.1 Skryté Markovovy modely (HMM)

Smési (Mixtures)

Aproximace rozlozeni trénovacich dat pomoci jednoduchych gaussovskych funkei nemusi
dostatecné pokryt variabilitu ptiznaku. Z tohoto divodu se ¢asto pridavaji smési (ang-
licky mixtures). V tu chvili se funkce b stava linearni kombinaci nékolika gaussovskych

funkci, vysledny vztah zobrazuje rovnice 3.1.5.

bi(0) = mi Cm ! - exp <—% 3 M) (3.1.5)

A\ ' 2 k=1 mk
( 7T) ]}:[1 Ok

3.1.3 Vypocet pravdépodobnosti priichodu HMM

a22 ass om

t

01 O 03 04 Oj O¢ O7

Obrazek 3.1.2 Priklad funkce HMM s prislusnosti pfiznakovych vektoru

Vysvétleni funkce HMM bude nejlepsi provést na prikladé. Zakladem je pétistavovy
model ¢ se tfemi emitujicimi stavy tak, jak je zobrazen na obrazku 3.1.2. Matice A pak
muze vypadat tak, jak je naznaceno ve vztahu 3.1.2. Mnozina priznakovych vektori O
se sklada ze sedmi pozorovani oy, 09, . .. 07. Nejpravdépodobnéjsi emise S téchto vektor
pro tento model mize byt nasledujici:

® 0y, 0y - stav 2

® 03, 04, O5 - stav 3

® 0g, 07 - stav 4

Celkova pravdépodobnost emise této posloupnosti je vypoctena podle vztahu 3.1.6.
P(O, S‘(I)) = a1262(01)a2262(02)a2363(03)a33b3(04)a33b3(05)a34b4(06)a44b4(07) (316)

Ve skutecnosti je zndma pouze pozorovand posloupnost O. Nejpravdépodobnéjsi emise
S ={s(0),s(1),...,s(T+1)} je skrytd. Podminéna pravdépodobnost P(O|®) proto musi
byt vypoctena sumaci ptres vsechny mozné posloupnosti stavi S. V obecném pripadé
plati vztah 3.1.7.

P(O|®) =X P(O,5|®) =
5
= XS:as(0)8(1)bs(1)(01)as(1)s(2)bs(2)(02) -5 (07)as(r)s(r 1) = (3.1.7)

T
= %: A5(0)s(1) tl:[1 bs(t) (01) @s(t)s(t-+1)
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Je uvazovan s(0) jako vstupni neemitujici stav modelu a s(T'+ 1) jako vystupni neemi-

tujici stav modelu [1].

P¥imy vypocet

Piimy vypocet P(O|®) podle vztahu 3.1.7 je vypocetné velmi ndro¢ny a Casto neprove-
ditelny. Je totiz potieba provést 2I'NT vypocétti ndsobeni, kde N je pocet stavii modelu
a T je pocet ptriznakovych vektorii O. Je jasné, ze tento pristup se pro vétsi pocet prizna-
kovych vektori rychle dostane nad vypocetni moznosti jakychkoliv pocitaci. Mnohem

efektivnéjsim zpusobem vypoctu pravdépodobnosti P(O, ®) je tzv. dopredny a zpétny

iterativni algoritmus (anglicky forward-backward procedure).

Dopredny a zpétny iterativni algoritmus

Algoritmus forward-backward vyzaduje na rozdil od primého vypoctu priblizné pouze
N2T vypoctl nasobeni.

Pri vypoctu dopredu, je definovana sdruzena pravdépodobnost «;(t). To je pravde-
podobnost pozorovani prvnich ¢ priznakovych vektora {010, ...0;} a ptfipadu, ze v ¢ase

t se model nachéazi ve stavu s; za podminky daného modelu ®. Plati vztah 3.1.8.
a;j(t) = P(0103...0, 5(t) = 5;|D) (3.1.8)

Hodnoty «;(t) lze spocitat rekurzivné. Za podminky, ze pouzijeme model, jez méa prvni
a posledni stav neemitujici, plati nasledujici postup:

e Inicializace

a1 = 1
‘ (3.1.9)
a;(1) = ay;bj(o;) prol<j<N
e Rekurze prot =2,3,..., T
a;(t) = lz a;(t — )a”] bj(o;) prol<j<N (3.1.10)

Nakres principu vypoctu jednoho koeficientu a ukazuje obrazek 3.1.3 zvyraznény
¢ervenou barvou. Tecka ukazuje pouzité funkce b;(0).

e Vysledna pravdépodobnost
N-1
P(O|®) = > a;(t — Dasn (3.1.11)
=2
Pri vypoctu odzadu, je definovana pravdépodobnost 3;(t). To je pravdépodobnost po-

zorovani poslednich T'— ¢ ptiznakovych vektori {0;y1 0442 ... o7} za podminky daného

modelu @, jez je v case t ve stavu s;. Plati vztah 3.1.12.
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3.1 Skryté Markovovy modely (HMM)

B](t) = P(Ot+10t+2 e OT|S(t) = Sj, (I)) (3112)
Hodnoty 5;(t) lze spocitat rekurzivné. Za podminek shodnych s pfedchazejicimi, plati
nasledujici postup:

e Inicializace

Bi(T)=ajn prol<j<N (3.1.13)
e Rekurze prot =T-1, ..., 1
N—2 .
i=2

Nakres principu vypoctu jednoho koeficientu g ukazuje obrazek 3.1.3 zvyraznény
modrou barvou. Tecka ukazuje pouzité funkce b;(0).

e Vysledna pravdépodobnost

O‘(I) Z alz {3 01 62 ) (3115)

smer vypoctu

stavy HMM

- (0] 09 04 03 (014 Og O3 -
priznakové vektory

Obrazek 3.1.3 Tlustrace jedné iterace forward-backward algoritmu

Vysledna pravdépodobnost muze byt také vypoctena s pouzitim koeficienti «;(t) a
Bi(t) podle vztahu 3.1.16.

POI®) = S as()Bi(t) prol<t<T (3.1.16)
=2

Je tfeba zminit, ze vypocet forward-backward algoritmu vede obvykle k numerickému

podteceni. Problém lze odstranit naptiklad pouzitim logaritma pravdépodobnosti.
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3 Rozpoznavani na bazi HMM

Viterbitiv algoritmus

Pri pouziti dopfedného a zpétného iterativniho algoritmu jsou ve vysledném vztahu
zahrnuty pravdépodobnosti vsech moznych cest délky T pro pozorovanou posloupnost
priznakovych vektort O. Vypocet lze jesté zrychlit pokud se spokojime s aproximovanou
podminénou pravdépodobnosti Ps(O|®), jako nejpravdépodobnéjsi posloupnosti stavi.

Tato pravdépodobnost jde napsat podle vztahu 3.1.17.

T
Ps<0‘q)) = mgx P(O, S‘(I)) = Il’ng as(o)s(l) H bs(t)(ot)as(t)s(Hl) (3117)

t=1

Pro odvozeni algoritmu definujeme pro ¢aste¢nou posloupnost stavii {o; ...0;} pro-

ménnou ¢;(t), jako pravdépodobnost maximalné pravdépodobné posloupnosti stavi
s(1), s(2), .... s(t) = s; podle vztahu 3.1.18.

©;(t) = (Umaé ) P(oy...0),5(1),5(2),...,s(t) = 5|P) (3.1.18)

Pro urc¢eni maximalné pravdépodobné posloupnosti stavii je potieba si pti dopredném
béhu algoritmu zapamatovat v kazdém casovém skoku ¢, z kterého stavu byla v ptred-
chozim iteracnim kroku vybrana maximélni hodnota. Z tohoto divodu zavedeme do
algoritmu dalsi proménnou ;(t), jiz vyuzijeme pfi zpétném trasovani k nalezeni hle-
dané posloupnosti stavii.

Viterbitiv algoritmus so do zna¢né miry podoba doptednému pritbéhu predeslého al-
goritmu. Sumace vypoctu je ovSem nahrazena hleddnim maxima. Iterativni ¢ast dopred-

ného algoritmu se tedy zméni tak, jak ukazuje vztah 3.1.19.

N—-1
a;(t) = bj(o;) > ai(t —1)ay
1=2
I (3.1.19)

aj(t) = bj(o,) , max  a;(t —1)ay

Celkovy algoritmus pak vypada nasledovné:
e Inicializace
(p](l) = aljbj(ol) pro j2 <j <N-1 (3120)
(1) =0 (3.1.21)

e Rekurze prot =2,3,...,Taj=2,..., N-1

p;(t) = bjlo)) max  [@i(t — 1)ay] (3.1.22)

geeey

0y(t) = arg_max[pi(t — Dag] (3.1.23)

=Ly
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3.1 Skryté Markovovy modely (HMM)

e Vyslednd pravdépodobnost Ps(O|®) a index ¢ maximélné pravdépodobného stavu

v Case t = T se rovna:

Ps(O|®) = . max [0i(T)a;n] (3.1.24)
i = arg . max [0i(T)a;N] (3.1.25)

Optimalni posloupnost stavi lze urcit zpétnym trasovanim funkce ¢;(t). Pro t =T —
1,...,1 1ze indexy hledanych stavi ur¢it ze vztahu 3.1.26. Pficemz je stanoveno, ze

proces za¢ind ve stavu s(0) = s; a konci ve stavu s(7'+ 1) = sy.
it =y, (t+ 1) (3.1.26)

Vypocet Viterbiova algoritmu podle predchéazejicich stavii miize také vést k podtecent,
proto se pri vypoctu obvykle pouzivaji logaritmy prechodovych a vystupnich pravdépo-
dobnosti [1].

3.1.4 Urceni parametrat HMM

Aby HMM dokézal spravné fungovat, je tieba ho natrénovat. Pfi trénovani se nastavuji
parametry prechodové matice A a funkce b(o). V pripadé, Ze jsou v trénovaci mnoziné

znamy piislusnosti ke staviim jednotlivych modeld, je mozné pouzit primou metodu.

P¥ima metoda

Pokud jsou znamé prislusnosti kazdého segmentu trénovacich dat ke staviim pouzitého
HMM, je mozné vypocist parametry gaussovskych funkei b(o) podle vztahu 3.1.27 a
3.1.28 a pravdépodobnosti prechodt podle vztaht 3.1.29 a 3.1.30, kde N; je pocet

vyskyti ve stavu ¢. Pritom uvazujeme levopravy model bez preskoki.

1 T
= > o;(t) (3.1.27)

t=1

o _ 1 2
o) = 7 > (0x(t) — ) (3.1.28)
=1
N; —1

i = — 3.1.29
o= (3..29)
Qi1 =1 —a;; (3.1.30)

21



3 Rozpoznavani na bazi HMM

Baum-Welchova reestimace

Predchazejici metoda potrebuje znat prislusnost stavi v celé databazi, to je vSak casto
prilis naroény pozadavek. Z toho diivodu je vhodnéjsi pouzit naptiklad Baumiv-Welchtv
reestimacni algoritmus, coz je specialni pripad EM algoritmu (Expectation-Maximization),
ktery pracuje na principu metody maximalni vérohodnosti (anglicky Maximum Likeli-
hood - ML).

Kritérium maximalni vérohodnosti predpoklada, ze je dan pravdépodobnostni model
P(x|®) s neznamymi parametry ®. Ukolem je tyto parametry ocenit pomoci trénovacich
dat xq, zo, ..., xy. Pfitom vyuziva princip dany Fisherovou funkei vérohodnosti. Ta je

definovana vztahem 3.1.31.

=z

F(xy,2z9,...,25|P) = H (| D) (3.1.31)

Hled4d se maximum této funkce pres neznamé parametry @ tak, jak ukazuje vztah

3.1.32. Ten se vétsinou logaritmuje na vztah 3.1.33.

N

b = argmgng(xn\Cb) (3.1.32)

$ = arg max Z log(P(z,|®)) (3.1.33)
n=1

Pro HMM lze tict, ze pomoci této metody jsou hledany optimalni hodnoty prvkia ma-
tice prechodu A, vahy c jednotlivych smési a parametry funkci b(o), které jsou v pripadé
uvazovani gaussovskych funkci reprezentovany strednimi hodnotami g a, v obecnéjsim
ptripadé, kovarian¢éni matici C. Muzeme psat ® = {A, ¢, u, C}. Podrobnéjsi popis EM
algoritmu je mozno nalézt v [1, kapitola 5.3.3, str. 211]. Baumutv-Welchiv reestimacni
algoritmus pak probiha podle nésledujicich krok:

1. Zvolime pocéatecni odhady parametrt ai; (1 < j < N), a;; (1 < i,j < N), an

(1 <i<N), Cjm, Hjp, & Cjm (1<j<N,1<m< M)kde M je pocet mixtures.

2. Provedeme pfitfazeni ai; = aij, Gjj = Qij, GiN = GiNy Cim = Cjmy MBjm = Hjmd

Cim = Cjn.

3. Pro kazdy pripad e, kdy e jsou data z trénovaci mnoziny FE, se spocitaji forward-

backward algoritmem pro t = 1,..., T, hodnoty P(O°|®) a v5(t):

P(O°|®) = NZ (3.1.34)

s (1) B (¢

%) = Fo7h) (3.1.35)
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3.1 Skryté Markovovy modely (HMM)

aproj=2,....N—lam=1,..., M:
1 e e
- Waljcjmbjm(ot)ﬂj(t) pro t =1
gm\*) = 1
(Oe|(1>) Z o (t — )aljcjmeM(Ot)ﬂe( ) prot > 2
4. Urc¢ime nové hodnoty parametri.
o= 5 prorp VA 1<j<N
al] E — Oe|q)) pro J
L 1 e e
Lo & bt g
a;j = IB 1 7 prol <i,7< N
% piors) 2w
E 1 .
_ 62::1 P(Oe|(I>) ai(Te) B (1) :
Ay = — T T prol <i< N
2:31 P(Oe|<1>) af (D)
E Te
> 2 V()
— __e=1t=1
CGm="& 1
X > 5()
e=1t=1
E T.
> X Ym(t)of
— _e=1t=1
Him = —F 1,
>3 s(t)
e=1t=1
E e
_ 2 2 Yim()(0F = f5,)(0F — Fj,)T
C]m _ e=1t=1

(3.1.36)

(3.1.37)

(3.1.38)

(3.1.39)

(3.1.40)

(3.1.41)

(3.1.42)

5. Pokrac¢ujeme bodem 2, dokud nedojde ke konvergenci. Pricemz test se provadi pred

pritazenim.

Pocatecni odhady parametri lze nastavit rtzné. Jednou z moznosti je tzv. plochy

start, kdy vSechny parametry startuji ze stejnych parametri, témi jsou typicky globalni

stfedni hodnoty a globalni kovarianc¢ni matice.

Algoritmy pro praci s HMM jsou jiz implementovany v balicku nastroju HTK.
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4 Implementace

Postupy popsané v predchozich kapitolach nebylo nutné implementovat. Vétsina potieb-
nych néastroju je dostupna volné a je standardné pouzivana i vyznamnymi vyzkumnymi
tymy. Existuje nékolik balickti na implementaci HMM. V této praci je pouzita imple-

mentace pomoci balicku HTK [10]. Pouzivané nastroje jsou popsany v nasledujici ¢ésti.

4.1 Nastroje pro parametrizaci
Pro vypocet ptiznaku byly pouzity nastroje HTK a Quicknet [11].

HCopy

HCopy je nastroj z balicku HTK a slouzi k vypoctu priznaki. Zatimco vstupni soubor
muze byt rizného typu, vystupni je vzdy typu htk, coz je standardni typ pro praci
s priznaky HTK balicku. HCopy dokaze vypocitat mnoho typi priznaki, véetné MFCC
s delta a delta-delta koeficienty. Vstupem muze byt jediny soubor nebo seznam sou-
borti ulozeny ve formatu scp, coz je textovy soubor obsahujici cesty k soubortim, s nimiz
chceme pracovat. Scp soubor pro HCopy obsahuje na radku cestu ke zdrojovému souboru
a cestu k cilovému souboru. Je vyhodné pouzit pro nastaveni HCopy konfiguracéni sou-
bor, ktery obsahuje pozadovana nastaveni. Priklad pouziti HCopy pro vypocet priznakt

ukazuje nasledujici prikaz:
HCopy -C mfcc_0_d_a_16k_2510_30.be.cfg -S train.speecon.CSO.htk.scp

Tento ptikaz bude pocitat, podle nastaveni uvedenych v konfigura¢nim souboru (prepi-
na¢ -C), se soubory definovanymi v scp souboru (prepina¢ -S). Podobu konfigura¢niho
souboru je mozno nalézt v dokumentaci k HTK (HTKbook).

pfile_kit

Tento néstroj realizuje KLT transformaci. Je soucasti balicku pfile utils. Coz je po-
mocny bali¢ek softwaru pro trénovani a klasifikaci pomoci vicevrstvych doprednych neu-
ronovych siti MLP. Pracuje se soubory ve formatu pfile, coz je standardni typ souboru
Quicknetu. Vlastnosti soubort pfile je, ze obsahuji celou davku signala v jednom sou-

boru. Lze pak s nimi pracovat bez nutnosti scp souborti. Bohuzel nastroje HTK s timto
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4 Implementace

formatem nedokazi pracovat. Vystupem pfile klt mize byt pouze transformacni matice,

nebo rovnou transformovand data, pricemz je mozno vybrat kolik a jaké priznaky bude

vystup obsahovat.

Prepinace:

-i soubor  Definice vstupniho souboru.

-0 soubor  Definice vystupniho souboru.

-os soubor Vystup transformacni matice.

-is soubor  Vstup transformacni matice. Pfi pouziti tohoto prepinace
pfile_ kIt nepocita transformacni matici, ale pouzije dodanou.

-a Urcuje v jakém formatu ma pracovat s transformacni matici.
(Pri ¢teni 1 zépisu.)

-fr rozsah  Rozsah priznakt vystupniho souboru. Pokud pozadujeme prv-
nich 10 priznakt, pouzijeme -fr 0:9.

-n Pri pouziti nenormuje vysledky transformace.

pfile_select

Tento nastroj je rovnéz soucasti balicku nastroju pfile utils a slouzi k praci s jednim

souborem, z néhoz vybira rozsah ptriznakt. Vysledek ulozi do vystupniho souboru.

Prepinace:
-i soubor  Definice vstupniho souboru.
-0 soubor Definice vystupniho souboru.
-fr rozsah Rozsah ptiznak vystupniho souboru. Pouziti stejné jako

pfile_merge

u pfile Kklt.

Pfile _merge, nastroj z balicku pfile utils, spojuje dva soubory s priznaky do jednoho.

Samoziejmé je mozné vybrat rozsah ptriznak u obou soubort.

Prepinace:
-il soubor  Definice prvniho vstupniho souboru.
-i2 soubor  Definice druhého vstupniho souboru.
-0 soubor  Definice vystupniho souboru.
-frl rozsah  Rozsah vybiranych ptriznakt z prvniho souboru. Pouziti stejné
jako u pfile_ klt.
-fr2 rozsah Rozsah vybiranych priznakd z druhého souboru. Pouziti
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4.2 Nastroje HTK pro trénovani a rozpoznavani

feacat

Feacat je nastroj, umoznujici konverzi mezi rozmanitymi typy souborti. Umoznuje spojo-
vat i rozdélovat soubory dané seznamem do/z jednoho souboru. Také umoznuje spocitat

nekteré zakladni transformace, jako naptiklad logaritmus.

Prepinace:

-i soubor Definice vstupniho souboru. (V pripadé jednosouborového
vstupu.)

-ip format Urcéeni forméatu vstupniho souboru. Zakladni nastaveni je
pfile.

-op format Urceni forméatu vystupniho souboru. Zékladni nastaveni je
pfile.

-0 soubor Definice vystupniho souboru (V pfipadé jednosouborového
vystupu.)

-1 soubor Definice seznamu vstupnich soubort v ptipadé, ze vstupem je
vice souborli. Seznamem je soubor typu scp.

-ol soubor Definice seznamu vystupnich soubort v pripadé, ze vystupem

je vice souborii. Seznamem je soubor typu scp.

-transform trans Pozadovand transformace.

V4 r

4.2 Nastroje HTK pro trénovani a rozpoznavani

HTK je rozsahly volné dostupny nastroj pro praci s HMM. Obsahuje mnoho néstroji,
ke kterym je k dispozici rozsdhly manudl HTKbook, ke stazeni na [10]. V této praci jsem

pouzil jen nékolik z mnoha nastroju.

HCompV

Tento néstroj pocita globélni sttedni hodnoty a kovariance. Je pouzit zejména pro inici-
alizaci parametri HMM pri tzv. plochém startu. Je dobré nastavit floor jako minimalni
hodnotu pocitanych hodnot. Toto nastaveni zabrani podteceni, nastavuje se prepinacem
-f. Kovariance jsou pocitany vzdy, ovsem pocitani stfednich hodnot musi byt vynuceno

prepinacem -m.

HERest

HERest slouzi k prepocitani parametra HMM, pomoci Baum-Welchovy reestimace. Pod-
poruje paralelizaci pti které spoc¢ita na castech trénovaci mnoziny tzv. akumuldtory, ze
kterych nasledné spocita nové parametry HMM. Vypocet akumuldtoru mize vypadat

napriklad takto:
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4 Implementace

HERest -p 3 -I speecon.phones_sil.mlf -t 250.0 150.0 1000.0
-S train.TANDEM.part3.scp -H hmmdefs -H macros -M models/hmm monophones_sil

Prepina¢ -p znaci, ze se jedna o tieti ¢ast paralelniho vypocétu. K vypoctu jsou pouzity
soubory uvedené u prepinace -S. Prah profezavani nastavuje prepinac¢ -t. MIf soubor
pouzity u prepinace -I obsahuje foneticky prepis trénovacich signal. Tento prepis smi
obsahovat pouze fonémy uvedené v souboru se seznamem fonéml monophones_sil.
Hmmdefs a macros obsahuji definici HMM pouzitého pii pretrénovani a prepinac¢ -M
nastavuje vystupni slozku pro prepocitané parametry (v tomto pripadé pouze akumu-
latory). Nésledujici prikaz pak vsechny akumuldtory spoji do nové definice HMM, které

ulozi do slozky definované prepinacem -M

HERest -p O -H hmmdefs -H macros -M models/hmm monophones_sil

models/hmm/*.acc

HHEd

Tento nastroj slouzi k manipulaci s HMM modely. Umozinuje je klonovat, spojovat stavy
i ménit strukturu. Pozadované zmény je tfeba definovat v konfiguracnim souboru hed.
Tyto soubory obsahuji transformacni pokyny pro nastroj HHEd. Jedna se o soubory se

specifickou syntaxi, ktera je popsand v HTKbook.

HParse

HParse slouzi k prekladu gramatiky z formétu extended Backus-Naur Form (EBNF)
do forméatu pouzivaného HTK. Vysledny soubor se pouziva jako definice gramatiky pro
nastroj HVite.

HResult

HResult je nastroj pro vyhodnoceni tspésnosti testu HMM. Pracuje se soubory typu
mlf rozpoznanych signald, jez porovnava s databidzovym prepisem. Vystup pak mitze

vypadat napriklad takto:

HTK Results Analysis
Date: Fri May 9 04:09:00 2014
Ref : /scratchl/brich/TANDEM/source/test.speecon.CS0O.mlf
Rec : /scratchl/brich/TANDEM/Tm.MFCC O D/result/hmm91.mlf
———————————————————————— Overall Results ----————----—-———-———————-
SENT: %Correct=74.50 [H=149, S=51, N=200]
WORD: %Corr=90.77, Acc=85.05 [H=413, D=7, S=35, I=26, N=455]
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4.3 Paralelni zpracovani tiloh

HVite

Tento nastroj predstavuje univerzalni Viterbiho rozpoznavac. Slouzi k testovani HMM.
K tomu je tfeba dodat soubor s gramatikou, jez vytvorime pomoci nastroje HParse, dale
seznam fonémt a soubor s fonetickym prepisem slov v gramatice. Vysledkem je label file

obsahujici rozpoznané promluvy podle dodané gramatiky.

4.3 Paralelni zpracovani uloh

Vzhledem k naroc¢nosti vypoctt a velkému objemu dat byl pouzit vypocetni cluster, ktery
tvori nékolik pocitact s operacnim systémem UNIX. Pouzivany vypocetni cluster tvori
zakladni server oznaceny amagi, jez spravuje jednotlivé vypocetni jednotky oznacované
jako magixxx, kde xxx je ¢iselné oznaceni jednotky (napiiklad magi201). Na diskovém
poli pripojeném k amagi jsou slozky obsahujici databaze signala (slozka /data), pracovni
adreséare jednotlivych uzivateli (slozka /scratch) a domovské adresare uzivatelu, které
se zalohuji (slozka /home). Paralelizaci zajistuje SGE toolkit [9].

Tento balicek programt, vyvijeny spolecnosti Oracle, je na vypocetnim clusteru po-
uzity k paralelizaci tloh. Tvori ho nékolik nastroji, z nichz uvedu jen ty, které jsou

dilezité pro organizaci fronty, dalsi je mozné nalézt v manualu.

gsub

Tento piikaz vklada tlohy do fronty ke zpracovani. Uloha muzZe byt jak skript, tak i

binarni soubor. V tom pripadé je nutné pouzit ptislusny prepinac¢. Pouzivané prepinace:

-b y/n Pti volbé y muze byt tloha skript i binarni soubor. Pti volbé
n pouze skript.

-0 soubor Nastaveni standardniho vystupu tlohy do souboru.

-e soubor Nastaveni chybového vystupu tlohy do souboru.

-q list__stroju Nastaveni, na jakych vypocetnich jednotkach mize byt tiloha
spusténa.

-hold_jid list ID Nastavuje zévislosti. Uloha nen{ spusténa, dokud vSechny

ulohy ze seznamu list_ ID nejsou dopocitany.

Listy v SGE jsou definovany jako hodnoty oddélené carkou. Za prepinaci nasleduje

volani skriptu, pripadné jeho parametry. Priklad pouziti ptikazu qsub je:
gsub -b y -o ~/log_std -e ~/log_err -hold_jid 1,2,3 1ls ~

Tento prikaz vlozi do fronty prikaz 1s ~, jelikoz to neni skript, je nutno pouzit pre-

pina¢ -b. Vystup tohoto prikazu se ulozi do souboru ~/log_std nebo v ptipadé, ze
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prikaz skon¢i chybou, do souboru ~/log_err. Diky prepinaci ~hold_jid se tato tloha
nevykonda, dokud nejsou vykonany tulohy 1,2 a 3. Pfepina¢ -q neni pouzit, a tudiz se
uloha pusti na jakékoliv z pristupnych vypocetnich jednotek. Dalsi parametry 1ze nalézt

v manualu.

gstat
Slouzi k vypsani iloh uzivatele ve fronté. Pii pouziti pfepinace —u, nasledovaného jmé-
nem uzivatele, vypise tlohy pozadovaného uzivatele.
qdel
Tento ptikaz odstranuje tilohy z fronty.
Pouziti:
qdel ID_list Smaze z fronty tlohy definované ID_ listem.

qdel -u wZivatel Smaze z fronty vSechny ilohy uZivatele.

4.4 Priklad implementace

Skripty prilozené k této praci predpokladaji nasledujici datovou strukturou:

|-- data # Surovd parametrizovanad data

|-- lists # Soubory scp

|-- mlf # Soubory mlf

|-- scripts # SloZka obsahujici hlavni skripty

| |-- addon # SloZzka obsahujici pomocné skripty

| -- source # SloZzka obsahujici dodatecné soubory

|-- T.MFCC_0:25_k1t_0:29 # Pracovni slozka specifické architektury

Vzhledem k velkému mnozstvi riznych typt priznakovych vektort pouzitelnych v TAN-
DEM architekture, je vyhodné napocitat data v co nejobecnéjsim tvaru a posléze pomoci
nastroju pfile_utils vybrat ta, ktera chceme pouzit. Slozka data obsahuje pravé tato su-
rova data. To znamena bez redukované dimenze. Vsechna data jsou ulozena oddélené
pro testovaci a trénovaci mnozinu v souborech typu pfile.

Ve slozce lists jsou soubory scp obsahujici reference na databazi akustickych signali,
databazi aposteriornich pravdépodobnosti a odvozené seznamy. Seznamy jsou vzdy pro
testovaci a trénovaci mnozinu.

Slozka mlf obsahuje label files pro trénovaci a testovaci mnozinu.

Ve slozce scripts jsou ulozeny vsechny pouzivané skripty. Ve slozce addon jsou pak

ulozené pomocné skripty, které jsou volany zevnitt hlavnich skripti.
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Slozka source obsahuje konfigura¢ni soubory, transformacni soubory, definice grama-
tiky, slovniky, atd.

Dalsi slozky, jez jsou zde zastoupeny slozkou T.MFCC__0:25_klt_ 0:29, jsou jiz slozky
obsahujici jednotlivé realizace TANDEM architektury a HMM. Tyto slozky maji vnitini

strukturu nasledujici:

|-- data # Slozka s htk soubory parametri

|-- result # SloZka obsahujici soubory s~vysledky

| -- prubezne_uspesnosti.res # Soubor s vypsanjmi tdspéSnostmi

|-- test.speecon.htk.scp # Scp soubor s testovacimi daty

|-- train.speecon.htk.scp # Scp soubor s trénovacimi daty

|-- test.TANDEM.MFCC_0:25.post_0:29.pfile # Pfile soubor pro test
|-- train.TANDEM.MFCC_0:25.post_0:29.pfile # Pfile soubor pro trénink

Slozka data obsahuje htk soubory jednotlivych parametrizovanych signalt. Struktura
této slozky je ulozena v souborech test.speecon.htk.scp a train.speecon.htk.scp. Tyto
htk soubory vzniknou rozlozenim souboru test. TANDEM.MFCC_ 0:25.post_ 0:29.pfile
a train. TANDEM.MFCC__0:25.post__0:29.pfile na jednotlivé signaly. Tyto pfile soubory
obsahuji signaly parametrizované podle pozadované architektury a vznikaji z obecnych
parametrizovanych dat pomoci nastroju pfile utils.

Slozka result obsahuje dva typy soubori. Mlf soubor vznikly pti testu HMM. Tento
mlf obsahuje rozpoznany prepis testovacich signali. A soubor typu res, jez vznikd pri
porovnani testovaciho mlf s databazovym a obsahuje informace o tspésnostech. K této
slozce se vaze soubor prubezne uspesnosti.res. Jedna se o soubor typu csv, obsahujici
pouze ¢islo modelu a tspésnost. Slouzi k rychlé kontrole pribéhu tspésnosti a tvorbé
grafii.

Samotny postup prace se skldda z nékolik bod:

e Generovani scp soubora pomoci skriptu make_lists.sh. Tento skript upravuje
scp soubor s odkazy na akustické signdly v databazi na scp soubor s odkazy na
soubory s priznakovymi vektory. V tomto skriptu je tfeba spravné nastavit nasle-
dujici proménné:

path Nastavuje jakd cesta se vlozi pred zdznam.
lists Nastavuje cestu ke slozce s scp. V této slozce jsou ocekdvany zdrojové

scp a jsou do ni ukladany nové scp.

e Vypocet priznaktt MFCC je realizovan skriptem count_fea.pl ve dvou fazich.
Nejprve se pomoci HCopy vypocitaji htk soubory s priznaky a ty se pak pomoci
nastroje feacat spoji do jednoho pfile. To vSe pro testovaci i trénovaci data. Piikaz

HCopy pro vypocet testovacich priznakt je néasledujici:
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HCopy -C $root/source/mfcc_0_d_a_16k_2510_30.be.cfg
-S $lists/test.speecon.CS0.htk.scp

Prikaz pro vytvoreni pfile souboru je:

feacat -1 $lists/test.speecon.htk.scp -ip htk -op pfile
-o $data/test.speecon.pfile

Pro trénovaci mnozinu je postup obdobny.

Z prikazu vyse je vidét, ze i v tomto skriptu je tfeba nastavit nékteré proménné:

root  Nastavuje domovskou slozku vypoctu.
lists Nastavuje slozku s scp soubory.

data  Nastavuje slozku pro ulozeni napocitanych dat.

Jako dalsi se pocitaji klt priznaky MFCC. K tomu slouzi skript PCA_MFCC.pl.
Tento skript obsahuje proménné frF a frS, které vybiraji rozsah priznaki, z nichz

je pocitana klt. Priklady nastaveni jsou:

frF=0, frS=12  Vypocte klt priznaky statického MFCC.

frF=0, frS=25  Vypocte klt priznaky statického a delta MFCC.

frF=0, frS=38 Vypocte klt priznaky statického, delta a delta-delta MFCC.
frF=13, frS=25 Vypocte klt priznaky pouze delta MFCC.

frF=26, frS=38 Vypocte klt priznaky pouze delta-delta MFCC.

Je nutné nastavit proménné root, lists a data na hodnoty shodné s predchozim
bodem. Postup vypoctu je témeér shodny s nasledujicim bodem.
Nasleduje vypocet klt priznakt aposteriornich pravdépodobnosti pomoci

skriptu PCA.pl. Vypocet probihd ve tfech fazich. Nejprve se pomoci piikazu

feacat -1 $lists/train_post.scp -ip htk -op pfile -transform safelog
-o $klt/train_post_log.pfile

vypocitaji logaritmy aposteriornich pravdépodobnosti, ¢imz data ziskaji gaussov-
ské rozlozeni. Tento krok je v predchazejicim skriptu vynechan, nebot MFCC jiz
maji toto rozlozeni. V druhém kroku se vypocte z trénovacich logaritmovanych dat

transformacni matice PCA transformace:
pfile_klt -i $klt/train_post_log.pfile -os $klt/train MV -a -n
Nakonec se vypocte samotna transformace pomoci prikazu:

pfile_klt -i $klt/train_post_log.pfile -o $klt/train_klt.pfile
-is $klt/train MV -a -n
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V tomto skriptu je tfeba nastavit proménné root, 1lists a data.

vvvvvv

pozadované parametry priznakového vektoru TANDEM architektury.

e TANDEM.pl
Tento skript je pouzivan pro vypocet priznakovych vektorit TANDEM architektury.

V zéakladni podobé umoznuje spojeni MFCC priznaku s klt priznaky aposteriornich

pravdépodobnosti. Vypocet se provadi ve trech krocich:

— V prvnim kroku se vytvori slozka se jménem oznacujicim realizovanou TAN-

DEM architekturu a v této slozce se vytvori scp soubory odkazujici na budouci

priznakové soubory.

V dalsim kroku se v této slozce vytvori pfile soubory (jeden s testovacimi a
druhy s trénovacimi daty). Tuto ¢ast je potfeba upravit v pripadé, Ze je poza-
dovana jina architektura TANDEM, nez je tento skript schopen vygenerovat

v soucasné podobé. Pouzity prikaz je:

pfile merge -il $data/test.speecon.pfile -i2 $klt/test_klt.pfile
-frl $frMF:$frMS -fr2 $frF:$frS
-o $outdir/test.TANDEM.MFCC_$frMF:$frMS.post_$frF:$frS.pfile

Proménné frMF a frMS urcuji rozsah priznaka vybranych z prvniho souboru
(prepina¢ -il) a frF a frS urcuji rozsah priznaki z druhého souboru (ptrepi-

na¢ -i2).

V poslednim kroku dojde k rozdéleni soubori pfile, vygenerovanych v predcha-

zejicim kroku, podle seznamu v scp souborech, vytvorenych v prvnim kroku.

e train. TANDEM.mix.monot.pl

Tento skript slouzi k samotnému trénovani HMM. Je tfeba v ném spravné nastavit

hodnoty proménnych:
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npar Pocet priznaka v pouzitém priznakévém vektoru.

param  Nézev pracovni slozky. Jednd se o slozku obsahujici scp soubory,
pfile soubory a slozku s htk soubory vygenerovanymi skriptem TAN-
DEM.pl.

sign Pocet dat pouzitych pro trénovani.

parts  Tato proménnd urcuje, kolik bude pocitano akumuldtori a tedy miru
paralelizace.

domov  Tato proménna je ekvivalentni proménné root z predchdazejicich
skript.

source Proménnd obsahuje cestu ke slozce source.

scr Toto je cesta ke slozce obsahujici ostatni skripty. Tato proménna je
dilezita hlavné proto, ze v prubéhu tohoto skriptu se volaji pomocné
skripty z této slozky.

mlf Proménna obsahuje cestu ke slozce mlf.

Schéma skriptu je zobrazeno na obrazku 4.4.1. Popis jednotlivych krokl je nasle-
dujici:

1. V tomto bloku dojde k vytvoreni adresaire hmmO jako vychoziho adresare pro

dalsi kroky. Také se prekopiruje, a pripadné ofizne na pocet zaznamu urcenych

proménnou sign, scp soubor s odkazy na trénovaci data.

. Scp soubor vytvoreny v minulém bloku se zde rozdéli na parts c¢asti. Jedna se

o pripravu na paralelni trénovani.

. V této casti se vola skript create_proto.sh. Ten méa za tkol vygenerovat

soubor proto, ktery slouzi jako prototyp pii generovani HMM.

. Tento blok pocita hodnoty pro tzv. plochy start. Pracuje s jednou ¢asti vyse

zminéného scp souboru. Hodnoty pro plochy start neni nutné pocitat pres

celou trénovaci mnozinu, staci dostatecné reprezentativni vzorek.

. Prototypovy soubor s hodnotami plochého startu se nyni naklonuje pro kazdy

foném, ¢imz vznikne prvni kompletni definice HMM. Tu je nyni nutné pretré-

novat.

. Tento blok pocitd akumuldtory. Vyuziva se pritom paralelniho zpracovani.

Kazdy akumulator pracuje s jednou ¢asti scp souboru, kterd byla vytvorena
v bloku 4.4.

. Po spocteni vSech akumulatori jsou spojeny a aktualizuji se parametry HMM.

. Skript recognizer.pl slouzi k ziskdni uspésnosti pravé aktualizovaného mo-

delu. Implementuje HMM rozpoznéavac, ktery lze pouzit i samostatné, a tudiz
bude podrobnéji popsan v dalsi ¢asti. Po tomto bloku dochazi k navratu a
novému pretrénovani pravé vypocteného HMM. Tato smycka probéhne 10x,

¢imz dojde k postupnému zlepseni parametra HMM, nebo naopak k pretré-



4.4 Priklad implementace

novani a poklesu tispésnosti.

9. V tomto bloku dojde k vyhodnoceni tspésnosti pravé probéhlé smycky a vy-

10.

13.

17.

18.

brani modelu s nejvyssi tspésnosti, jako vychoziho k dalsimu zpracovani.
- 12. V téchto ¢astech dochazi k pridani modelu kratké pauzy do HMM a opé-

tovnému desetinasobnému pretrénovani. Pro model kratké pauzy se nepouziva

pétistavovy levopravy model, ale pouze tristavovy.

- 16. V této ¢asti dochazi k zarovnani trénovaci mnoziny. Pro tlohy rozpozna-
vani Tec¢i jsou pro trénovani potieba databaze signalti se zndmymi hranicemi
hlasek. To je samostatna netrivialni tloha, ktera se Tesi dvéma zptsoby. Bud
se tyto hranice hledaji rucné, nebo se provadi automaticka segmentace. Obé
tyto metody maji samoziejmé urcitou chybovost. Zarovnani je proces, ktery
odstranuje tato chybna data. Postup je takovy, Ze se provede test trénovacich
dat na ¢éstecné natrénovaném HMM a vyrtadi se data, jejichz uspésnost kla-
sifikace je o mnoho horsi nez je primeér na celé mnoziné. Takova data jsou
s nejvyssi pravdépodobnosti chybna, nebo natolik odlisna, Ze jsou pro tréno-
vani nepouzitelnd. Veskera dalsi prace s HMM se jiz provadi na zarovnanych
datech. Nutno podotknout, ze z 55000 signali trénovaci mnoziny u zadného

typu priznakiti nedoslo k odstranéni vice nez nékolik desitek signali.

Tento blok pridava mixtures. To se provadi pomoci nastroje HHEd s jedno-

duchym nastavenim konfigura¢niho souboru:
MU 2 {*.state[2-4] .mix}

Cislice po MU urc¢uje novy pocet mixtures v modelu a nasleduje specifikace,

na jaké stavy budou tyto mixtures aplikovany.

Nésleduje opét deset pretrénovani. Déle je mozné opakovat pridani mixtures.

e recognizer.pl

Tento skript mé, na rozdil od predchazejicich popisovanych, tii vstupni parametry:

model Clislo testovaného modelu.

param Nazev pracovni slozky.

sil

Boolean hodnotu urcujici, zda se jedné o model s pridanou krat-

kou pauzou (SP), nebo ne.

Volani tohoto skriptu pak vypada nasledovné:

./re

cognizer.pl 15 T.MFCC_0:25_k1lt_0:29 0

V tomto pripadé se bude testovat model 15 v pracovni slozce T.MFCC_0:25_k1t_0:29

a jedna se o model s pridanou kratkou pauzou.

Uvnitt skriptu je pak nutné nastavit proménné:
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sign Pocet dat pouzitych pro test.

test_source Jedna se o nazev scp souboru s odkazy na testovaci data.

domov Tato proménna je ekvivalentni proménné root z predchazejicich
skriptt.

gram Definuje polohu souboru s gramatikou.

dict Definuje soubor slovniku s fonetickym ptrepisem slov v gramatice.

master_ mlf  Uréuje mlf soubor s databazovym prepisem obsahu testovaci

mnoziny.

Vlastni vypocet je rozdélen do tii fazi. V prvni se pomoci prikazu HParse vygene-
ruje zapis gramatiky ve formatu pouzivaném HTK. Ve druhé dochazi k samotné
klasifikaci pomoci prikazu

HVite -A -H $hmm$model/hmmdefs -H $hmm$model/macros

-S $hmmPmodel/$test file -1 \\’#\\’ -i $result/hmm$model .m1f

-w $wdnet -p 0.0 -s 5.0 $dict $monophones

Proménné $hmm$model urcuji slozku s definici HMM, ktery chceme testovat. Test_file

je scp soubor s testovacimi daty, parametr —i nastavuje kam se ulozi rozpoznany

label file. Pomoci -w definujeme gramatiku, dict je slovnik fonetickych prepisi slov

v gramatice a monophones je pak seznam fonémi.

Ve treti fazi probiha vyhodnoceni vysledki. Pomoci nastroje HResult se porovna

databazovy mlf s rozpoznanym mlf.
Pro paralelni vypocet je tireba vlozit jednotlivé tkony do fronty SGE. K tomu slouzi
prikaz gsub. Je vhodné nastavit vystup standardnich a chybovych hldseni do jednoho
souboru. SGE umoznuje také tvorbu zavislosti mezi tlohami, ¢ehoz lze vyhodné pou-
zit pro automatické spravovani vypoctu. Piikazy SGE se umisfuji pred ptikazy, které
chceme do SGE fronty pridat. Dulezity pozadavek pro takové tlohy je, aby vSechny cesty
byly definovany absolutné. Piikaz pak muze vypadat takto:

gsub -b y -o $log -e $log -hold_jid $IDD $scr/recognizer.pl $M $param 1

Proménna log odkazuje na soubor pro standardni i chybova hlédseni. IDD mtize obsahovat
seznam zavislosti (jednotliva ID oddélend ¢arkou) a scr obsahuje absolutni cestu ke

skriptu recognizer.pl.
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1) > param/models/hmm0/scp

N e el param/models/hmm0O/scp.part
3) | create_proto.sh ITg,source/proto

4) | > param/models/proto

5) I clone_proto.pl '—».../hmmO/proto

trénovaci cyklus
probé&hne X-krat

HERest > .../hmmX/HMMpart.acc

parts

> .../hmmX/hmmdefs
.../hmmX/macros

-
pocet opakovani X

recognizer.pl ——.../models/result/hmm.mlf
.../models/result/hmm.res
gr———— ».../models/prubezne_uspesnosti.res

Y
9) find_max.sh
I
Y
10) dopln_sp.pl [ .../hmmX,,,,/hmmdefs
11 S . --/hmmXg,.,/nmmdefs
) HHEd —>.../hmmX,,,,/macros

|

12) trénovaci cyklus

!

13) .../nmm0/speecon.aligned.mlf
w [ehee .../hmmo/train.speecon.aligned.scp
s [ .../hmm0O/train.speecon.aligned.scp.part
16) trénovaci cyklus
17) HHEd e .../hmm0/splitmixY.hed
|

18) trénovaci cyklus

L 1 pridani Y mixtures

Obrazek 4.4.1 Funkce skriptu train. TANDEM.mix.monot.pl
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5 Experimenty

V této c¢asti byly realizovany experimenty, kde byla testovina tspésnost rozpoznavani
na uloze rozpoznavani ¢islovek. Rozpoznavac byl realizovan na bazi HMM s priznako-
vymi vektory TANDEM architektury. Experimenty byly provadény s ohledem na ruzna

nastaveni.

5.1 Popis rozpoznavace

5.1.1 Data pro rozpoznavani

Data, pouzitd pro priznaky pouzité k trénovani i testovani rozpoznavace, jsou z ceské
Casti databaze SPEECON [13]. Tato databdze obsahuje promluvy pro riuzné mluvdi,
riznd prostredi a rizné druhy zadznamovych zafizeni. V této praci byla pouzita data
z prostredi OFFICE s dospélymi mluvéimi nahrdvanymi zafizenim s nizkym Sumem.
Trénink HMM probihal na rozliénych promluvach. Test pak pouze na datech, obsahujici

slova pouzita v gramatice.

5.1.2 Gramatika

Pouzitou gramatikou pro rozpoznava¢ HMM jsou c¢islovky nula az devét s moznou pau-
zou mezi jednotlivymi slovy. Jedna se tedy o rozpoznévac oddélenych slov. Grafické zné-

zornéni gramatiky ukazuje obrazek 5.1.1. Na této gramatice byl realizovan rozpoznavac

s riznymi typy priznakovych vektort.

ol

Obrazek 5.1.1 Grafické zndzornéni pouzité gramatiky.
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5.1.3 Smeési

Pii trénovani HMM podle schématu 4.4.1, byly v krocich 17 - 18 nékolikrat pridavany
smési. Ve standardnim pripadé bylo priddavano po dvou, tedy postupné na 2, 4, 6, 8,
10 smési. U priznakovych vektori, které dosahly vysoké tspésnosti, poptipadé zde byl
potencial dalsiho ristu, bylo pouzito druhé rady smési, 2, 4, 6, 12, 24. Prvni fada smési

je v dalsich ¢astech oznacena mix10, druha pak mix24.

5.2 Interpretace vysledkii

5.2.1 Kritérium utspésnosti

Jako hodnotici kritérium tspésnosti HMM modelu na trovni slov je pouzita standardni

uspésnost rozpoznavani (ACC), jez je definovana vztahem 5.2.1.

Acc == S]; b1 100[%] (5.2.1)

N je celkovy pocet slov v testovaci mnoziné a S, D a [ jsou pocty nahrazenych, smaza-
nych a vlozenych slov. Nahrazené znamend, Ze rozpoznavac detekoval slovo, ale rozpoznal
ho Spatné. Smazana jsou slova, ktera rozpoznavac viibec nedetekuje a vlozena slova jsou
pripady, kdy rozpoznavac detekuje slovo tam, kde neni.

Alternativnim hodnoticim kritériem je Word Error Rate (WER). Tato hodnota udava
chybovost a je definovana podle vztahu 5.2.2.

WER = 100 — ACC|%] (5.2.2)

Relativni zménu chybovosti udava Word Error Rate Reduction (WERR), dany vzta-
hem 5.2.3.

W ERye; — WER e,
WER,,

WERR = - 100[%)] (5.2.3)

W ER,.; je chybovost referenéniho modelu a W E'R,,¢,, je chybovost testovaného modelu.

5.2.2 Popis struktury grafi

K plnému porozuméni vysledktim je tfeba vysvétlit strukturu pouzivanych grafi. Ta je
zobrazena na obrazku 5.2.1. Jednotlivé svislé linky urcuji zmény modelu v rdmci sché-
matu 4.4.1. Jak uz bylo zminéno, po kazdé zméné modelu dochéazi k deseti pretrénovani
a pro dalsi zménu se vychazi z modelu s nejvyssi tspésnosti v posledni trénovaci mno-
ziné. 7 duavodu prehlednosti se v grafu nezobrazuji hodnoty, nasledujici po maximalni

hodnoté aktualniho cyklu.
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Obrazek 5.2.1 Popis struktury grafu s odkazy na schéma 4.4.1.

5.3 Dosazené vysledky

V ramci experimentii probéhlo nékolik Tad testl, které pouzivaly rizné typy priznako-
vych vektort TANDEM architektury.

5.3.1 Vysledky pro zakladni mel-kepstralni koeficienty

Nejjednodussi priznakové vektory byly tvoreny pouze melovskymi kepstralnimi koefi-
cienty s postupné pridanymi delta a delta-delta parametry. Tyto typy priznakt byly

pouzity k ziskani reference k ostatnim typum priznakovych vektort.
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Obrazek 5.3.1 Uspé&snosti melovskych kepstralnich koeficienti.

Jak je vidét v grafu 5.3.1, nejvyssi uspésnosti dosahl ptiznakovy vektor MFCC_0_D_ A,

to ukazuje na priznaky s velkou uzitecnou informaci a dobrou dekorelaci. Naopak MFCC
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5 Experimenty

pouze se statickymi priznaky dosahl tspésnosti pouze 58.24 %, coz je zpusobeno absenci
kontextu. Hodnoty dosazenych ACC pro MFCC priznaky zobrazuje tabulka 5.3.1.

typ priznakového vektoru | ACC [%]
MFCC_0_ D A mix10 91.65
MFCC_0_D mix10 85.49
MFCC_ 0 mix10 58.24

Tabulka 5.3.1 Tabulka tispésnosti melovskych kepstralnich koeficientii.

Podle oc¢ekavani nejlepsi tispésnosti dosahl priznakovy vektor slozeny ze statickych,
delta a delta-delta priznakt. Tento vektor obsahuje nejvice informace. Naopak prizna-
kovy vektor pouze se statickymi priznaky obsahuje prilis malo informace, nez aby dosahl
vyssi uspésnosti. Absence kontextu déld tento typ priznakového vektoru pro dalsi zpra-

covani nepouzitelnym.

5.3.2 Vysledky pro KLT aposteriorni pravdépodobnosti

Jako dalsi byly testovany priznakové vektory KLT logaritmovanych aposteriornich prav-
dépodobnosti s riznym omezenim dimenze.

V grafu 5.3.2 jsou vidét tspésnosti pro logaritmované aposteriorni pravdépodobnosti
po KLT. Zajimavé je, ze zatimco u MFCC_0_D a MFCC_0_D_ A doslo k prudkému
narustu uspeésnosti po pridani modelu SP, u priznaki KLT tspésnost roste vyznamnéji az
po pridani smési, ovsem tento nartist se brzy zastavi. Je tfeba poznamenat, ze pri pouziti
KLT piiznakt dojde mnohem snadnéji k pretrénovani HMM. Casty je také jev, kdy po
upravé modelu tuspésnost poklesne, aby se po nékolika pretrénovani zlepsila. Hodnoty

dosazenych ACC pro KLT pfiznaky s rtuzné omezenou dimenzi zobrazuje tabulka 5.3.2.
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Obrazek 5.3.2 Uspésnosti KLT piiznaki.
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5.3 Dosazené vysledky

typ priznakového vektoru | ACC [%]
KLT 15 mix10 83.52
KLT 45 mix10 83.08
KLT 30 mix10 78.90

Tabulka 5.3.2 Tabulka uspésnosti KLT aposteriornich pravdépodobnosti.

Metoda hlavnich komponent koncentruje dulezité informace na nizkych dimenzich,
z toho divodu vektor KLT 15 obsahuje nejvice uziteéné informace a dosahuje tedy
nejvyssich tspésnosti. Nicméné v grafu je vidét, ze po pridani vice smési zacne jeho ACC
klesat. Pro dalsi pouziti je tedy vyhodnéjsi pouzit jiné KLT vektory, které samoziejmé
obsahuji vice nadbytecné informace, ale také pridavaji druhotné informace, které lze

ziskat pravé pridanim smési.

5.3.3 Vysledky pro pfiznakové vektory TANDEM architektury

Je mnoho zpisobti kombinace kepstralnich a KLT koeficientii. Jednim z nich je napriklad
kombinace statickych kepstralnich priznakt a KLT priznakia. Z tabulky 5.3.1 je patrné,
ze staticka kepstra nenesou prilis informace a jak ukazuje graf 5.3.3, jejich spojeni s KL'T
nema na uspésnosti velky vliv. Vétsinu informace zde nesou KLT.

Po pridani delta koeficientt je v priznakovém vektoru vic informace dodané od kepst-
ralnich priznakt. To se projevi tak, Ze tspésnost je vyssi uz pred pridanim smési. Vy-
sledky zobrazuje graf 5.3.4. Neni vyhodné kompenzovat nedostatek informace v kepst-
ralnich koeficientech pouzitim vice priznakt z KLT. V pripadé pouziti vektoru KLT 45
k MFCC_0_D, je maximdlni tspésnost 72 %.
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Obrazek 5.3.3 Uspésnosti MFCC_ 0 + KLT p¥iznaki.

Priznakovy vektor kepstralnich koeficientii s delta i delta-delta koeficienty jiz obsahuje

dostatek informace, aby se kepstralni koeficienty vyraznéji projevily i po pridani smési,
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Obrazek 5.3.4 Uspésnosti MFCC_ 0 D + KLT piiznakil.

jak je vidét v grafu 5.3.5. Pouziti delsiho vektoru KLT ptiznakl uz je silné kontrapro-
duktivni. Maximélni dosazend uspésnost v tom pripadé ¢inila pouhych 70 %. Tabulka

5.3.3 obsahuje maximalni Gspésnosti zminénych typi priznakovych vektori.
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Obrazek 5.3.5 Uspésnosti MFCC_0_D A + KLT pifznakil.

Na prvnich pozicich tabulky 5.3.3 se umistily priznakové vektory s MFCC_0_D_ A,
coz znaci velkou informacni vahu téchto priznaki. Naopak priznakové vektory s KLT 45

dopadly nejhiife, coz potvrzuje princip KLT.
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5.3 Dosazené vysledky

typ priznakového vektoru ACC [%]
MFCC_0_D_ A + KLT 30 mix10 91.65
MFCC_0_D A + KLT 15 mix10 91.43

MFCC_0_D + KLT 30 mix10 87.03
MFCC_0_D + KLT 15 mix10 86.37
MFCC_0 + KLT 30 mix10 83.96
MFCC 0 + KLT 15 mix10 83.74
MFCC 0 + KLT 45 mix10 81.54
MFCC 0 D + KLT 45 mix10 72.97

MFCC_0_D_A + KLT 45 mix10 70.77

Tabulka 5.3.3 Tabulka uspésnosti MFCC + KLT priznaki

5.3.4 Vliv KLT v riznych stupnich TANDEM architektury

Dalsi typy priznakovych vektori TANDEM architektury vyuzivaji transformovanych

kepstralnich koeficientti, ¢imz se snazi zlepsit jejich informacni hodnotu.

1. KLT na MFCC_0_D_ A + KLT aposteriornich pravdépodobnosti
Jednou z moznosti je transformace statickych, dynamickych i akcelerac¢nich kepst-
ralnich koeficientii dohromady. Diferencni a akcelerac¢ni data jsou castecné typove
odlisna od statickych kepstralnich koeficientl, proto zde vznika urcity prostor pro
dekorelaci a redukci dimenze. Pak se spoji s KLT aposteriornimi pravdépodob-
nostmi tak, jak ukazuje obrazek 5.3.6. Dimenze obou KLT ptiznaki jsou zvolené na
prvnich 30 komponent. Vysledkem je ptiznakovy vektor KLT(MFCC_0_D_A) 30

+ KLT 30.
13

—» MFCC \\\\ 5
L A 13 30 | 2
A \ PCA —r—>> ¢
L AA 13 e
mel-spektrum A =4 é
45 30 2y

> TRAPs 31 ANN > In —%—>» PCA —\+—>>

Obrazek 5.3.6 Znazornéni vypoctu priznaku KLT(MFCC_0_D_A) + KLT.

2. KLT na MFCC_0_D__ A s aposteriornimi pravdépodobnostmi
Dalsi moznosti je spojit kepstralni koeficienty s logaritmy aposteriornich pravde-
podobnosti a provést KLT na celém takto vzniklém vektoru priznakiti. Postup na-
znacCuje obrazek 5.3.7. Vzhledem k faktu, ze aposteriorni pravdépodobnosti jsou

typové naprosto odlisné od kepstralnich priznaki, redukce dimenze zde miize byt

45
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rozsahlejsi. V praci je pouzito 60 hlavnich komponent. Vektor ptiznaka pak je
KLT(MFCC_0_D_A + POST)_60.

13 - —
—> MFCC > £ =
L A 13 g 5
A A i) >
L AA 13 L | ¥4 60 b
mel-spektrum A== 2 P> PCAHY 3
\g E:S
O
45 | g 5
—>» TRAPsF> ANN [ In —%—> «»» A

Obrazek 5.3.7 Znézornéni vypoctu priznaku KLT(MFCC_0_D_A + POST).

3. KLT postupné na MFCC_0_D_ A a KLT aposteriornich pravdépodob-
nosti
Dalsi z mnoha moznosti, je postupna aplikace KLT na staticka kepstra, dynamicka
kepstra a akceleracni kepstra. Tyto tTi se nakonec spoji s KT logaritmem aposte-
riornich pravdépodobnosti. Vzhledem ke stejnému typu dat v kazdé transformaci
je treba zvazit, zda a jak redukovat vysledné dimenze. V této praci je redukovana

pouze dimenze KLT aposteriornich pravdépodobnosti na 30. Vznika tak priznakovy

vektor
KLT(MFCC_0) + KLT(MFCC_D) + KLT(MFCC_A) + KLT_30, podle sché-
matu 5.3.8.
13
—» MFCC a PCA
> A

A —3» PCA
L AA 13

mel-spektrum A ———%>{ PCA

Ptiznakovy vektor

45
—> TRAPs 1 ANN —>| In ——>> PCA

Obrazek 5.3.8 KLT(MFCC_0) + KLT(MFCC_D) + KLT(MFCC_A) + KLT_30 .

Pribézné tspésnosti téchto tii typi priznakovych vektort zobrazuje graf 5.3.9. Jako
nejperspektivnéjsi se jevi priznakovy vektor 3, ktery sice nedosahl nejvyssi tispésnosti,
ovsem béhem kazdého cyklu pretrénovani, az do pridani na 8 smési, dosdhl zlepseni
oproti minulému cyklu.

U téchto priznakovych vektorl typu 2 a 3 je vidét, ze pri pridavani smési dochézi ke
zlepseni az do 8 smési. V tu chvili se nabizi misto 8 smeési pridat vice, aby se variabilita

priznaki rozsitila i na méné vyznamné cleny. Graf 5.3.10 zobrazuje tspésnosti druhého
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Obrazek 5.3.9 Uspésnosti hybridnich pifznakovych vektort.

typu rady smési.
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Obrazek 5.3.10 Usp&snosti hybridnich pifznakovych vektort s vyssi fadou smési.

Nejvyssi tspésnosti téchto typi vektori zobrazuje tabulka 5.3.4. Jak je vidét, pridani
smeési muze, ale nemusi prinést zlepseni. V pripadé 1. typu priznakového vektoru do-
slo ke zlepseni. WERR tohoto typu priznakového vektoru viadci priznakovému vektoru
MFCC_0 D A je 21.08 %. Priznakovy vektor typu 2 se naopak zhorsil. U vektoru
typu 2 nedoslo ke zméné ACC, nebot maxima bylo dosazeno jiz pred poslednima dvéma

cykly. Naopak pri zvySeni poctu smési doslo k jesté vétsimu poklesu tispésnosti.
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typ priznakového vektoru ACC [%]
KLT(MFCC_0)+KLT(MFCC_D)+KLT(MFCC_A)+KLT 30 mix24 | 93.41
KLT(MFCC_0_D_A + POST)_60 mix10 01.21
KLT(MFCC_0 D A) 30+KLT 30 mixl0 00.77
KLT(MFCC_0 D A) 30+KLT 30 mix24 00.77
KLT(MFCC_0)+KLT(MFCC_D)+KLT(MFCC_A)+KLT 30 mix10 | 89.45
KLT(MFCC_0_D_A + POST)_60 mix24 87.03

Tabulka 5.3.4 Tabulka dspésnosti hybridnich typu priznakovych vektoru

5.3.5 Vysledky pro lepsi aposteriorni pravdépodobnosti

Jak jiz bylo Teceno, aposteriorni pravdépodobnosti byly vypocteny v ramci jiné prace,
kterd byla Tesena paralelné s touto. Pouzité aposteriorni pravdépodobnosti tedy v pru-
béhu teseni zastaraly, nebot bylo dosazeno vyssi tispésnosti mapovani priznak pomoci
ANN. Zatimco do této doby pouzivané aposteriorni pravdépodobnosti byly vypocteny
siti s tspésnosti klasifikace 76 %, nové priznaky vypocitala sit s ispésnosti 82 %. V na-
sledujicich grafech jsou pribéhy s riznymi tspésnostmi v ANN rozliseny jako ANNT6,

pro staré a ANN82 pro nové aposteriorni pravdépodobnosti.

Graf 5.3.11 ukazuje, zZe lepsi aposteriorni pravdépodobnosti zabranily markantnimu

poklesu uspésnosti pri pridani smési na 12 a 24.
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Obrazek 5.3.11 Porovnani dspésnosti vektoru 1 pro ruzné uspésnosti mapovani ANN.

Pro priznakovy vektor typu 2 sice dochazi k postupnému nartistu tspésnosti, coz

zobrazuje graf 5.3.12, ale celkova tspésnost je nizsi.

V grafu 5.3.13 je vidét, ze pro priznakovy vektor typu 3 dojde k navySeni maximalni
ACC.
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Obrazek 5.3.12 Porovnani dspésnosti vektoru 2 pro ruzné uspésnosti mapovani ANN.
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Obrazek 5.3.13 Porovnani dspésnosti vektoru 3 pro ruzné uspésnosti mapovani ANN.

Hlavni pfinos aposteriornich pravdépodobnosti vypoctenych s lepsi tspésnosti je ve

vyhlazeni priubéhtt ACC. V grafech uz nedochézi k velkym propadim uspésnosti. Ta-

bulka 5.3.5 ukazuje maximalni ACC pro zminéné typy priznakovych vektoru.

Jak je vidét, kromé vyhlazeni prubéhu ACC dojde ke zlepseni maximalnich tispésnosti.

Nejlépe vychazi priznakovy vektor typu 3. Pii porovnani vysledki s ANN76 je WERR
tohoto typu priznaku 6.68 %. Nejhure pak vektor typu 2 se vzajemnym WERR -33.85 %,

ovsem vzhledem k rostouci tendenci je mozné, ze pro vice smési by se uspésnost tohoto

typu priznakového vektoru zlepsila.
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typ priznakového vektoru ACC [%]
KLT(MFCC_0)+KLT(MFCC_D)+KLT(MFCC_A)
+KLT 30 mix24 ANNS82
KLT(MFCC_0)+KLT(MFCC_D)+KLT(MFCC_A) [ .~
+KLT 30 mix24 ANNT76 ’
KLT(MFCC_0_D_A) 30+KLT_30 mix24 ANNS2 | 93.19
KLT(MFCC_0_D_A) 30+KLT_30 mix24 ANN76 | 90.77
KLT(MFCC_0_D_A + POST)_ 60 mix24 ANN76 87.03
KLT(MFCC_0 D A + POST) 60 mix24 ANNS2 | 82.64

93.85

Tabulka 5.3.5 Tabulka tispésnosti pro ptriznaky vychézejici z ANN s vyssi ACC.

5.3.6 Uspésnost KLT kepster jako samostatnych p¥iznakii

Pri pouziti KLT na kepstralni koeficienty se nabizi otazka, jaky vliv ma KLT aposterior-
nich pravdépodobnosti na celkovou tspésnost. Pribéh tspésnosti pro priznakovy vektor
typu 1 zobrazuje graf 5.3.14. Uspésnost bez KLT aposteriornich pravdépodobnosti je ve

finale vyssi a je pravdépodobné, Ze s pridanim dalsich smési by jesté rostla.
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Obrazek 5.3.14 Uspésnosti vektoru typu 1 s/bez KLT aposteriornich pravdépodobnosti.

Vliv absence KLT aposteriornich pravdépodobnosti na priznakovy vektor typu 3, je
zobrazen v grafu 5.3.15. Pro priznakovy vektor typu 3 je lepsi pridat ke KLT kepstral-
nim koeficientiim i KTL aposteriorni pravdépodobnosti. Maximalni ACC pro tuto ¢ast
zobrazuje tabulka 5.3.6.
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Obrazek 5.3.15 Uspésnosti vektoru typu 3 s /bez KLT aposteriornich pravdépodobnosti.

typ priznakového vektoru ACC [%]
KLT(MFCC 0 D A) 30 mix24 04.29
KLT(MFCC_0)+KLT(MFCC_D)+KLT(MFCC_A) 03,55
+KLT 30 mix24 ANN82 ’
KLT(MFCC_0_D_A) 30+KLT 30 mix24 ANNS&2 93.19
KLT(MFCC_0)+KLT(MFCC_D)+KLT(MFCC_A) mix24 | 92.97

Tabulka 5.3.6 Tabulka tspésnosti s/bez KLT aposteriornich pravdépodobnosti.

Ve vektoru typu 3 hraji KLT aposteriorni pravdépodobnosti dilezitou roli. WERR
tohoto typu priznakového vektoru s KLT aposteriornich pravdépodobnosti v porovnani
s vektorem bez KLT koeficientu je 12.52 %. Naproti tomu ve vektoru typu 1, lze do-
sahnout vysoké uspésnosti i bez KLT aposteriornich pravdépodobnosti. WERR tohoto
vektoru s KLT vuci vektoru bez KLT je -19.26 %.
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6 Zavér

Cilem préce bylo implementovat rozpoznavac fe¢i na bazi TANDEM architektury. Byla
vytvorena zakladni verze rozpoznavace s TANDEM architekturou s pouzitim zaklad-
niho postupu trénovani akustickych modeli na bazi HMM pro monofény. Rozpoznéavace
spojité Teci jsou velmi narocné na implementaci a znalosti potiebné pro jejich realizaci
dalece presahuji rozsah bakalatrské prace. Z tohoto divodu je v ramci této prace realizo-
van rozpoznavac izolovanych slov, konkrétné rozpoznavac cislovek s moznym opakova-
nim. Na této tloze se daji demonstrovat zakladni principy, které se pouzivaji i v 1loze
rozpoznavani spojité reci a lze ocekavat jejich daleko vétsi prinos.

Rozpoznavac¢ popisovany v této praci je zalozen na principu skrytych Markovovych
modelil a je implementovan pomoci balicku nastroji HTK. Jednd se o velmi rozsahly
bali¢ek nastroju pro praci s HMM, jez umoznuje realizaci parametrizace, trénovani, roz-
poznavani, vyhodnocovani vysledkii, modifikace modeltt a mnoho dalsiho. Pro vytvareni
priznakovych vektorit TANDEM architektury se s balickem HTK nevystaci, proto byl
pouzit balicek nastroju pfile_utils, ktery umoznuje pokrocilejsi praci s priznakovymi
vektory, a nastroj feacat, slouzici ke konverzi formatt soubort s priznakovymi vektory.
Néstroj HTK pro trénovani HMM umoznuje paralelizaci vypocti, coz muze vést ke
zrychleni vypocta pri praci s velkymi databdzemi signali.

TANDEM architektura je specifikovana pouzivanim priznakovych vektoru, spojenych
z vice zdkladnich typt priznakt. V této praci byly pouzity melovské kepstralni koefici-
enty v kombinaci s aposteriornimi pravdépodobnostmi vyskytu fonémii v jednotlivych
segmentech signalu. MFCC ptiznaky byly vypocteny pomoci nastroje HCopy. Aposteri-
orni pravdépodobnosti byly ziskany z TRAPs priznakt nelineArnim mapovanim pomoci
ANN. Jedna se o zcela samostatnou ulohu fonémového rozpoznavani reci. S pouziva-
nim umélych neuronovych siti jsem se seznamil v ramci individudlniho projektu. Ve
finadlnim zpracovani bakalarské prace se timto problémem detailnéji zabyval Jiri Fiala.
Aposteriorni pravdépodobnosti pouzité v této praci byly ziskany z vystupu MLP siti im-
plementovanych v jeho praci. Tyto pravdépodobnosti musi mit pred pouzitim v HMM
gaussovské rozlozeni, kterého lze dosahnout zlogaritmovanim, a musi byt dekorelovany,
coz zajistuje KLT, které bylo aplikovano i na MFCC.

V préaci bylo testovano nékolik typu priznakovych vektora TANDEM architektury.
Nejlepsi tspésnosti 94.29 % dosahl priznakovy vektor kepstrdlnich priznaku s delta a
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delta-delta koeficienty po KLT pii pouziti HMM s postupnym ptidavanim smési na 2, 4,
6, 12 a 24. Dalsi v poradi byl ptiznakovy vektor, jez se sklada postupné z KLT statickych,
dynamickych a akceleracnich kepstralnich koeficientti doplnénych o KLT aposteriornich
pravdépodobnosti. Tento typ piiznakového vektoru dosahl dspésnosti 93.85 %.

Pro dosazeni co nejlepsich vysledki je vedle spravné volby typt pouzitych priznaki
potieba optimélné zvolit dimenzi KLT ptiznakt. Vzhledem k poc¢tu moznych kombinaci
ruznych priznakt nebylo mozné v této praci provést experimenty pro vsechny mozné
kombinace. Dalsi navazujici prace v této oblasti, bude zamérena predevsim na optima-
lizace trénovacich kroki, pouziti triféntt misto monofént, hleddni optimalniho prizna-
kového vektoru a zejména pak na pouziti v tloze rozpoznavani spojité reci s velkym

slovnikem.
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