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Abstrakt

Tato prace se zabyva navrhem rozpoznavace feci s malym slovnikem pro pouziti
ovladani ruznych uzivatelskych zarizeni, zejména ovladani navigace a funkei v au-
tomobilu. Pro tyto ucely bylo vytvoreno vice jednotlivych rozpoznavach feci za-
meérenych na rtizné odlisné tlohy rozpoznavani. Kazdy rozpoznavac byl sestrojen
na bazi modelovani kontextové nezavislych fonémt pomoci skrytych Markovych
modelt (HMM) s néstroji balicku KALDI.

Diplomova préace obsahuje podrobny popis vSech blokt vyskytujicich se v kaz-
dém z rozpoznavaci. Z databazi SPEECON a Temic byly vybrany testovaci pro-
mluvy, které byly pouzity v experimentalni ¢asti prace. Parametrizaci dat byly
ziskany Tecové priznaky téchto testovacich promluv. Z vyse uvedenych datab&zi
byla také ¢erpana data pro trénovaci mnozinu pro pouzité akustické modely. Déle
pro tuto praci byly vytvoreny kombinované jazykové modely na bazi gramatiky
a unigramu pro jednotlivé polozky v gramatice. Priprava dat a prace s nastroji
KALDI byla provedena v prostiedi Linux. U experimentalni ¢asti prace byly
zkoumény uspésnosti rozpoznavani pro vyse zminéné jazykové modely pro dva
pripravené akustické modely. Pro vyhodnoceni tspésnosti rozpoznavani reci bylo
vyuzivano klasifikacni kritérium WER (word error rate). Nejlepsich vysledki do-
sahoval rozpoznava¢ nazvi mést, ktery na AM1 s nulovym OOV mél pro dva
druhy rozpoznavani hodnotu WER mensi nez 3%.

Klicova slova

Rozpoznavani reci; HMM; WFST; maly slovnik; jazykovy model; gramatika; uni-
gramy; vyslovnostni slovnik; hlasova volba; ovladani v automobilu; KALDI



Abstract

This thesis describes the design of small vocabulary speech recognizer for appli-
cation of handling various devices, mainly voice controlled navigation and other
functions in automobile. For this purpose several speech recognizers aimed on dif-
ferent tasks of recognition were designed. Each recognizer was built on the base
of modeling context-independent phones using Hidden Markov Models (HMM)
and WFST approach using KALDI toolkit.

The thesis contains the detailed description of each particular block of created
recognizers. The utterances from SPEECON and Temic databases were used in
the experimental part. The data parametrization was used for gaining speech fea-
tures of these utterances. Training data for acoustic models were also taken from
above mentioned databases SPEECON and Temic. Furthermore, the language
model combining unigrams of particular words and fixed grammar was designed
for created recognizers. The recognizers were implemented using KALDI toolkit
under Linux OS. The recognition accuracy for particular above mentioned tasks
were analysed in the experimental part for two different acoustic models using
standard WER criterion (word error rate). The best results were achieved for the
recognizer of cities, where value of WER for two kinds of recognition with AM1
and zero OOV was less than 3%.

Keywords

Automatic speech recognition; HMM; WFST; small vocabulary; language model;
grammar; unigrams; lexicon; voice controll; automotive application; KALDI
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1 Uvod

Hlasova komunikace patfi mezi nejzakladnéjsi zpusoby dorozumivani se mezi
lidmi. Tento zptisob komunikace se lidé snazi vytvorit i pro pouzivani a ovla-
dani rtznych technologii a stroji. Tato disciplina se nazyva rozpoznavani feci
(ASR). V dnesni dobé je rozmach této technologie stile vice a vice znatelnéjsi.
Lidé ji vyuzivaji témér na dennim poradku, at uz pomoci hlasovych instrukei za-
davaji do navigace cilovou destinaci nebo chtéji pomoci hlasovych povelt zahajit
telefonni komunikaci. Vyvoj ASR zacal jiz v poloviné minulého stoleti. Ale az po-
sledni dobou, kdy vypocetni vykon procesorii je mnohonasobné vyssi, zacala tato
technologie byt rozsahle vyuzivana. A porad jeji potencial nebyl zcela naplnén.

Rozpoznavani fec¢i ma siroké spektrum vyuziti. Ve vétsiné pripadi ma za tkol
véci zjednodusit a usettit ¢as. Misto manudalnich povelt a tkont vyuzivat povely
hlasové. Jeden z prikladi vyuziti je napriklad prepis mluveného slova do tex-
tové podoby a naopak textu do mluveného slova [3]. ASR se ale také vyuziva
pro identifikaci mluvciho treba v zabezpecovacich systémech. Problematika ASR
zahrnuje sirokou skalu pribuznych obort od akustiky, fonetiky, teorie informaci,
zpracovani signalu, statistiky a pravdépodobnosti az po problematiku daného ja-
zyka [12]. Jde o velmi slozity proces, ktery je velmi naro¢ny na vypocetni vykon
a Tesi se rozkouskovanim na jednotlivé méné narocné kroky. Pozadavky na roz-
poznavani teci v redlném case jsou zcela jisté rychlost a pfesnost rozpoznavani.
U rozpoznavani jsou tyto vlastnosti protichiidné a musi se mezi nimi zvolit spravny
kompromis.

Diplomova prace se zabyva navrhem rozpoznéavace feci s malym slovnikem pro
pouziti ovladani raznych uzivatelskych zarizeni a funkci v automobilu, zejména
hlasové ovladani navigace. Pro tyto ucely bylo vytvoreno nékolik rozpoznavact
feCi zamérenych na odlisné ilohy rozpoznavani. Hlavni diraz byl kladen na se-
staveni kombinovaného jazykového modelu na bazi gramatiky a unigramu pro
jednotlivé polozky v gramatice.

Préce je rozdélena do tii ¢asti. V prvni ¢asti jsou popsany principy vytvorenych
rozpoznavacl, na kterych pracuji. Druha ¢ast je vénovana implementaci samot-
nych rozpoznavacu s nastroji KALDI s ruznymi gramatickymi modely. Jsou zde
popsany postupné jednotlivé bloky vytvorenych rozpoznavaci. Posledni ¢ast je
experimentalni a jsou zde ukazany tuspésnosti rozpoznavani pro jednotlivé rozpo-
znavace.



2 Principy rozpoznavani reci

Pod pojmem rozpoznavani te¢i rozumime prevod mluveného projevu do textové
porovnavacich technikach. Prichozi signal byl porovnavan s referencnimi vzorky
uchovavanymi v databazi. V této databazi musely byt uchovany vzorky pro kazdé
slovo, které rozpoznava¢ umél rozpoznavat. Déle se metoda vylepsila o rozpo-
znavani jednoduchych slovnich spojeni s malym slovnikem (naptiklad cislovky).
Tyto jednoduché typy rozpoznavani jsou ale nedostatecnymi pro nezavislé rozpo-
znavace mluvené reci s velkym slovnikem. Dnesni podoba metod rozpoznavani reci
je zalozena na tom, ze k rozpoznavanému vzorku (akustickému signalu) hledame
optimalni cestu pravdépodobnostnim modelem. Numerické hodnoty a struktura
v modelu jsou zkonstruovany z nékolika dalsich dil¢ich modeli. Diléi modely po-
pisuji akustiku jednotlivych hlasek (fonémi), vyslovnost slov a pravidla skladani
vét. Akusticky model se nejprve trénuje na velkém vzorku dat feci s ruznymi
mluvéimi. Model vyslovnosti je slovnik obsahujici vyslovnost slov ve fonetické
abecedé. Jazykovy model mize byt pouze soubor pravidel pro skladani vét, ale
také statisticky model popisujici pravdépodobnost rtiznych kombinaci slov.

Na obrazku 1 je znazornéno mozné blokové schéma rozpoznavace. V této praci
byly sestrojeny rozpoznavace na zakladé tohoto blokového schématu. Déle v této
praci budou postupné rozebrany jednotlivé jejich bloky.

Trénovaci promluvy

Trénovaci nastroje
——

KALDI

KALDI nastroje

.
R

Testované promluvy . vystup rozpoznavani
— | Parametrizace }———m KALDI dekodér | g

pfiznaky

Obr. 1 Blokové schéma rozpoznavace



2.1 Parametrizace

2.1 Parametrizace

Pro tlohu rozpoznavani feci je vhodné signal fe¢i nejprve predzpracovat a ex-
trahovat jeho priznaky dilezité pro samotné rozpoznavani. To se provadi pomoci
parametrizace. Rozpoznévace pak nepracuji s celym signdlem feci, ale jen s para-
metry, které jsou pro rozpoznavani vhodné. Pro parametrizaci signalu je dulezity
poznatek, ze lidska Tec¢ je nestacionarni kvaziperiodicky signdl, ale pro casové
useky 10-30ms se jeji parametry povazuji za stacionarni. Diky tomuto poznatku
lze Te¢ rozdélit na takovéto tseky a pracovat s jejich parametrizovanou podobou

3].

Pred samotnou parametrizaci signéalii je nutné testovaci promluvy nejprve upra-
vit. Musi se provést preemfaze a segmentace signalu na mensi tiseky. Nasledné jsou
useky recového signalu pripraveny pro parametrizaci a ta z nich extrahuje recové
priznaky. Mezi nejcastéjsi typy parametrizace patii parametrizace typu LPC, PLP
a MFCC. Vice je zde zminén typ MFCC. Parametrizace vychazi z modelu pro-
dukce lidské teci, proto je nize uveden jeji vznik.

2.1.1 Lidska rec

Zakladem vzniku lidské feci jsou artikulac¢ni organy hlasového tustroji cloveéka.
Ty vytvateji fecové kmity, které jsou fyzikalni reprezentaci feci. Tvorbu fe¢i ma
za ukol pak hlasovy trakt. Ten se sklada z dechového, hlasového a artikulac-
niho ustroji. Dechové tustroji je tvoreno plicemi a svaly funkéné s nimi spjatymi.
Akusticky fecovy signdl (zvukova vlna) je vybuzen pravé proudem vzduchu z plic.

Hlasové ustroji je ulozeno v hrtanu a jeho nejdilezitéjsi casti jsou hlasivky.
Prostor mezi hlasivkami tvori hlasivkovou stérbinu. Pokud clovék nemluvi, tato
stérbina je odkrytd, aby pres ni mohl volné proudit dech. Pti vytvareni hlasu
se hlasivky stahuji, stavaji se pruznymi a kmitaji. Kmitani hlasivek je zaklad
lidského hlasu. Frekvence kmitt hlasivek zavisi na jejich vlastnostech a urcuje za-
kladni ton. Pomoci tohoto procesu vznikaji jednotlivé navazujici segmenty tvorici
rec.

Nejmensi fonetické jednotky reci se nazyvaji fonémy, jejichz hlasovym projevem
jsou hlasky. Na bazi rozpoznavani fonémii uz lze sestrojit rozpoznavace reci. Pri
tvorbé teci jednotliva slova vznikaji zménou parametru hlasového traktu. Tyto
zmeény nejsou ale skokové, to ma za nasledek vzajemné ovliviiovani predchozich
a nasledujicich hlasek. Tedy hlaska miize znit jinak v zavislosti na sousednich
hlaskéach. Proto lze vyuzit i jednotky, které tyto zmény popisuji, naptriklad difén
a trifon [13].



2 Principy rozpoznavani reci

2.1.2 Preemfaze a segmentace

P1i vystupu viny z artikula¢niho tstroji do volného prostoru dochazi k ttlumu
intenzity zvuku pro vyssi frekvenéni slozky. Pro zvyraznéni vyssich frekvencnich
slozek je signal filtrovan filtrem FIR 1. fadu, ktery je definovan rovnici:

s'[n] = s[n] —m - s[n — 1], (1)

kde m je koeficient preemfaze. Jeho typickd hodnota je 0.95 - 1.

Pti segmentaci signalti dochazi k nezadoucimu prosakovani ve spektru. Prosa-
kovani vznika pri nespojitostech signdlu na okrajich segmentu. V jeho disledku
se pak ve spektru objevuji frekvence, které nemaji s ptivodnim signalem nic spo-
le¢ného. Pro omezeni tohoto vlivu se vahuje signal vhodnym oknem:

swln] = s(n) - w(n) (2)

Nejcastéji se vyuziva Hammingovo okno, které ma optimalni vlastnosti pro ASR.
Popis Hammingova okna délky N vzorku je vyjadreno rovnici:

2
wln] = 0.54 — 0.46 cos %” (3)

KALDI balicek pti parametrizaci dat pouzivda Poveyho okno (podle Daniela Po-
veyho - hlavni autor balicku KALDI ), které ma podobné spektrum i vlastnosti
jako okno Hanningovo. Vztah pro toto okno je uveden nize [10].

2
w[n] = (0.5 — 0.5 cos L”)o.%

i 4)

2.1.3 Parametrizace MFCC

Parametrizace MFCC je zaloZzena na bazi melovskych kepstrélnich koeficientii a
je pro ni dulezity poznatek, ze lidsky sluch pracuje na principu spektralni analyzy
[4]. Jeho vnimani zvukovych frekvenci je nelinedrni a s rostouci frekvenci se snizuje
jeho frekvencni rozliseni. Toto je u MFCC zahrnuto pomoci prevodnich vztaht
mezi klasickou frekvenci s osou v Hz a melovskou frekvenci s osou v melech:

/
Wmel = 2595 lOglO(1 + m) (5)
£ =700 (102 —1) (6)

Na spektrum signalu se aplikuje banka filtri s trojihelnikovou prenosovou frek-
venc¢ni charakteristikou a nelinearni frekvenéni osou v melech. Banka filtrt je



2.1 Parametrizace

tvorena M péasmy, typicky pocet pasem je 20 - 30. VSechny filtry v bance maji
stejnou Sitku pasma v melovské stupnici a maji mezi sebou 50% prekryv. Melov-
ska banka filtri je na obrazku 2, kde kazdé jeji pasmo je vyznaceno jinou barvou.

1 \ | I| | rl II|II .IJI T Irllll |I|'|II T i
[] E ( II |I| I | |I f | I| ||I lll I|II
- | (1 |I,||J|-I'.'. 'II | II'
p— | I | \ | 1 i |I II III II
106 ‘| IR BB
§ 0.4 | )I 'I \ I.I'I I,::-. f"ll I|:I:|II I|II :I
S | | '. || '| !II \ ;f \ [
0.2 ‘ | (1] I| | |I I| | W ll' I|I I|II
l I I|I |!J III Itl 1 I!III L I.]Ill :lII Lllllll IIIII. A
“ﬂ. 0.2 0.4 %{[—] 0.6 0.8 1

Obr. 2 Melovskd banka filtra (pfevzato z [1])

Nejcastéjsi realizace banky filtra je pomoci DFT (diskrétni Fourierova trans-
formace) transformace, tzn. frekvencéni charakteristika jednoho filtru H,,; ;K| je
urc¢ena v bodech odpovidajicich radu DFT. Vykonové melovské kepstrum se vy-
pocita v jednotlivych pasmech j nasledujicim vztahem:

N/2
=In- Z |S | Hmel][ ] (7)
kde j=0, 1, ..., P a P je celkovy pocet pasem melovské banky filtrt.

Vyslednych N melovskych kepstralnich koeficientt se dopocitda DCT (diskrétni
kosinova transformace) pro dand vykonova pasma melovského kepstra g (nésle-
dujici rovnice).

fzgj cos( T3 = 0.5)), ®

proi=0,1,..., N

Zjednodusené schéma je znazornéno na nésledujicim obrézku (obrazek 3).



2 Principy rozpoznavani reci

s[n] s'[n] SIk]

s(n]
(S m Preem > DFT

ISIK]) e,k L S Cn
MEL-BF In(.) IDCT b—=0

4

Obr. 3 Schéma vypoctu mel koeficienta (prevzato z [5])

2.1.4 Dynamické koeficienty

Pomoci vyse uvedenych postupt se ziskaji statické priznaky, jejich vektor je vy-
¢islen jen pomoci vzorku recového signalu v daném okénku. Statické priznaky,
ale nepopisuji zmény v posloupnosti jednotlivych priznakovych vektorti. Proto se
déle k statickym vektortm pridavaji dynamické koeficienty [17]. Tyto koeficienty
popisuji zmény v casovém okoli sledovaného segmentu a tim zlepsuji tspésnost
rozpoznavani. Vztahy jednotlivych koeficientii jsou uvedeny nize:

e Delta koeficienty A
M
> mepli +m] — et — m))
Agli] = == , (9)

M
> m”
m=1

kde A je vektor delta koeficient, ¢ je vektor statickych koeficienti a M znaci
typickou hodnotu okoli pro aproximaci derivace.

e Akceleracni koeficienty - delta A - delta A-A

A — Ayfi] = ™= : (10)

M
>, m
m=1

kde A je vektor delta koeficient1, ¢ je vektor statickych koeficient a M znaci
typickou hodnotu okoli pro aproximaci derivace.

2.1.5 Energie signalu

Dalsi velicina, ktera se pridava k ziskanym priznakim, je energie signalu. Pro
popsani energetické trovné segmentu signalu se mohou pouzit tii metody, ale pri
parametrizaci se pouzije pouze jedna z nich. Mezi tyto metody patii:



2.2 Normalizacni techniky

e Energie signalu

N
E=> sn] (11)
n=1
e Logaritmus energie
N
E =log > s[n] (12)
n=1

e Nulty kepstralni koeficient (vztah 8 pro i=0)

2.2 Normalizacni techniky

Rozpoznavace pro lidskou Te¢ jsou velmi casto ovliviiovany okolnim prostiedim.
Nékteré z nich maji ale schopnost rozpoznavat s podobnou tspésnosti i pri zméné
jejich pracovniho prostredi. Tyto druhy rozpoznévact jsou nazyvany robustni.
Pokud v trénovaci mnoziné dat budou stejné okolni podminky jako u testovacich
signall, bude to vést k lepsi iispésnosti rozpoznavani. Proto pro dosazeni podobné
uspésnosti rozpoznavani v jiném prostfedi je nutné mit velkou a variabilni mno-
zinu trénovacich dat. Na tispésnost rozpoznavani budou mit dopad tyto vlastnosti:
recnik, prostiedi a prenosovy kanal [15].

Vliv fec¢nika zasahuje do vétsiny rozpoznavacich tloh. V testovaci mnoziné by
mély byt zastoupeny promluvy rtznych fecnikl s jinymi vlastnostmi. Mezi du-
lezité vlastnosti fe¢nik majici vliv na rozpoznavani jsou: pohlavi fec¢nika, jeho
puvod (ruzny prizvuk), vék (dospéli vs. dité) a prilezitost, u které nahravka byla
porizena (Cteni hlasek, poslechovy test, diktat atd .. .)

Vliv prostredi je dalsi kategorii, kterd méa vyrazny vliv na tispésnost rozpozna-
vani. Jde hlavné o pozadi (Sum, hluk) v promluvéch a jeho stacionarni ¢i nestaci-
onarni charakter. Stacionarni Sum je témér konstantni na pozadi celé stopy. Muze
byt zpusobeny tireba klimatizaci nebo motorem v auté a snizuje SNR - tedy od-
stup signalu od sumu. Nestacionarni Sum je zastoupeny hlavné impulsnimi zvuky,
které nemaji konstantni amplitudu v case.

Prenosovy kandl je ovlivnén druhem zvoleného mikroféonu. Témér kazdy mik-
rofén mé jiné vlastnosti (napriklad prenosové a smérové charakteristiky) a po-
uziti mikrofonu s jinymi vlastnostmi pti rozpoznavani bude mit také dopad na
uspésnost rozpoznavani. Tyto vlastnosti ovliviiuji hlavné sitku pasma, frekvenéni
charakteristiku a doprovodné ruseni pozadi.
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2.2.1 CMN/CMVN

Normalizace CMN (cepstral mean normalization) a CMVN (cepstrum mean and
variance normalization) kompenzuji vliv riznych druht fec¢niku, vliv variability
prostredi i vliv prenosového kanali. CMN a CMVN jsou momentové priznakové
normalizace aplikujici se na kepstralni vektory [15]. Redukuji konvoluéni zkresleni
na bazi odecteni primérnych hodnot kepstra. Tyto hodnoty mohou byt napoci-

tany vice zptusoby napriklad po promluvach nebo pro urcité rec¢niky.

Pro CMN se musi nejprve spocitat stfedni hodnota v kazdém segmentu a tu
pak odecist od ptvodniho koeficientu v case t. Vztah pro vypocet sttedni hodnoty
je na nasledujicim radku:

1 N—
-y Ll 13)
kde i je priznakovy vektor pocitan pres konecnou délku okna N.

Odecteni prumeérnych hodnot kepstra od ptivodniho koeficientu se provede po-
moci této rovnice:

24li] = @[] — pueld], (14)

kde x;[i] je i-ty komponent origindlniho priznakového vektoru v case t.

CMVN je kombinace CMN normalizace s CVN (cepstral variance normali-
zation). CVN se vypoc¢itd podobné jako CMN, ale misto prumérnych hodnot
se zde pocita s varianci (rovnice 15).

15
Tt o ) ( )
kde oy je variance (rovnice 16)
1 t+4 -1
Sl =5 Y (il - mlil) (16)
n:t—%

2.3 Metody rozpoznavani reci

V této kapitole bude vice ptiblizen statisticky pristup, rozpoznavani re¢i na bazi
HMM (skryté Markovy modely) a problematika vahovanych kone¢nych automatu
a akceptort.

2.3.1 Statisticky pristup u rozpoznavani reci

U statistického rozpoznavani izolovanych slov pro priklad mame vektor priznakt
O = {04,09,...,0;}, ktery obsahuje parametrické vektory fecového signilu pro
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kazdy ramec. Jeden vektor o, mize napriklad obsahovat MFCC nebo PLP koe-
ficienty. Vektor W = {wy,ws,...,w;} je slovnik vsSech slov. Potom pro nalezeni
nejpravdépodobnéjsiho slova ze slovniku k danému vektoru priznakia plati nasle-
dujici rovnice.

P(W)P(O|W)
P(O)

W = arg max P(W|0O) = arg max (17)
kde P(W) je pravdépodobnost posloupnosti rozpoznavanych slov, P(O) znadi
pravdépodobnost posloupnosti vektort pozorovani a P(O|W) ukazuje pravdé-
podobnost generovani vektoru piiznaki O pti vysloveni slova W [11]. Tedy ke
kazdému slovu w; bude pritazen model M, generujici sekvenci priznaki O.

2.3.2 Skryté Markovy modely

HMM modely jsou zvlastnim pripadem stochastickych koneénych automati, kde
je generovana diskrétni sekvence prechodt z jednotlivych stavii za tcasti precho-
dové pravdépodobnosti. Na obrazku 4 je priklad HMM modelu se ¢tyimi emitu-
jlcimi stavy(2, 3, 4 a 5) a dvéma stavy neemitujicimi. Prvni a posledni stav je
neemitujici a slouzi jako vstup a vystup z modelu.

Typicky pro fec¢ se vyuziva levo-pravy model. V kazdém okamziku t se zméni
stav podle pravdépodobnosti prechodu a;; do stavu s;. A pfi této zméné se ge-
neruje vektor pozorovani o; s vystupni pravdépodobnosti b;(o;)(rovnice 18) [16].

T

O’M Z Qz(0)a( H z(t )(Ot)am(t)m(t-l-l); (18)

t=0

kde x je stav, ve kterém model je v case t.

Markoviv g @ au s
model M " \ ,r/—\‘ 4 \\5 .-’/_ A
| \ | { | | \
vov ) o)
L oan T as TN as TN as —

\—pr 2 3 4 5:“;—1'&(5 J

Balen) Baloz) bs{os) ' bd(fﬁ4] Ba(as) . bs{:‘!n}..'-_
» v v e <

Y
sekvence
vektori ! !
feci
h [+ 5] 0 0 s (15

Obr. 4 Markovuv model se Sesti stavy (pfevzato z [14])
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Prechodové pravdépodobnosti a; ; jsou konstantni po celou dobu pribéhu. A je-
jich soucet vychazejici z jednoho stavu je roven 1.

Zai’j = 1. (19)

Na obrazku 4 nalezneme tii druhy pfechodovych pravdépodobnosti - a; ; prav-
dépodobnost setrvani v nachazejicim se stavu, a; ;41 pravdépodobnost pfechodu
do nasledujiciho stavu a a; ;12 pravdépodobnost preskoceni stavu. Casty je jejich
zapis v maticové forme.

arp 0O 0 0 0

Q22 A23 24 0 0
0 aszz aszs azs O
0 0 Qg4 Q45 0
0 0 0 a55 0d56
0 0 0 0 0

(20)

O OO oo oo

Funkce distribuce vystupni pravdépodobnosti b;(0;) nam udéva rozdéleni prav-
dépodobnosti vektoru o; ve stavu s; a v ¢ase t. Kazdy prvek vektoru o, mizeme
ve stavovém grafu (obrézek 5) priradit do shluku definovanym stredem p a vari-
anci r. Tyto shluky se daji popsat Gaussovskym rozdélenim:

1 1 S o
N(oy; py; ¥5) = WGXP[—2(0t — 1) %:( £ = 1)), (21)

kde n je dimenze vektoru o; a ¥ je kovarianéni matice.

Ze stavového grafu (obréazek 5) vycteme poradi stavii, kterymi model prochézi.
U naseho prikladu stavova posloupnost byla X = [1, 2, 2, 3, 4, 4, 5, 6]. Délka
stavové posloupnosti zavisi na poc¢tu vektoru pozorovani. Pokud K je pocet vek-
tort pozorovani, pak stavova posloupnost bude K + 2 dlouha. Pravdépodobnost
generovani o, modelem M pti zvoleni cesty X je definovana takto:

P(O, X|M) = alu0)z(1) H ba(t)(0) A () (t41) (22)

t=1

Je to soucin vSech pravdépodobnosti na cesté X. Pro nas priklad ma tvar:
a12b2 (01)a22b2 (02)a23b3(03). .. a56b5(06).

Ve vétsiné pripadil je znamé pouze posloupnost o;, stavova posloupnost X
nikoliv. Existuji dva zptisoby vypoctu pravdépodobnosti generovani posloupnosti
0o; modelem M. Prvnim zptsobem je vypocet sumy pravdépodobnosti vSech moz-
nych cest modelem M:

T
P(O|M) = Z Ag(0)2(1) H )(01) Aa(tya(tt1)- (23)
X t=1

10
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0 1 2 3 4 5 &

Obr. 5 Stavovy graf - pfifazeni o; jednotlivym stavim (prevzato z [14])

Druhym zptisobem je Viterbiho pravdépodobnost, kterd uvazuje pouze nejprav-
dépodobnéjsi stavovou posloupnost:

T
P*(O[M) = max{as(o)a(1) | | bz (00)tatuyuesn }- (24)
t=1

2.3.3 Vahované konec¢né automaty a akceptory

Rozpoznavace s velkymi slovniky, které jsou zalozeny na HMM modelech, mo-
hou byt reprezentoviny pomoci vahovanych kone¢nych automatia (WFST).V této
praci je vyuzivan KALDI toolkit, ktery tyto automaty vyuziva [10]. WEST preva-
déji sekvenci vstupnich znakii na sekvenci vystupnich znaki s vahou odpovidajici
cesté s témito znaky. Dale udavaji vahu prenosu také na vstupni a vystupni znak.
Do vahy jsou zahrnuty pravdépodobnosti prechodu, doba trvani znaku, pripadné
néjaké postihy nebo jakakoliv vlastnost, co by mohla prispét k vaze cesty, od po-
catecniho symbolu ke koneénému. WEST jsou definovany na semiringu S jako:

T: (27 A’ Q? [7 F7 E7 )\7 p)7 (25)

kde ¥ je konecna vstupni mnozina symboli, A je konecna vystupni mnozina sym-
boll, Q je konecna sada stavi, I je podmnozinou Q a je sadou vstupnich stavi,
F je podmnozinou Q a je sadou koncovych stavi, E je koneéna sada prechodt
mezi stavy, A je vstupni vahovaci funkci a p je vystupni vahovaci funkei.

Semiring je systém se dvéma operatory @ a ®. Nasledujici tabulka (tabulka 1)
ukazuje ptiklady pouziti semiringu ve WEFST tool-kitech [6].

11
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Tab. 1 Priklady semiringu

Semiring Mnozina &) ® 0 1
Boolean {0,1} v A0 1
Pravdépodobnost R + x 0 1
Log R U {-00,+0} Ry + 400 0
Tropical R U {00,400} min A 0 1

Kde V je logicky OR, A je logicky AND a x ®,, y = -log(e™ + e7¥).

Operator ® se pouziva pro vypocet vahy na dané cesté, @ slouzi pro secteni
nakladu sekvence pres vSechny mozné cesty. U pravdépodobnostniho semiringu
vahy reprezentuji realna cisla nebo pravdépodobnosti a u logaritmického jsou vahy
dany zapornym logaritmem pravdépodobnosti. Na obrazku 6 je ukazan jednodu-
chy model prenosu e WEFST na mnoziné E. E mnozina reprezentuje sadu vsech
konec¢nych stringti ve slovniku. Pro grafické znazornéni WSF'T se pouziva program
graphviz. Diky grafickému zobrazeni je lehké porozumét, co jaky automat déla.
Pokud se ale pracuje s vétsim mnozstvim dat ve grafu, jeho vykresleni uz neni
mozné. Stavy jsou v grafu znazornény jako kruhy, kde pocatecni stav je tucné
zvyraznén a koneény stav je zndzornén dvojitym provedenim kruhu [2].

7N\

@ string:string/0.69315 .__“ 1069315 ||
W\ i
N

Obr. 6 WFST jednoduchy model

ple] znaci z jakého stavu se automat presouva (0)
n|

e| znaci do jaké stavu se automat presouva (1)
i[e] je vstupni symbol (string)

ole] je vystupni symbol (string)

wle] je dannd véha (0.5)

Jedna mozna cesta 7 je zkonstruovana ze sekvence prechodu v automatu jako
m=ey,...,e;. Tato cesta je sestavena ze stringli z mnoziny E a je vadhovana logarit-
mickym semiringem.

e pokud p[r|=n[r] automat je nastaven do smycky

e w(r| je vaha cesty, kterd byla ziskdna pomoci ® z jednotlivych prechodu na
cesté

e P(Q1,Q2) obsahuje vSechny mozné cesty ze stavu Q; do stavu Qo

e P(Q1,x,y,Q2) obsahuje vSechny mozné cesty ze stavu Q; do stavu Qa, které
prenasi string x do stringu y

12



2.3 Metody rozpoznavani reci

[T](x,y) je soucet vSech cest, které prendsi string x do stringu y. Vypocita se
z nésledujici rovnice:

[T)(x,y) = @mP(Lw,y,F)A(p[W]) ® wlr] @ p(n[r]) (26)

WFST se hodné vyuzivaji v automatickém rozpoznévani fec¢i (ASR). Jejich
priklad vyuziti je zndzornén na obrazku 7, kde je jednoduchy automat s konec¢né
stavovym jazykovym modelem. Povolené slova jsou specifikovany mezi jednotli-
vymi stavy na cesté, stejné jako jejich pravdépodobnosti vyskytu. Tyto automaty
obsahuji sadu stavi, pocatecni stav, konecny stav a prechody mezi nimi. Tedy
kazdy prechod ma sviij zdrojovy stav, stav kam se méa dostat, popis co prenasi
a vahu (pravdépodobnost) prechodu.

jeie/1.0986 f';\)_ dig\cmva:diplomg.'a___
— — T -

: ' i-neni 0N ’ s —
@ totaitoto /", (" neni:neni/1.0986 »( 3 }_bakalarska:bakalarska PN
\-_& /1.0986 k_J dlplomova diplomova/o. 69315 ’ 5 J ""\- )
muze:muze/l. — - Nt

' i - I

— > 4\} bytibyt / ™ —

T s j — bakalarska bakalarskafo 69315/

Obr. 7 Jednoduchy model WFST na bézi slov

Na obrazku 5 je ukdzdn automat na bézi slov. Ve skutecnosti kazdé slovo je
pak nalezeno dekodérem ve slovniku (lexiconu), kde je znazornéna vyslovnost
hledaného slova, a udéla se to samé s vyslovnosti. Tedy vyslovnost se rozdéli na
jednotlivé stavy. Pak kazdy prechod mezi témito stavy znamena jeden foném. Pro-
toze kazdy clovek muze vyslovovat stejné slovo jinak, tak i tady jsou znéazornéné
jednotlivé mozné cesty pomoci vah (pravdépodobnosti). Nésledné vyslovnostni
model nahradi slovo v gramatice (obrazek 8).

/'9‘\.
S
nnenin792___ o — .
""" hneni/1.0385 ,3—/
- =
- o
N mmuzey1.0986 7
sil<eps=/0.69336 __wh & -
__tioto/0.63336 ~ e O — - T jie/1.0985 d
—— — <aps=> t-<eps> oeps> A
(:) s\|< =>10.69336 ttd:o“‘2 =ape 5
Eps " \_/’ . / NS - -
— D) _'<\ T mmuzenys2
'( . — — Ry
~— b
i 92 e T

Obr. 8 Jednoduchy model WFST na bézi fonémii, symbol sil znaci pauzu

Foneticka stromova reprezentace muze byt v tento moment pouzita za tcelem
snizeni nadbytecné informace na cesté a tedy zvyseni efektivity rozpoznavace.

13
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Toto plati obzvlast pro rozpoznavace s velkymi slovniky. Strom je nasledné pre-
veden na HMM strukturu pomoci softwarového rozhrani, které je vétsinou spjato
s danou topologii modelu (monofén, trifén).

Vahované konecné akceptory (WFSA) jsou hodné podobné WEST a lisi se
pouze tim, Ze nemaji ofe/ - vystupni symbol. U akceptoru se urcuje déle:

e P(Q1,x,Q2) obsahuje vSechny mozné cesty ze stavu Q; do stavu Qg, které
akceptuji strinx x
e [A](x) je soucet vSech cest se vstupnim stringem x

[A](J}) - EBﬂ'eP(I,x,F))‘(p[ﬂ-]) ® w[ﬂ-] ® p(n[ﬂ-]) (27)

Jejich vyuziti v ASR je pri praci se slovnikem.

2.3.4 Kompozice a determinizace automatt

Kompozice se u WFST pouziva ke kombinovani riznych vrstev reprezentace. Na-
priklad vyslovnostni slovnik mtze byt slozen z gramatiky na bazi slov, ktery bude
vytvaret prechod mezi fény a slovy vyskytujicimi ve slovniku. WEST reprezentuji
bindrni vztah mezi stringy [6].

Tab. 2 Slovnik, fony a ¢iselny vztah mezi stringy

Slovnik Fony Ciselny vztah mezi stringy
autoauto al auto 1

u 2

t3

o4

Kompozici dvou automatt je reprezentovana jejich vztahem T = T o T, ktery
obsahuje presné jednu cestu ze stringu w do stringu w pro kazdy propojeny par.
Automat T; mapuje prechod stringu » do stringu v a druhy automat Ty mapuje
prechod stringu v do stringu w. Celkova vaha cesty z T je pak spoctena z jed-
notlivych vah souvisejicich cest z T a z T5. Vypocet je proveden stejnou operaci
jako je vypoctena vaha cesty z jednotlivych prechodt. Pokud vahy prechodii jsou
reprezentovany pravdépodobnostmi, vypocetni operaci je [[. Pokud je reprezen-
tace provedena pomoci logaritmu pravdépodobnosti nebo zapornym logaritmem
pravdépodobnosti, vypocetni operaci je >.. Operace pro vypocet vah u WFST
jsou specifikovany jako vyse zminény semiring. Pro kompozici T plati:

e jeji pocatecni stav je par pocatecni symbol z T a pocatecni symbol z Ty

e jeji koncové stavy jsou slozeny z paru koncovy stav z T a koncovy stav z T»

e obsahuje prechod ¢ z (¢1,¢q2) do (r1,m2) pro kazdy par prechodu t; z ¢ do ry
a ty z g do 1y, tak aby byl vystupni symbol ¢; stejny jako vstupni symbol ¢,

14
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e prechod t je slozen ze vstupniho symbolu #; a vystupniho symbolu ¢, a jeho
vaha je kombinaci vah #; a t,

U deterministickych automattt mé kazdy stav maximélné jeden prechod s jed-
notlivym vstupnim symbolem. Rozdil mezi nedeterministickym a deterministic-
kym automatem je ukdzan na obrazcich 9 a 10. Klicovou vyhodou deterministic-
kého automatu od nedeterministického je obsah ne-nadbytec¢né informace. Tim, ze
obsahuje pouze jednu cestu vstupniho stringu, se snizuje naro¢nost na cas a ulozny
prostor pro provedeni procesu. Toto je zejména dilezité u ASR u vyslovnostniho
slovniku. Z téchto divodi se v ASR pouziva algoritmus prevodu nedeterministic-
kych automatti na automaty deterministické, které jsou ekvivalentni. Dva WEFST
automaty jsou k sobé ekvivalentni, pokud maji stejny vystupni string a vahu do
vsech vstupnich stringii. Distribuce vahy nebo vystupnich symboli na cesté ale
stejnd byt nemusi [6]. Pokud se tento algoritmus aplikuje na svazek fetézovych au-
tomatt, kde kazdy reprezentuje vyslovnost jednoho slova, dostaneme stromovou
strukturu automatu. Ve skutecnosti u nékterych automati dostaneme mnohem
kompaktnéjsi strukturu nez je ta stromova. Vsechny nedeterministické konecné
automaty (FST) mohou byt prevedeny na deterministické automaty. U WFST
existuji ve velmi malém mnozstvi pripady, kdy toto nelze provést. Jedna se u né-
které pripady WFST automatt ve smycce.

i<eps> J'DES’:I]E

piprsifl.0986 RN o — (e S‘;;-"’“ 9\_1 <eps>/0 69315
R s S TTe— __“ \‘// \
- =f0.69315 _ —_sil:<eps=
o) <epseiceps=/0.65315 ¢ mimrznel1 0986 () _rseps> / ™\ z<eps> [ ‘\ n:<eps> /u-\ e ___/ W
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Obr. 9 Jednoduchy nedeterministicky automat
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Obr. 10 Jednoduchy deterministicky model pfedchoziho automatu

Pro odstranéni nadbytecnych cest algoritmus musi vypocitat kombinaci vaho-
vani vSech cest se stejnym vstupnim symboly. Cilem je nechat nejvice pravdépo-
dobnou cestu se stejnymi symboly, to vede na pouziti Viterbiho aproximace.

2.3.5 Sestrojeni rozpoznavace

Tato cast vysvétluje, jak se sestrojuji statisticky kompilovany a optimalizovany
rozpoznavac¢ na bazi WFST, ktery prevadi kontextové zavislé fony na slova. Tento
rozpoznavac je spojeny z akustického, slovnikového a gramatického modelu.
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L znaci vyslovnostni slovnik, ktery naptiklad miize mit tvar a format slovniku
jako v tabulce 2. Rozklada jednotlivé stringy na samostatné fény. G znaci gra-
maticky model, ve kterém jsou dany pravidla stringti z jakych a do kterych stavi
se presouvaji. Dale se v gramatickém modelu musi urcit koneény stav/stavy. Po-
catecni stav je vzdy v nule. Ukdzka dané gramatiky pro obrazek 7 je zobrazena
v nasledujici tabulce (tabulka 3). Vice podrobnéji je gramaticky model fesen v ka-
pitole 3.4.2.

Tab. 3 Gramaticky model pro obrazek 7, kde p znaci pravdépodobnost prechodu
Vstup. stav Vystup. stav  Vstup. symbol Vystup. symbol -log(p)

0 1 toto toto 0

1 2 je je 1.0986
1 3 neni neni 1.0986
1 4 muze muze 1.0986
2 5 diplomova diplomova 0

3 5 bakalarska bakalarska 0

4 6 byt byt 0

6 5) diplomova diplomova 0.69315
6 5 bakalarska bakalarska 0.69315
5) 7 prace prace 0

Konecny stav -log(p)
7 0

Vsechny stringy, které se vyskytuji v gramatickém modelu rozpoznavace musi
byt obsazené ve slovniku. Pokud je toto splnéno rozpoznévac¢ propoji vSechny
stringy v gramatice se stringy ve slovniku a tim se ziska jejich rozklad na fonémy
(rovnice 28).

LoG (28)

Déle rozpoznéva¢ pouzije kompozici pro implementovani kontextové nezéavislé
substituce. Jednou z hlavnich vyhod pouzivani automattt v ASR je jejich schop-
nost zobecnéni kontextové nezavislé substituce symbolu do kontextové zavislého
modelu. Naptiklad pokud mame trifénovy model v kontextové nezavislém auto-
matu, prevod do kontextové zavislého automatu se provede jednoduse pomoci
kompozice [6]. Nejprve si musime sestavit kontextové zavisly automat, ktery ma-
puje kontextové nezavislé fony do kontextové zavislych triféonia. Tento automat
bude mit stav pro kazdou dvojici fonti a prechody pro kazdy kontextové zavisly
model. V nésledujicim kroku prohodime vztah automatu, aby mapoval kontex-
toveé zavislé trifony do kontextové nezavislych foni, pomoci vymény vstupnich
symbolil na vystupni a naopak. Pokud C reprezentuje kontextovou zavislost kon-
textove zavislych trifént do kontextové nezavislych fénii, potom:
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2.3 Metody rozpoznavani reci

Co(LoG) (29)

vytvori automat mapujici kontextoveé nezavislé fony do jednotlivych slov - stringa,
které jsou obsazeny v gramatice G. Dalsim krokem aplikujeme na tento automat
minimalizaci a determinizace za predpokladu, ze automat muze byt determinizo-
van.

min(det(C o (Lo G))) (30)

Automat muze byt determinizovan za predpokladu, ze vsechny jeho komponenty
jsou determinizovatelné. Pokud G je n-gramovy jazykovy model, tak C i G jsou
determinizovatelné. Problém miize byt u slovniku L. Ve slovniku se mohou vysky-
tovat dva rtizné stringy se stejnou vyslovnosti, pak je L nedeterminizovatelny. Pro
vyfeSeni determinizovatelnosti se vytvoii L, ktery se bude lisit od L, pouze v pii-
danych disambiguate symbolech na konci kazdého slova se stejnou vyslovnosti.
Tyto symboly maji za tikol odlisit od sebe jednotliva slova se stejnou vyslovnosti.
Po vytvofeni L se musi pro tuto variantu slovniku vytvofit nova C a koneény
rozpoznava¢ ma nasledujici tvar:

min(det(C o (L o G))) (31)
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3 Realizace rozpoznavace s malym
slovnikem

Cilem této prace bylo vytvoreni rozpoznavace rec¢i s malym slovnikem s nastroji
KALDI. Pro tyto ucely bylo vytvoreno vice variant rozpoznavact reci s odlisSnymi
ulohami rozpoznavani. Konkrétné byly vytvoreny varianty pro rozpoznavani jmen,
prijmeni, jmen a prijmeni, ¢islic, mést a ulic. Vytvoreni samotnych rozpoznavacta
se sklada z vice dil¢ich ¢asti. Nejdiive je zde popsan balicek KALDI, pomoci kte-
rého byly rozpoznavace sestaveny. Dalsi ¢asti je prace s testovacimi promluvami:
databaze promluv, se kterymi se pracovalo, jejich priprava a nasledna parametri-
zace. Jednou z hlavnich ¢asti diplomové prace je vytvoreni slovniku a gramatiky
pro jednotlivé varianty rozpoznavacl. Poslednim krokem je vlastni dekdédovani
dat a urceni tispésnosti rozpoznavani.

3.1 Kaldi

Balicek Kaldi se vyuziva pro praci zaméfenou na rozpoznavani feci. Je napsany
v C++ a jeho licence je pod hlavickou Apache License v2.0. Pouziva knihovny
OpenkFst - koneénych stavovych automati. Dale soucasti tohoto balicku jsou ma-
ticové knihovny ve standardu ATLAS a CLAPACK, diky které podporuje linedrni
algebru. Na jeho vytvoreni se nejvice podilel Daniel Povey [10].

Zékladem tohoto balicku jsou operace na zdklade WSFT. Jak je vidét na ob-
razku (obrazek 1, kapitola 2), vyuziva se hlavné jako nastroj pro trénovani dat
a dekodér. Balicek obsahuje mnoho skripti s ptiklady vyuziti a je na uzivateli
jestli se uz nechd inspirovat nékterymi z nich. Uzivatel by ale mél byt prinejmen-
$im sezndmen se skriptovanim v shellu/bashi. Casto je nutné zasahnout do skriptu
a udélat upravu pro spravné pouziti. Dale je bali¢ek optimalizovan pro praci s LV-
CSR a vyuziva trubky (pipes), které vyrazné snizuji ndro¢nost na hard disku pro
I/O. Balicek se vyuziva hlavné na linux/unix typu systémech.

Pomoci skripti se vyuzivaji napiiklad tyto funkce Kaldi balicku: featbin/, sgm-
bin/, gmmbin/, fstbin/, transform/, sgmm/, decoder/, hmm/, gmm/, feat/, mat-
riz/, tree/, util/, fstext/ a Ilm/, které dale mohou vyuzivat ATLAS/CLAPACK
a OpenFST knihovny. Na nésledujicich radcich je ukazan priklad uziti balicku ve
skriptu.
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3.2 Priprava dat z databazi

gmm-decode-faster

——acoustic-scale=0.09 \ specifické argumenty aplikace
model.mdl \

ark:decoding graph.input \ I/O soubory
scp:feature.input \

ark:text_output \

3.2 Priprava dat z databazi

V praci se pracovalo se dvéma fecovymi databazemi SPEECON a Temic. Z téchto
databazi byly vybrany trénovaci data pro pouzité akustické modely. Dale z uve-
denych databazi byly pouzity promluvy jako testovaci mnoziny dat.

Pro rozpoznavace se z databazi SPEECON a Temic musely vybrat testovaci
promluvy. To se udélalo pomoci dvou skriptu local/speecon_ data_prep.sh a lo-
cal/temic_ data_ prep.sh. Tyto skripty byly ¢astecné predpripravené, ale bylo po-
tfeba do nich specifikovat typy testovacich promluv pro kazdou databazi. Cilem
tohoto kroku je vytvoreni pro kazdou testovaci mnozinu dat mapovani mezi typem
mluvéiho a ndzvi promluv a naopak (skp2utt, utt2spk). Déle se v kroku vytvori
prepis testovacich promluv a data pro parametrizaci (test.text a wav.scp). Ve
vyse uvedenych skriptech se vytvareji pozadované slozky na chténé cesté a volaji
se dalsi skripty pro tvorbu pozadovanych souborti. Na nasledujicim listu je uka-
zana forma a ucel vytvorenych soubor.

e test.text soubor obsahujici identifikatory promluv a jejich obsah. Pouziva
se u dekodovani pri zjisStovani ispésnosti rozpoznavani.

SA097CO1 pelhfimov
SA097CP1 miloslava navratilova
fe79b0102032 kamenny ujezd

e wav.scp soubor se kterym pracuje nastroj parametrizace dat. Na jeho for-
mat ma vliv, jestli je u pripravy dat zvolen parametr ctucopy nebo ne. Pokud
neni je nutné pridat prevod z raw formatu promluvy do wav formatu pomoci
nastroje SOX. V projektu se nepracovalo s parametrem ctucopy.

SA097CO1 sox -t raw -r 16000 -e signed-integer -b 16 -c¢ 1 data/*
* /ISPEECON /ADULT1CS/BLOCK09/SES097//SA097CO1.CSO0 -t wav -|

* zna¢i pokracovani fadku v souboru
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3 Realizace rozpoznavace s malym slovnikem

e utt2spk typ souboru obsahujici id promluv a jejich fecnikii, pouziva se u vy-
tvareni MFCC parametrizace

SA097CO1 SA097
SA097CP1 SA097
fe79b0102032 fe79b

e spk2utt typ souboru obsahujici id fe¢nik a jejich promluv, vyuziva se u vy-
poctu cmvn statistik

SA097 SA097CO1
SA097 SA097CP1
fe79b  fe79b0102032

Déle jsou v této sekci uvedeny popisy databazi a testované mnoziny dat z nich
sestavené.

3.2.1 SPEECON

SPEECON je databaze fecovych promluv obsahujici foneticky bohaty material.
V databazi se vyskytuji promluvy od 590 rozdilnych dospélych fecnikii a 50 dét-
skych. Kazdy feénik namluvil zhruba 322 promluv (cca 30 minut zaznamu). Obsa-~
hem zaznamu jsou napriklad: ¢islice, jména a prijmeni, nazvy mést, ulic, foneticky
bohaté véty a emailové adresy. Nahravky jsou porizené ze ¢tyt riiznych mist a to
z: domova, kancelare, automobilu a z verejného mista. Kazda promluva byla na-
hrana ¢tyrmi riznymi mikrofony liSicimi se typem a vzdalenosti od fecnika. Typ
mikrofonu je v databazi popsan v piiponé souboru (CS0-CS3). Data s oznace-
nim CS0 a CS1 byla porizena headsetovym mikrofonem a méla by mit nejlepsi
kvalitu. Pouzité mikrofony pfi nahravani promluv u databize SPEECON jsou
uvedeny v nésledujicim listu [8].

e CSO0 Senheiser ME104 ve vzdalenosti mensi nez 10cm
e CS1 Nokia Lavalier HDC-6D ve vzdalenosti mensi nez 10cm

e CS2 pro tento kanal byly promluvy nahrany ze ¢tyr mikrofont s podobnymi
vlastnostmi ve vzdalenosti 1m: Senheiser ME64, AKG Q400 Mk3 T,
Mikrofonbaun Haun MBNM-550 E-L a Peiker ME15/V520-1

o CS3 Mikrofonbaun Haun MBNM-550 E-L ve vzdalenosti 2-3m

Promluvy v databazi byly nahrany se vzorkovacim kmitoctem 16kHz s linearnim
Sestnacti-bitovym kvantovanim.
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3.2 Priprava dat z databazi

3.2.2 Temic

Temic je c¢eska databaze recovych promluv potizenych v prostiedi automobilu
s riznymi podminkami, kde mluvéi vzdy sedél na sedadle spolujezdce. Obsah
promluv této databazi zahrnuje naptiklad foneticky bohaté véty, jména, prijment,
jména a pifjmeni, ¢slovky, telefonni ¢isla, ndzvy mést, ulic atd. Reénici v pro-
mluvach jsou zastoupeny obéma pohlavi ve zhruba stejném mnozstvi a pochazeji
z riiznych mist v Ceské Republice [5]. Promluvy se déli v databézi do tif skupin
podle véku mluvciho. Do databaze byly nahrany dva sety promluv s raznymi mi-
krofony:

e ils_ s Senheiser pro blizkou vdélenost a ils__a AKG pro vétsi vzdalenost
e ils p Peiker pro vétsi vzdalenost

Vzorkovaci frekvence pro Temic byla 44,1 kHz s linedrnim Sestnacti-bitovym kvan-
tovanim a nasledné byly promluvy prevzorkovany do konvence SPEECON na 16
kHz f, (ils_s,ils_a a ils_p do CSO, CS2 a CS3).

3.2.3 Testovaci mnoziny v databazi SPEECON

Nazvy v této databazi maji tuto formu SA097CO1.CS0, kde prvnich pét znakt
znazornuje typ mluvciho, posledni tii znaky pred teckou popisuji typ promluvy
a znaky za teckou urcuji typ kanalu.

e Mnozina jmen - prijmeni - v promluvach je vzdy feceno vlastni jméno
a prijmeni, ndzev promluvy ma posledni tii znaky "*CP1.*'

e Mnozina ¢islic - skldda se ze tii druha promluv: "*CI[1-4].*" jedna izolo-
vana ¢islice, "*CBJ[1-2].*" sekvence izolovanych ¢islic, "*CC1.*" string slozeny
z Cislic

e MnozZina mést - ndzev promluvy m4 posledni t¥i znaky "*CO1.*"

e Mnozina ulic - nédzev promluvy ma posledni t¥i znaky "*CO2.*"

3.2.4 Testovaci mnoziny v databazi Temic

Promluvy - jejich nazvy v této databazi maji tuto formu fe74bo301021.CS0, kde
prvnich pét znaku zndzornuje typ mluvciho, dalsi dva znaky popisuji typ pro-
mluvy a znaky za teckou urcuji znovu typ kanalu.

e Mnozina jmen a prijmeni - v promluvach je vzdy feceno vlastni jméno
a prijmeni, ndzev promluvy obsahuje znaky "*v1*'
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3 Realizace rozpoznavace s malym slovnikem

e Mnozina vlastnich jmen - v promluvach je vzdy feceno jen vlastni jméno,
nazev promluvy obsahuje znaky "*o4*"

e Mnozina prijmeni - v promluvach je vzdy feceno jen piijmeni, nazev pro-
mluvy obsahuje znaky "*03*"

e Mnozina jmen - skladé se z vyse uvedenych mnozin pro Temic.

e Mnozina é&islic - skldd4 se ze dvou druhu promluv: "*ul*" - promluva ob-
sahuje 10 ¢islic, "*u3*" - promluva obsahuje jednocifernou ¢islici

e MnozZina mést - ndzev promluvy obsahuje znaky "*o1*"

e MnozZina ulic - ndzev promluvy obsahuje znaky "*02*"

3.3 Parametrizace dat testovacich mnozin

V této casti je potreba zparametrizovat data ve vsSech testovacich mmnozinach.
U naseho rozpoznavace pro parametrizaci jsou vyuzity predpripravené skripty
z KALDI steps/make mfcc.sh a steps/compute_cmvn_stats.sh. K parametri-
zaci je nutné mit pripravené soubory wav.scp, utt2spk a spk2utt. Vystupnimi
soubory jsou pak feats.scp a cmvn.scp, které odkazuji na napocitané priznaky
a CMVN statistiky. Jejich forméat je uveden na nasledujicich radcich. Vyuzivaji
se u dekédovani rozpoznavace.

e feats.scp soubor obsahujici identifikdtory promluv a cestu k souboru napo-
¢itanych fecovych priznakii.

SA097CO1  /workspace/forman/recipes_ctu/speecon_ forman/s6/mfec/*
*/conf/mfcc.conf/raw__mfcc_speecon_ city.1.ark:9

e cmvn.scp soubor obsahujici id Teénikllt a cestu k souboru napocitanych
cmvn koeficienti.

SA097 /workspace/forman/recipes_ ctu/speecon_ forman/s6/mfcc/conf/*
* /mfcc.conf/cmvn__speecon_ city.ark:6

Skript steps/make_mfcc.sh vyuziva pro vytvoreni MFCC néstroj:
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3.4 Jazykové modely na bazi gramatiky

compute-mfec-feats ——verbose=2 —config=3mfcc_config \
scp,p:Slogdir/wav_$name. JOB.scp ark:-\ |\

copy-feats ——compress=$compress ark:- \

ark,scp:$mfeedir/*

*/raw_mfec_$name.JOB.ark,$mfccdir/raw _mfec_$name.JOB.scp \

Skript steps/compute_cmvn_stats.sh vyuziva pro vypocet CMVN néstroj:
compute-cmun-stats ——spk2utt=ark:$data/spk2utt scp:$data/feats.scp ark

Vice je samotna parametrizace popsana v kapitole 2.1.

3.4 Jazykové modely na bazi gramatiky

Tato cast prace zobrazuje zakladni popis k vytvoreni gramatiky a slovniku pomoci
KALDI a nasledné jejich vytvoreni pro kazdy druh rozpoznavace zvlast.

3.4.1 Lexikon

Tato ¢ast je vénovana tvorbé slovniku (L) a tvorbé podpurnych soubori, které
jsou potieba pro jeho vytvoreni. Slovnik je dulezitou soucasti celkového rozpozna-
vace a zahrnuje vsechny mozné stringy, které se mohou vyskytovat v gramatickém
modelu. Jeho tlohou je prepis jednotlivych kontextové zavislych stringi do kon-
textové nezavislych fonémi. Mze obsahovat mnohem vice stringii nez je v grama-
tickém modelu. Naopak pokud by gramaticky model obsahoval string neobsazeny
ve slovniku, rozpoznavac¢ by vyhodil chybu. Je dulezité dbat, aby string z grama-
tiky byl naprosto totozny se stringem ve slovniku (velkd mald pismena a stejné
kédovani textu). Rozpoznavac ve skutecnosti neumi piimo pracovat s proménou
typu string a je nutné priradit vSem stringtim unikatni id v podobé integeru.
Proto nestac¢i mit slovnik v textové podobé, ale musi se pripravit do formy L.fst

(pro KALDI).

Pro tvorbu L je nutné si pripravit tyto soubory: lexicon.txt, phones.txt, si-
lence_phones.txt, nonsilence_phones.txt, optional silence.txt a words.txt.

Soubor phones.txt mize obsahovat znaky pro ticho nebo pauzu mezi slovy
u promluv, ale také znaky pro néjaké rusivé elementy v promluvach. Z tohoto sou-
boru se déle vytvori soubory silence phones.txt (silence), nonsilence_ phones.txt
(nonsilence) a optional _silence.txt (optional silence) viz tabulka 4. Znak sil v na-
Sem pripadé znaci ticho, <eps> znadi prazdny stav. Soubory plynouci z phones.txt
jsou pro vSechny nami sestrojené rozpoznavace stejné a vazi se na pouzity akus-
ticky model (AM).
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3 Realizace rozpoznavace s malym slovnikem

Tab. 4 Soubory zahrnujici fonémovy model
phones.txt silence nonsilence optional silence

<eps> sil <eps> sil
sil a

a aa

aa au

au b

Pro experiment v této praci byl vytvoren jeden lexicon.txt pro ¢islice, jeden pro
jména a prijmeni a 6 variant pro meésta a ulice. Tento soubor obsahuje prepis slov
do fonémt. Vice je toto probrano v podkapitoldch tvorby lexikonu a gramatiky
pro jednotlivé rozpoznavace.

Pokud v tomto bodé mame pripraveny soubory pro fonémy a lexicon.txt musime
priradit jednotlivym fonémum a stringtim id (integer). Soubor pro prevod stringt
na id je words.txt (tabulka 5). Soubor phones.txt musi byt identicky s pouzitymi
fonémy v AM, tedy id a pocet vSech pouzitych fonému v AM musi byt totozny jako
u slovniku. Naptiklad v AM se nevyskytovaly stringy s prehlasovanou hlaskou 6.
Do slovniku byla zahrnuta ulice floglova. Skript pro vytvareni prepisu do fonému
by hlasku 6 prevedl jako ooo, ale ta se nevyskytovala v.AM a rozpoznavac by
dale se slovnikem neumél pracovat. Proto se tato hlaska musi nahradit jinym
podobnym fonémem vyskytujicim se v AM, kterym je napriklad "e".

Tab. 5 Soubory words.txt a phones.txt

words.txt phones.txt
<eps> 0 <eps> 0
Isil 1 sil 1
abraham 2 a2
abrahamova 3 || aa 3
abraham 4 au 4
abrahdmova 5 || b 5

Primé vytvoreni slovniku se vytvorilo pomoci pred-ptipraveného skriptu v KALDI
/utils/prepare_lang.sh. Tento skript prevede tyto pripravené soubory na L a L disambig
(viz kapitola 2.3.5). Pievedeni soubori do podoby, se kterou KALDI umi praco-
vat (.fst), se provede nésledujicim kédem:

fstcompile ——isymbols=phones_ disambig.txt \
——osymbols=words.txt \
——keep__isymbols=false \
——keep_osymbols=false lexicon disambig_ fst.txt \
| fstaddselfloops
| fstarcsort ——sort__type=olabel > L_ disambig.fst \
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3.4 Jazykové modely na bazi gramatiky

3.4.2 Gramatika

Pod pojmem gramatika v ASR se rozumi soubor pravidel, jak rozpoznava¢ ma
pracovat. Naptiklad pokud rozpoznavac¢ rozpoznd muzské vlastni jméno, uz mu
dale nemuze priradit zenské prijmeni. Gramatika je vytvorena témeér pro kazdou
variantu rozpoznavace ve dvou variantach: zerogramu a unigramu LM (jazykovy
model). Pod pojmem zerogram se skryva gramatika, kde vSechny slova maji stej-
nou pravdépodobnost vyskytu. Unigram LM uz pracuje s jinym pravdépodobnost-
nim rozdélenim. Nase rozpoznéavace pracuji s pravdépodobnostmi vypocitanymi
na zakladé cetnosti vyskytu danych slov v urcitych nize popsanych zdroji.

Pro vytvoreni gramatiky si nejprve musime vytvorit soubor grammar fst.txt
a ten nasledné prevést do souboru G.fst, se kterym KLADI uz umi pracovat:

fstcompile ——isymbols=words.txt \
——osymbols=words.txt \
——keep__isymbols=false \
——keep__osymbols=false \
grammar_fst.txt > G.fst \

Soubor grammar_ fst.txt musi obsahovat pocatecni stav, ktery je vzdy v nule,
a stav konecny. Jeho forma je zndzornéna v tabulce 3 (kapitola 2.3.5). Pro KALDI
jsou vahy znaceny jako -log(p), kde p je pravdépodobnost prechodu a log je lo-
garitmus prirozeny. Pro sestaveni vsech druht zminénych gramatik byl vytvoren
skript local/create_rule based G.sh. Gramatiky a vytvafeni lexikonu pro jednot-
livé varianty sestrojenych rozpoznavact jsou uvedeny v nasledujicich podkapito-
lach.

3.4.3 Lexikon a gramatika pro rozpoznavac cislic

U rozpoznavani jednotlivych ¢islic bude lexikon zahrnovat jednotlivé ¢islice (0-9).
Tedy velmi jednoduchy slovnik by byl slozen z 10 stringti. Déle se musi uvazovat
i jiné vysloveni jednotlivych ¢islic, naptiklad ¢islice 7 miize byt vyslovena jako
sedm ale i sedum. Pro vSechny mozné vyslovnostni varianty jednotlivych ¢islic
se Cerpalo z Cetnostniho vyskytu ¢islic (tabulka 6). Druhy sloupec této tabulky
zahrnuje vSechny stringy obsazené v nasem slovniku pro ¢islice (tabulka 7).

Gramatika pro rozpoznavani jednotlivych ¢islic je nejjednodussi ze zminénych
gramatik. Jeji forma je uvedena v tabulce 8. Rozpoznava¢ u této varianty pra-
cuje v cyklu. Pocatecni stav - stav 0, je zaroven i stavem konecénym (obrézek 11).
Rozpoznavac je nastaven do cyklu, protoze neni predem jasné kolik ¢islic bude
v promluveé.

Takto rozpoznavac¢ muze rozpoznat jedno i vice ¢islic za sebou. Rozdéleni prav-
dépodobnosti jednotlivych ¢islic (0-9) je rovnomérné, ale berou se v potaz jednot-
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3 Realizace rozpoznavace s malym slovnikem

Tab. 6 Zakladni tvary a ¢etnosti ¢islic

Cislice Zakladni tvary Cetnost tvaru v procentech
0 nula 100
1 jedna 100
2 dva 85
dveé 15
3 tii 100
4 CtyTi 79
Styri 11
Styry 6
ctyry 4
5 pét 100
6 Sest 100
7 sedum 7
sedm 23
8 osum 78
osm 22
9 devet 100

dve:dve/1.8971
dva:dva/0.16252
jedna:jedna/2.3026
ula:nula/2.3026

Obr. 11 Zjednoduseny gramaticky model ¢islic

livé vyslovnostni varianty ¢islic. Napriklad ¢islice 2 méa pravdépodobnost vyskytu
1/10, kterd je rozdélena do dvou vyslovnostnich variant: dva a dvé. Kazda vyslov-
nostni varianta jednotlivé ¢islice mé pak i svoji pravdépodobnost podle cetnosti
vyskytu dané varianty. Cislice 2 je v 85 procentech zastoupena vyslovnosti dva,
tedy celkova pravdépodobnost vyslovnosti dva v nasi gramatice je 0.1 * 0.85.
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3.4 Jazykové modely na bazi gramatiky

Tab. 7 Lexicon.txt pro ¢islice
String Vyslovnost

nula nula
jedna jedna
dva dva
dveé dvije
tTi trri

Tab. 8 Gramatika pro rozpoznavani cislic
Vstup. stav  Vystup. stav  Vstup. symbol Vystup. symbol -log(p)

0 0 nula nula 2.3

0 0 jedna jedna 2.3

0 0 dva dva 2.465
0 0 dve dve 4.2

0 0 tri tri 2.3

0 0

3.4.4 Lexikon a gramatika pro rozpoznavac jmen a prijmeni

U rozpoznavani jmen a prijmeni jsou vytvoreny uz gramatiky jako zerogram i uni-
gram LM. U zerogramu je vytvorena gramatika se stejnym pravdépodobnostnim
rozdélenim - vSechny jména z jednotlivych stavii maji stejnou pravdépodobnost
vyskytu. Druhy model je udélany pro pravdépodobnosti vypocitané z cetnosti
jmen a pifjmeni v CR - kazdé jméno i pifjmeni mé riiznou pravdépodobnost
vyskytu. U obou variant je soucet pravdépodobnosti ze vstupnich stavi vzdy 1.
Vytvoreny lexicon.txt je pro obé dvé varianty totozny.

Gramatika jmen a prijmeni je rozdélena do 4 stavi. Z pocatecéniho stavu (ze
stavu 0) jsou dva mozné prechody. Prechod ze stavu 0 do stavu 1 je pro zenské
vlastni jméno, pro muzské vlastni jméno to je prechod ze stavu 0 do stavu 2.
Zenskému piijmeni je pfifazen prechod ze stavu 1 do stavu 3, tomu muzskému ze
stavu 2 do stavu 3. Stav 3 je stav konecny. Na obrazku 12 je znazornén zjedno-
duseny gramaticky model pro rozpoznavac jmen.

antonie:antonie/1.3863

holubova:holubova/0.69315

o kalinova:kalinova/0.69315

eduard:eduard/1.3863 hajek:hajek/0.69315

olga:olga/1.3863

martin:martin/1.3863 kadlec:kadlec/0.69315

Obr. 12 Zjednoduseny gramaticky model celych jmen
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3 Realizace rozpoznavace s malym slovnikem

Pro vytvoreni této gramatiky se musely vytvorit ¢tyfi podptirné soubory, pro
kazdy prechod jeden soubor obsahujici mozné rozpoznavané stringy. Tedy pod-
purny soubor pro prechod 0-1 obsahoval vSechna mozna zZenska vlastni jména.
Seznamy jmen a piijmeni jsou pouzity z databaze ¢etnosti jmen a prijmeni minis-
terstva vnitra. Tato databaze byla aktualizovana k srpnu 2015. V nasi gramatice
jsou obsahla vSechna vlastni jména z této databéaze s ¢etnosti 150 a vyssi a vSechna
prijmeni s ¢etnosti 100 a vice.

Tab. 9 Gramatika pro rozpoznavani jmen a piijmeni

Vstup. stav Vystup. stav Vstup. symbol Vystup. symbol -log(p)

0 1 marie marie 6.7522
0 1 jana jana 6.7522
0 2 jird jird 6.7522
0 2 jan jan 6.7522
1 3 novakova novakova 9.037
1 3 svobodova svobodova 9.037
2 3 novotny novotny 9.037
2 3 dvorak dvorak 9.037
3 0.6931

Rozdil mezi vytvorenymi zerogramem a unigramem LM je v souboru akorat
v prifazené vaze (v tabulce 9 posledni sloupec). Prvni model pracuje se stej-
nym pravdépodobnostnim rozdélenim. V nasi gramatice je obsazeno 514 zenskych
vlastnich jmen a 340 muzskych vlastnich jmen. Pravdépodobnost vyskytu jednoho
unikatniho vlastniho jména pro tento model ze stavu 0 do stavu 1 (nebo 2) je
1/854. Podobné je to i pro piijmenti, ale jak zenské tak muzské jdou z jiného stavu
a na pravdépodobnost mé vliv jen pocet daného pifjmeni. Zenskych pifjmeni je
v modelu obsazeno 8413 stejné jako téch muzskych.

U unigramu LM jmen a prijmeni se pracuje s ¢etnostni pravdépodobnosti. Di-
vodem k tomuto kroku, je aby rozpoznavac¢ prirazoval ¢astéjsi jména nejasnym
rozpoznavanim. Cetnosti jsou vzaty z databdze ¢etnosti jmen a pi{jmeni minister-
stva vnitra. Pro prirazeni pravdépodobnosti jednotlivym jménitim se vydéli cetnost
jména souctem cetnosti vsech jmen obsazenych v daném stavu.

Lexicon.txt pro obé varianty obsahuje vyslovnosti vsech vyskytujicich se jmen
a prijmeni pouzitych v gramatice. Je to 17680 stringti. Ptiklad lexiconu.txt pro
jména a prijmeni je uveden v tabulce 10.

Tento druh gramatiky je vytvoren zejména pro promluvy obsahujici jméno
a prijmeni, ale protoze byly k dispozici i mnoziny testovacich promluv s jen vlast-
nim jménem nebo s jen ptijmenim, byly vytvoreny i gramatiky pro rozpoznavani
pouze vlastnich jmen a pouze prijmeni. Pfedchozi gramatika by se sice méla umét
vyporadat s témito typy testovacich promluv, tim ze obsahuje znak pro prazdny
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3.4 Jazykové modely na bazi gramatiky

Tab. 10 lexicon.txt pro jména a prijmeni
String Vyslovnost
hana hana
hanicka hanniccka
hanka hangka
hanna hana
hedvika hedvika
helena helena

stav (<eps>), ale zcela jisté nebude dosahovat idedlnich vysledkt pro testovaci
promluvy slozené pouze z vlastnich jmen respektivé jenom z piijmeni.

Tyto dalsi varianty rozpoznavani jmen a prijmeni muzou pouzit stejny lexikon
jako pouziva gramatika rozpoznavajici jména i prijmeni. Tento lexikon obsahuje
vsechna jména i prijmeni. Gramatika pouze pro vlastni jména je velice jedno-
duché, z pocatecniho stavu 0 do stavu 1 jsou vSechna vlastni jména a stav 1 je
stav kone¢ny. Podobné to je i pro gramatiku pro pouze prijmeni, kde ptechod 0-1
obsahuje vSechna ptijmeni. Zde se ale musi upravit i pravdépodobnosti, protoze
jak muzské tak zenské ptrijmeni jdou ze stejného stavu, budou mit tedy spolecny
zaklad pro vypocet pravdépodobnosti.

3.4.5 Lexikon a gramatika pro rozpoznavac¢ mést

U gramatiky mést byly mozné dva pristupy reseni. Problematika této gramatiky
je v tom, ze mésto muze byt jednoslovné (Praha), ale také muze obsahovat vice
slov (Nové mésto na Moravé). Gramatiky pro oba pristupy byly vytvoreny jako
zerogram i unigram LM. Unigram LM je podle cetnosti vyskytu mést ze starsi
verze zlatych stranek. Jelikoz v této databazi se nevyskytovala vSechna mésta co
byla v testovacich promluvach, byly vytvoreny pro kazdy pristup 3 druhy slov-
niki a 6 druhi gramatik (3x zerogram a 3x unigram LM). Nejdiive byl vytvoren
slovnik pouze z mést vyskytujicich se v testovaci mnoziné pro mésta (SPEECON
i Temic), tedy s nulovym OOV (out of vocabulary). U ¢etnostni gramatiky pro
tento slovnik byla prifazena cCetnost z databaze cetnosti mést pro mésta co se
v ni vyskytovaly, a pro mésta co v ni nebyly, byla doplnéna primérna hodnota
z téchto cetnosti. Druhy slovnik je vytvoren pro mésta jen z databdze cetnosti
meést s Cetnosti 5 a vice. TTeti slovnik byl vytvoren z mést s cetnosti 50 a vice
z této databize. OOV je u téchto variant slovnikii rozdilné pro kazdy slovnik
a variantu testovaci mnoziny. Druhy slovnik ma procento OOV mensi nez tieti,
je v ném obsazeno vice mést.

Prvnim moznym pristupem je brani nazvu kazdého mésta jako jedno-slovnou
proménou. U implementace této myslenky je nutné nahrazeni mezery mezi slovy
nazvu mést jinym znakem. V této praci je zvoleno " ". Timto se z kazdého
meésta stane jedno-slovny string a gramatika bude vypadat velice jednoduse. Pre-
chod z pocatecniho stavu 0 do koncového stavu 1 bude obsahovat mésto Praha,
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3 Realizace rozpoznavace s malym slovnikem

Nové mésto_na_Moravé atd. (tabulka 11 a obrézek 13). Nasledné pred samot-
nym porovnavanim spravnosti dekdédovani se zase musi nahradit znak ”_” meze-
rou. V tabulce 11 jsou uvedeny zastupci mést s nejvyssi ¢etnosti z nasi databaze
pro rozpoznavani.

Tab. 11 Gramatika pro rozpoznavani mést - nahrazeni mezery
Vstup. stav  Vystup. stav  Vstup. symbol Vystup. symbol -log(p)

0 1 praha praha 1.295
0 1 brno brno 2.641
0 1 ostrava ostrava 3.148
0 1 plzen plzen 3.501
0 1 pardubice pardubice 4.006
0 1 hradec kralové  hradec kralové 4.087
1 0

praha:praha/1.6094

brno:brno/1.6094

ostrava:ostrava/l.6094
plzen:plzen/1.6094

hradec_kralove:hradec_kralove/1.6094

Obr. 13 Zjednoduseny gramaticky model mést - nahrazeni mezery

Lexikony pro oba pristupy musi byt rtizné. U prvniho pristupu se lexicon.txt
sklad4 ze vsech jednotlivych mést obsazenych v gramatice (tabulka 12), kde stejné
jako u ni jsou nahrazeny mezery znakem " ". Vyslovnost u lexikonu tento znak
preskakuje - tedy rozdil mezi vyslovnosti slova "Hradec Kralové" a "Hradec_ Kralové"
neni zadny.

Tab. 12 Lexicon.txt mésta - nahrazeni mezer

String Vyslovnost

benatky nad_ jizerou benaatkinadjizerou
brandys_nad_ labem brandiisnadlabem

chlumec nad cidlinou chlumecnadcidlinou

frenstat pod radhostém frensstaatpodradhossttem
jablonec_nad_ nisou jablonecnadnnisou

kostelec. nad cernymi lesy kostelecnadccerniimilesi

vvvvv

samostatnd proménd (obrdzek 14). Musi se zde vytvorit pravidla pro skladéni
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3.4 Jazykové modely na bazi gramatiky

gramatiky, proto pro tento pristup byl vytvoren skript, ktery z databaze meést
rozradil mésta s jednim slovem do prechodu z pocatecniho stavu 0 do konecného
stavu 5. Prvni slovo mésta obsahujiciho vice slov bylo prifazeno do prechodu 0-1.
Ptechodu ze stavu 1 do stavu 5 bylo prifazeno druhé slovo mésta s presné dvéma
slovy a druha slova mést obsahujici vice nez dvé slova byla dana do prechodu
1-2. Prechod 2-5 obsahoval treti slova mést s presné tremi slovy, nasledné treti
slova mést s vice jak tfemi slovy byla pridélena do prechodu 2-3. Prechod 3-5
slouzil pro ¢tvrta slova mést s presné ¢tyimi slovy. Prechody 3-4 a 4-5 slouzily
pro ¢tvrtd resp. patd slova mést slozenych z péti slov. V databazi mést, ze které
bylo ¢erpéano, se nevyskytovalo mésto s vice jak péti slovy (tabulka 13).

praha:praha

(o s —

kralove:kralove

H___u_sti:ustifl_oss_m__ nad:nadio. 55_‘3]_ iabermisbem E— _—_=| 1/1.3863 |
n.ove:no’vefl.D-S-f/ r Eto 'Etofﬂ 5931 - _-{ Sj:_:__na;a moraveimorave /5\\ //
—— e _— e— N
g
N

Obr. 14 Zjednoduseny gramaticky model mést - druhy ptistup

Tab. 13 Gramatika pro rozpoznavani meést - druhy pristup
Vstup. stav  Vystup. stav  Vstup. symbol Vystup. symbol -log(p)

0 ) praha praha 0

0 1 hradec hradec 1.098
0 1 usti usti 1.098
0 1 noveé noveé 1.098
1 5 kralové kralové 0

1 2 nad nad 0.6931
1 2 meésto meésto 0.6931
2 5 labem labem 0

2 3 na na 0

3 5 morave morave 0

4 1.386

Cést skriptu je uvedena nize. Nejdifve se ze souboru s ¢etnostmi s formatem
sloupcti ¢etnost - mésto, vybraly jen mésta. Dale se vytvorily soubory pro mésta
s presné 1,...,5 slovy a soubory s vice jak 1,...,4 slovy. Nasledovalo roztazeni slov
do jednotlivych prechodi. Poslednim krokem bylo slouceni vSech slov z jednotli-
vych prechodii do jediného souboru jako zaklad slov pro slovnik.

cut -f 2-6 cities_sorted__100.iso | tr '[upper:]’ [:lower:]” > text.lxt

cat text.tzt | awk {if (NF == 1){print $0}}’ | sort -u -o one_word__city.tzt
cat text.tzt | awk {if (NF I= 1){print 30}}’ | sort -u -0 2to5_word__city.txt
cat test.tat | awk {if (NF == 1){print $§1}}’ | sort -u -o part_zero__five.tat
cat text.txt | awk {if (NF I= 1){print $1}}’ | sort -u -o part_zero__one.txt
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3 Realizace rozpoznavace s malym slovnikem

Lexicon.txt u této varianty rozpoznavani jmen a prijmeni tedy obsahuje vsechny
slova co jsou obsazena v nazvu mést: "Hradec", "Krélové', "Ceska", "Lipa" (tabulka
14).

Tab. 14 Lexicon.txt mésta - druhy pristup
String Vyslovnost
benatky benaatki

nad nad

jizerou jizerou
frenstat frensstaat
pod pod

radhostém radhossttem

3.4.6 Lexikon a gramatika pro rozpoznavac ulic

Gramatika ulic je velice podobnd gramatice meést. Je tu stejny problém vyskytu
vice-slovnych ulic. Znovu se braly v tivahu dva pristupy. Prvni pristup je stejny
jako u gramatiky mést, kde je nazev ulice bran jako jedno-slovny string (obrézek
15). A druhy pfistup, kazdé slovo v nazvu bréano jako samostatnd proménd, se
lisil od gramatiky mést pouze v nepouziti prechodt 3-4 a 4-5. V databézi ulic se
vyskytovaly ulice s maximalné ¢tyrmi slovy (obrazek 16). Pro oba pristupy jsou
vytvoreny gramatiky jako zerogram i jako unigram LM s cetnostmi ziskanych
stejné jako u mést. Procento ulic vyskytujicich se v testovacich promluvach a ne-
vyskytujicich se v cetnostni databazi ulic je dost velké, proto i zde byly vytvoreny
3 druhy slovnikt a 6 druhti gramatik. Ulice pro zatrazeni do slovnikt méli stejné
kritéria jako u mést.

staromestske_namesti:staromestske namesti/1.3863

konevova:konevova/l.3863
na_knizeci:na_knizeci/1.3863

masarykovo_nadrazi:masarykovo_nadrazi/1.3863

Obr. 15 Zjednoduseny gramaticky model ulic - nahrazeni mezery

—_ TTe— konevovakenevova /

_s_t_aromestske:staromest ske/0.69315 —_— .I'|'|
T —— /-—\ namesti:namesti _.4 1/1.0986
-H. 2 3 e | |
na:na/0.69315 s zelene:zelene louce: Iouce '\

- il = — —

—_ — ~ \ /
— s - (- )
N

Obr. 16 Zjednoduseny gramaticky model ulic - druhy pfistup
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3.5 Tvorba HCLG gratfu

vvvvvv

zvu ulic se vyskytuji i ¢islice nebo zkratky jmen. Pokud se v nazvu ulice vyskytuje
¢islice (1. 2. ...atd), skript pro tvorbu vyslovnosti ji preskoci. Pokud je v ndzvu
ulice obsazend tecka (zkratka) vyslovnostni skript ji preskoéi nebo priradi fon
'sp". Pro kazdou obsahlou cislici ve slovniku je nutné prepsat jeji spravnou vy-
slovnost. "Sp" fén znadi ticho a byl obsazen ve phones.txt pouze v jednom ze dvou
pouzitych AM modelt, proto je nutné tento fon odstranit ze slovniki. U zkratek
je vhodné jejich vyslovnost upravit do celého nazvu.

Tab. 15 Lexicon.txt ulice - nahrazeni mezer

String Vyslovnost

10.kvétna desaateehokvjetna
anglické nabr. angglickeenaabrrrezzii
anezky_ Ceské anesskicceskee

antala staska antalastasska

bohuslava martini bohuslavamarttinuu

Tab. 16 Lexicon.txt mésta - druhy pristup
String  Vyslovnost
1. prvnniiho
lkvétna prvmnniihokvjetna
anglické angglickee
nabr. naa b rrr e zz ii
ohrada ohrada

3.5 Tvorba HCLG grafu

Zékladem dekédovani je vytvoreni dekédovaciho grafu HCLG. Vztah pro ziskani
dekdédovaciho grafu je na nasledujicim radku:

HCLG = min(det(H o det(C o det(L o G)))), (32)

Graf se sestroji pomoci kombinace OpenFst a KALDI nastrojia. Nastroj KALDI
fsttablecompose je podobny fstcompose, ktery vyuziva OpenFst, ale vypocet je
rychlejsi. Dalsi nastroj KALDI fstminimizeencoded zase pouziva nékolik prikazt
OpenFst. A fstdeterminizestar je podobny fstdeterminize, ale odstranuje disam-
biguate symboly jako soucést determinizace [9)].

V tomto kroku bychom jiz méli mit pripraveny vyslovnostni slovnik L a gra-
matiku rozpoznavact G. Graf se sestroji po jednotlivych krocich a pro kazdou
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3 Realizace rozpoznavace s malym slovnikem

gramatiku rozpoznavace zvlast. V prvnim kroku se musi propojit G s L (rov-
nice 28, kapitola 2.3.5), aby se ziskal rozklad jednotlivych stringt v gramatice na
jednotlivé fonémy, a pouzije se kompozice pro implementovani kontextové neza-
vislé substituce (rovnice 29, kapitola 2.3.5). Déle se aplikuje nastroj determinizace
a minimalizace z vySe uvedeného postupu a sestroji se CLG (rovnice 30, kapitola
2.3.5). Zde je uveden piiklad vytvoreni CLG pomoci KALDI:

fsttablecompose L__disambig.fst G.fst > G__1__compose.fst
fstdeterminizestar ——use-log=true G__1_compose.fst > G__2_det.fst
fstminimizeencoded G2 det.fst > LG.fst

fstcomposecontext ——context-size=3 \
——central-position=1\
——read-disambig-syms=disambig__phones.list \
——write-disambig-syms=disambig_ilabels 3 1.list \
ilabels 3 1 < LG.fst > CLG 3 _1.fst

Vystup CLG_ 3 1.fst mapuje integery vstupnich symboli CLG do triféni.

V tento okamzik je sestrojen CLG graf a je potieba vytvorit H graf. H znaci
automat s HMM strukturou a jeho vlastnosti zndzornuji dobu trvani jednotlivych
usekt promluv, HMM topologii a strom rozhodovani. Nejdiive se vytvori Ha.fst,
coz je to v podstaté H.fst, ale nema zadné zacykleni (self-loop). Ha.fst obsahuje
pouze trifény z ilabels 3 1.list, které se vytvorily v pfedchozim kroku.

make-h-transducer —— disambig-syms-out=disambig.int \
——transition-scale=3$tscale \
ilabels 3 1 $tree $model > Ha.fst

Pokud méme vytvoreny CLG graf a H graf, tak se pomoci kompozice H a CLG
slouci a nasledné determinizuje. Dalsim krokem se odstrani disambiguate symboly
a provede se minimalizace. Timto postupem se zajisti, Zze zadna jednotliva c¢ast
grafu neznici vlastnost stochastického systému.

fsttablecompose Ha.fst CLG 3 1.fst > HCLGa__comp.fst
fstdeterminizestar ——use-log=true HCLGa__comp.fst > HCLGa__det.fst
fstrmsymbols disambig.int HCLGa__det.fst > HCLGa__rmsymb.fst
fstrmepslocal HCLGa__rmsymb.fst > HCLGa_rmepslocal.fst
fstminimizeencoded HCLGa__rmepslocal.fst > HCLGa.fst

Mame vytvoreny HCLGa.fst. Poslednim krokem k vytvoreni HCLG.fst je pfi-
déni zacykleni (self-loop) do findlniho grafu. Toto zacykleni koresponduje se za-
cyklenim stavi u HMM. Tim, ze tento krok je samostatny, umoznuje vytvoreni
vétsich grafi.
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3.6 Dekédovani

add-self-loops ——self-loop-scale=$loopscale \
——reorder=true \
$model < HCLGa.fst > HCLG.fst

Parametry $loopscale a $tscale jsou voleny pro nase rozpoznavani 1. Pti ladéni
byly dosazeny nejlepsi ispésnosti rozpoznavani pro tscale=1 a loopscale v rozmezi
0.9-1.

3.6 Dekddovani

Dekdédovani je posledni faze procesu rozpoznavani. Jeho cilem je pro dany model
a promluvu vygenerovat co nejblizsi sekvenci slov (stringti). Dekédovani se pro-
vede pomoci néastroje KALDI gmm-decode-faster. Je zde snaha projit vytvoreny
graf Viterbi algoritmem, ale tim zZe vytvorené grafy jsou hodné velké, by tato
operace byla moc pomala.

gmme-decode-faster ——word-symbol-table=words.txt \
——beam=38beam \
——acoustic-scale=0.083333
$model HCLG.fst "$feats" ark,t:test.tra

Nastroj KALDI ve skutecnosti Viterbiho algoritmus nepouziva, generuje "lat-
tices", coz je mrizka sestrojend na zakladé nejvétsich podobnosti v promluvach.
Mrizka je nasledné prevahovana riznymi akustickymi vahami a nasledné se z mrizky
vybere nejlepsi cesta [9]. Zavadi se parametr beam, ktery snizuje pocet moznych
cest. Beam oreze vsechny cesty s horsi vahou nez je jeho hodnota. Toto ale ma
vliv na uspésnost rozpoznavani. U realného rozpoznavani to znamena, ¢im vétsi
je hodnota parametru beam, tim proces trva déle, ale ma vétsi uspésnost. Cilem
rozpoznavani by méla byt mala ¢asova narocnost s co nejvétsi ispésnosti. Pii vo-
leni hodnoty tohoto parametru tedy musime udélat kompromis. Vétsinou je jeho
hodnota v rozmezi 10-20. Dalsim parametrem u nastroje pro dekédovani je voleni
akustické osy (acoustic scale). Tento parametr ovliviiuje chovani ofezdvani cest.
Pro nase rozpoznavani byla zvolena hodnota 0.083333.

Vystupem néastroje gmm-decode-faster je soubor test.tra, ktery obsahuje id pro-
mluvy a id rozpoznanych slov podle souboru words.txt (tabulka 17).

Pro tento soubor se nésledné vytvori jeho témér identicka kopie s rozdilem,
kde misto id rozpoznanych slov jsou primo stringy rozpoznanych slov. V tomto
procesu se také nahrazuji znova znaky " " mezerou u variant rozpoznavaci s na-
hrazenim mezer. Nazev tohoto souboru je test.trans (tabulka 18).
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3 Realizace rozpoznavace s malym slovnikem

Tab. 17 Soubor test.tra

id promluvy

id rozpoznaného stringu

fe79bv101021
fe79bv103023
fe79b0101031
fe79b0102032
fe81b0201051
fe81b0202052

9463 8765
2932 4693
60

41

9

91

Tab. 18 Soubor test.trans

id promluvy

rozpoznany string

fe79bv101021
fe79bv103023
fe79b0101031
fe79b0102032
fe81b0201051
fe81b0202052

monika markova
frantisek héjek
litobratrice

kamenny jezd
bozeny némcové
staromeéstské nameésti

Poslednim krokem dekédovani je pouziti KALDI nastroje compute-wer pro vy-

hodnoceni tspésnosti rozpoznavani. Porovnavaji se soubory test.text (id promluvy
a prepis testovanych promluv) a praveé test.trans.
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4 Experimentalni cCast

V této kapitole jsou zpracovany experimenty pro kazdy druh rozpoznavace pro
dva AM modely a tti rizné hodnoty parametru beam. Nejdiive jsou zde popsany
kritéria pro vyhodnocovani tspésnosti rozpoznavani. Dale jsou zde zminény da-
tabaze promluv, ze kterych byly cerpané testovaci promluvy, obecné nastaveni
rozpoznavacu s popisem AM a nakonec dosazené vysledky pro jednotlivé rozpo-
znavani.

4.1 Klasifikacni kritéria

Vyhodnoceni tspésnosti rozpoznavani u nasich experiment se provadi pomoci
veliciny WER (word error rate), kterda znaci procentudlni chybovost rozpoznéva-
nych slov [1]. Vztah pro vypoc¢et WER je uveden zde:

D I
WER = T (33)

kde D znaci pocet vynechanych slov, S jsou chybné rozpoznana slova, I reprezen-
tuje navic rozpoznavana slova a N celkovy pocet rozpoznavanych slov.

Jako pomocny ukazatel Gspésnosti rozpoznavani slov slouzi veli¢ina SER (sen-
tence error rate). SER vyjadfuje chybovost rozpoznanych promluv v procentech.

S
SER = . (34)

kde C znaci pocet chybné rozpoznanych promluv a N celkovy pocet promluv.

Pokud promluva bude obsahovat naptiklad jedno vlastni jméno pak WER=SER.
Pokud ale bude obsahovat jméno i prijmeni, pak N pro WER je dva a pro SER
je rovné jedné.

4.2 Pouzité databaze
V tomto experimentu se pouzivaly testovaci promluvy z databazi SPEECON a

Temic. Pro obé databaze nésleduje jejich strucny popis. Detailnéji jsou popsany
v kapitole 3.2.

Databiaze SPEECON obsahuje promluvy od 640 rozdilnych fecnikii z toho 50
jich je détskych. Na jednoho rozdilného reénika pripada témér 322 promluv, asi
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4 Experimentalni ¢ast

pil hodiny ¢istého zaznamu. Obsahem zaznamt jsou ¢islice, jména a piijmeni,
nazvy meést, ulic, foneticky bohaté véty a dalsi. Promluvy jsou nahrané ze ¢tyt
ruznych prostredi: domov, kancelaf, automobil a verejné misto [8]. Kazda pro-
mluva byla nahrana ¢tyfmi riznymi mikrofony lisicimi se typem a vzdalenosti
od Te¢nika. Vzorkovaci kmitocet nahravek je 16kHz s linedrnim Sestnacti-bitovym
kvantovanim.

Databaze Temic obsahuje promluvy porizené v automobilu za rtznych pod-
minek, kde Te¢nik sedél vzdy na misté spolujezdce. Promluvy obsahuji foneticky
bohaté véty, jména, prijmeni, jména_prijmeni, Cislovky, telefonni cisla, nazvy
mést, nazvy ulic atd. Reénici byli obou pohlavi riiznjch vékovych kategorif z riiz-
nych ¢asti CR. Promluvy byly nahrany dvéma soustavy mikrofonti. Vzorkovaci
frekvence promluv byla 44,1kHz s linearnim Sestnacti-bitovym kvantovanim a na-
sledné byly prevzorkovany na f,=16kHz.

Testovaci mnoziny z databazi jsou v tabulkach u dosazenych vysledkti znaceny
zkratkami. Zkratky a obsah jednotlivych testovacich podmnozin je uveden nize.
Podmnoziny jsou znaceny cislem.

SP databaze SPEECON

TE databaze Temic

dig mnozina slozena z podmnozin promluv z ¢islic

nam mnozina slozend z promluv s formou jméno a piijmeni
c mnozina slozend z nazvi meést

S mnozina slozena z nazvu ulic

SPdigl promluvy s izolovanymi ¢islici
SPdig2 promluvy se sekvenci izolovanych ¢islic
SPdig3  promluvy slozeny ze stringi z ¢islic

TEdigl  promluvy s deseti jednocifernymi cislicemi
TEdig2  promluvy s jednou ¢islici

TEnaml promluvy s formou vlastni jméno

TEnam2 promluvy s pouze piijmenim

TEnam3 obsahuje vse co je v TEnam, TEnam1 i TEnam?2

V tabulkach u dosazenych vysledki je pro kazdou testovaci mnozinu uveden po-
¢et promluv v mnoziné (N,) a pocet slov obsazenych v promluvich v testovaci
mnoziné (N).

4.3 Obecné nastaveni rozpoznavace

Pro experimenty byly pouzity dva akustické modely. Jejich parametry a nastaveni
parametrizace jsou uvedeny nize:

38



4.4 Dosazené vysledky

e Akustické modely

AM1

model fonému vychazi ze 44 hlasek doplnénych o pauzu "sil"

trénovaci mnozina pro model byla vybrana z databazi SPEECON a Temic
pocet promluv v trénovaci mnoziné byl 65488 (zhruba 102 hodin zdznamu)
trifénovy model obsahoval 1518 triféoni a 10035 gaussovek

AM?2

model fonémt vychazi ze 44 hlasek doplnénych o pauzy "sil" a "sp"
trénovaci mnozina pro model byla vybrana z databaze SPEECON

pocet promluv v trénovaci mnoziné byl 53848 (zhruba 84 hodin zéznamu)
trifonovy model obsahoval 1010 triféntt a 19253 gaussovek

e Nastaveni parametrti parametrizace:

parametrizace MFCC_E, MFCC_0
koeficient preemfaze 0.97

typ okna Poveyho okno

délka okna 25

délka segmentu 10

liftrovaci koeficient kepstra 22

pocet pasem BF 30

pocet kep. koeficientii 12

normalizace CMVN

4.4 Dosazené vysledky

V této casti jsou zaznamendny vysledky experimenti pro kazdy rozpoznévac
zvlast. Experimenty byly provedeny pro dva pouzité AM modely a tii hodnoty
parametru beam (5, 12, 20). Vsechny grafy uvedeny nize jsou vytvoreny pro hod-
notu beamu 12.

4.4.1 Rozpoznavac dcislic

Rozpoznavani ¢islic probéhlo pro testovaci mnozinu c¢isel z databaze SPEECON
a tfi jeji podmnoziny. A také pro testovaci mnozinu z databdze Temic a jeji dvé
podmnoziny.

Z tabulek 19 a 20 lze vidét 100% tspésnost pro rozpoznavani mnoziny TEdig2
(jedna cislice), ale na malém vzorku. Pro vétsi vzorek stejného druhu promluv
bude procento nejspise vétsi. Vliv parametru beam na tento druh je nejvice zna-
telny u podmnoziny SPdig3, kde dojde ke zlepSeni az 0 9.6%.
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4 Experimentalni ¢ast

Tab. 19 Hodnoty WER [%] pro AM1 - rozpoznavani ¢islic

beam | SPdig TEdig SPdigl SPdig2 SPdig3 TEdigl TEdig2
5 7.87 4.56 3.85 9.39 11.2 4.77 0

12 5.3 3.33 2.88 6.09 4.8 3.52 0

20 4.98 3.22 2.88 6.09 4 3.41 0

N, 178 108 104 49 25 88 20

N, 623 900 104 394 125 880 20

Tab. 20 Hodnoty WER [%] pro AM2 - rozpoznavani ¢islic

beam | SPdig TEdig SPdigl SPdig2 SPdig3 TEdigl TEdig2
5 13.8 7 2.88 13.96 16.8 6.48 0

12 7.22 3.67 2.88 9.14 7.2 3.64 0

20 6.58 3.44 2.88 7.87 8 3.41 0

N, 178 108 104 49 25 88 20

N, 623 900 104 394 125 880 20

Prvni AM od druhého ma o trochu lepsi vysledky, kdy na mnoziné SPEECON
ma WER tésné pod 5% a na mnoziné Temic 3.22% (obrazek 17). Podobnych vy-

sledkit WER pro rozpoznévani cislic bylo dosazeno i v [1].

Eapml EAMZ

sPdig TEdig sPdigl sPdig2? SPdig3 TEdigl TEdig2

Obr. 17 Porovnani hodnot WER [%] pro AM1 a AM2 u rozpoznavani ¢islic

4.4.2 Rozpoznavac€ jmen a pFijmeni

U rozpoznavani jmen a piijmeni testovaci promluvy z databaze SPEECON mély
vzdy formu jméno - prijmeni. U promluv z databdze Temic bylo vice variant (viz
podkapitola 4.2) . Gramaticky model (GM) byl vytvofen jako zerogram i unigram
LM. Pocet slov u TEnam neni dvojnasobny poc¢tu promluv, protoze v jedné pro-

mluvé se vyskytlo jméno - pfijmeni - jméno - prijmeni (tabulka 21).
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4.4 Dosazené vysledky

Tab. 21 Hodnoty WER [%] pro AM1 - rozpoznavani jmen zerogram LM

beam | SPnam TEnam TEnaml TEnam2 TEnam3
5 21.15 22.14 16.46 25.64 57.33

12 13.46 5.71 16.46 16.03 16

20 13.46 6.43 16.46 16.03 16.89

N, 26 69 79 156 304

N, 52 140 79 156 375

Tab. 22 Hodnoty WER [%] pro AM1 - rozpoznavani jmen unigram LM

beam | SPnam TEnam TEnaml TEnam2 TEnam3
5 11.54 10 17.72 16.67 50.13

12 5.77 4.29 11.39 8.97 12.8

20 5.77 5.71 10.13 16.03 13.07

N, 26 69 79 156 304

N, 52 140 79 156 375

Z tabulek 21 a 22 a grafu (obrazek 18) lze vidét mensi chybovost rozpoznévani
pro unigram LM . Pro tuto variantu jsou vysledky pro SPEECON mnozinu jen
0 0.79% horsi nez u rozpoznavani ¢islic pro stejny AM. Pri zvySovani beamu nad
10 dochéazelo uz k vyraznému poklesu WER (az o 37%). Je zde vidét, ze pokud
v testovacich promluvach je pfesné jméno - prijmeni, rozpoznavani vede k lep-
sim vysledktim, nez u mnoziny kde se mohou vyskytnout jména, ptijmeni nebo
nejdiive jméno a néasledné piijmeni.

M zerogram O unigram

16.46 16.03 16

1346 12.8

11.39

B8.97

577 571

4.29

SPnam TEnam TEnaml TEnam2 TEnam3

Obr. 18 Porovnani hodnot WER [%] zerogramu a unigramu LM pro AM1 u rozpozna-
vani jmen a piijmeni
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4 Experimentalni ¢ast

Tabulky 23 a 24 zobrazuji vysledky pro druhy AM model. Porovnani mezi ze-
rogramem a unigramem LM je podobné jako pro prvni AM (obréazek 19). Vliv
zvysovani hodnoty beam pfi rozpoznavani je u tohoto AM modelu jesté znatel-
néjsi (zlepseni i skoro o 51% u TEnam3).

Tab. 23 Hodnoty WER, [%] pro AM2 - rozpoznévani jmen zerogram LM

beam | SPnam TEnam TEnaml TEnam2 TEnam3
5 28.85 54.29 27.85 35.26 73.87

12 21.15 17.86 17.72 12.82 24.27

20 19.23 16.43 12.66 12.18 24

N, 26 69 79 156 304

N, 52 140 79 156 375

Tab. 24 Hodnoty WER [%] pro AM2 - rozpoznévani jmen unigram LM

beam | SPnam TEnam TEnaml TEnam2 TEnam3
5 25 40.71 30.38 30.77 69.6

12 13.46 10.71 15.19 8.33 22.4

20 13.46 8.57 10.13 7.05 18.67

N, 26 69 79 156 304

N, 52 140 79 156 375

M zerogram [ unigram

24.27

21.15 224

17.86 17.72

15.19
1348 12 82

10.71

B.33

3Pnam TEnam TEnaml TEnam2 TEnam3

Obr. 19 Porovnani hodnot WER [%] zerogramu a unigramu LM pro AM2 u rozpozna-
vani jmen a prijmeni

Rozpoznavani pro AM2 dosahovalo horsich vysledkt nez pro AM1. Pouze pro
promluvy s jen vlastnimi jmény AM2 rozpoznaval o trochu lépe. Nejlepsiho vy-
sledku u AM1 doséahlo rozpoznavani jmen pro unigram LM, beam 12 a testovaci
mnozinu s formou jméno - prijmeni: 5.71%. Na obrazku 20 jsou porovnany pou-
zité akustické modely pro rozpoznavani jmen a prijmeni pro unigram a beam 12.
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4.4 Dosazené vysledky

AML AMZ
M zerogram & zerogram
1 unigram [ unigram
24 27
21.15 224
17.72
16.46 1510 16.03
12.8
SPnam TEnam TEnaml TEnam2 TEnam3

Obr. 20 Porovnéni hodnot WER [%] pro AM1 a AM2 u rozpoznévani jmen a prijmeni

4.4.3 Rozpoznavac mést

VsSechny testovaci promluvy méli stejnou formu, obsahovaly pouze nazev mésta.
Experimenty pro tento rozpoznavac¢ probéhly pro dva pristupy GM. Pro prvni pti-
stup byl ndzev mésta bran jako jedno-slovny string (GMcl). U druhého ptistupu
bylo kazdé slovo rozpoznavano samostatné (GMc2). Pro oba pristupy probéhly
experimenty pro zerogram i unigram LM na dvou pouzitych AM. V tabulkach
experimentti se objevuje parametr OOV (out of vocalbulary), které znaci pro-
cento neobsazenych mést (slov mést) ve slovniku, ale obsazenych v promluvich
urcité mnoziny. OOV se lisi pro kazdy typ vytvoreného slovniku u obou testova-
cich mnozin.

Tab. 25 Hodnoty WER [%] pro AM1 - rozpoznévani mést GMcl zerogram LM

slovnik 1 slovnik 2 slovnik 3
beam SPc TEc | SPc TEc | SPc TEc
5 13.89 4.57 | 25 26.86 | 22.22 46.86
12 0 0 0 16.57 | 0 41.14
20 0 0 0 16 0 38.29
N, 26 134 | 26 134 26 134
N, 36 175 | 36 175 36 175
OOV [%] | 0 0 0 14.86 | 0 37.71

Vysledné hodnoty experimentu pro GMc1 nastavenym na AM1 jsou zobrazeny
v tabulkach 25 a 26. Z grafu 21 lze vidé stoupajici chybovost rozpoznavani mést
pro vétsi procento OOV na mnoziné TEc. Zerogram i unigram dosahuji pti této
varianté rozpoznavani podobné vysledky:.
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Tab. 26 Hodnoty WER [%] pro AM1 - rozpoznévani mést GMcl unigram LM

slovnik 1 slovnik 2 slovnik 3
beam SPc TEc | SPc TEc | SPc TEc
5 13.89 21.14 | 19.44 25.71 | 27.78 51.43
12 278 0 0 16 0 42.29
20 0 0 0 1543 | 0 38.29
N, 26 134 26 134 26 134
N, 36 175 36 175 36 175
OOV [%] | 0 0 0 14.86 | 0 37.71

M zerogram U unigram

a11a 4229

16.57 16

1] 0

O0ovV=0% OOV=14 86% O0OV=37.71%

Obr. 21 Zavislost WER [%] na OOV pro TEc mnozinu pro GMcl a AM1

V tabulkach 27 a 28 jsou zobrazeny vysledné chybovosti rozpoznavani pro druhy
pristup. Porovnavat hodnoty mezi obéma GM, diky rozdilné hodnoté OOV by
nebylo smérodatné. Pro stejné OOV dosahuji velmi podobné hodnoty, akorat

u mnoziny TEc zerogramu mé druhy pristup chybovost vétsi o 1.14% pro beam
12 a 20.

Tab. 27 Hodnoty WER [%] pro AM1 - rozpoznavani mést GMc2 zerogram LM

slovnik 1 slovnik 2 slovnik 3
beam SPc TEc | SPc TEc | SPc TEc
5 19.44 5.14 | 27.78 22.86 | 30.56 48.57
12 0 1.14 [ 278 9.14 |0 44 .57
20 0 1.14 [ 278 914 |0 39.43
N, 26 134 | 26 134 26 134
N, 36 175 | 36 175 36 175
OOV [%] | 0 0 0 5.7 0 28.57
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4.4 Dosazené vysledky

Tab. 28 Hodnoty WER [%] pro AM1 - rozpoznavani mést GMc2 unigram LM

slovnik 1 slovnik 2 slovnik 3
beam SPc TEc | SPc TEc | SPc TEc
5 13.89 20 27.78 29.85 | 30.56 52.99
12 278 0 0 10.29 | 0 41.14
20 0 0 0 9.71 |0 40
N, 26 134 | 26 134 26 134
N, 36 175 | 36 175 36 175
OOV [%] | 0 0 0 5.7 0 28.57

Slovniky u obou pristupti obsahuji stejny pocet mést, ale u druhého GM jsou né-
které casti mést soucasti jinych chybéjicich mést ve slovniku. Proto OOV u GMc2
je mensi. Na obrazku 22 je zobrazena zavislost chybovosti WER na procentu OOV
pro GMc2.

M zerogram [ unigram

4457
41.14
914 1029
S—— |
00V=0% 00V=5.7% OOV=28.57%

Obr. 22 Zavislost WER [%] na OOV pro TEc mnozinu pro GMc2 a AM1

Tab. 29 Hodnoty WER [%] pro AM2 - rozpoznavani mést GMcl zerogram LM

slovnik 1 slovnik 2 slovnik 3
beam SPc TEc | SPc TEc | SPc TEc
5 22.22 2229 169.44 66.29 | 36.11 60.57
12 5.56  4.57 | 41.67 3429|556 41.14
20 0 0 13.89 18.86 | 0 39.43
N, 26 134 26 134 26 134
N, 36 175 36 175 36 175
OOV [%] | 0 0 0 14.86 | 0 37.71

U AM2 pro gramatiku GMcl je vidét znacny vliv na nastavené hodnoté beam
(tabulky 29 a 30). Rozdil mezi nastavenym beamem 12 a 20 pro nulové OOV
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Tab. 30 Hodnoty WER [%] pro AM2 - rozpoznévani mést GMcl unigram LM

slovnik 1 slovnik 2 slovnik 3
beam SPc TEc | SPc TEc | SPc TEc
5 52.78 55.43 | 30.56 48.57 | 30.56 65.71
12 19.44 30.29 | 5,56  21.71 | 5.56  42.29
20 769 171 |0 1543 | 0 40
N, 26 134 26 134 26 134
N, 36 175 36 175 36 175
OOV [%] | 0 0 0 14.86 | 0 37.71

je obrovsky (28.58%). Hodnoty WER pro tento model jsou o néco slabsi nez
pro AMI1, hlavné u nulového OOV. Rozdily WER hodnot modelt jsou vidét na
obrazku 23, kde jsou zobrazeny zerogramy a unigramy GMcl pro oba modely
soucasné. Hodnota WER unigramu u AM2 pro slovnik s nulovym OOV je tak
vysoka nejspise pro horsi rozdéleni pravdépodobnosti u nazvli mést nevyskytuji-
cich se v Cerpané databazi, kde jim byla prifazena primérna hodnota z ostatnich
nazvit mést vyskytujicich se ve slovnfku s OOV=0%.

AM1 AMZ
H zerogram H zerogram
[ unigram [l unigram

4114 4229 4714 4229

34.29
30.29
21.71
1657 16
457
> 0
0OoV=0% DOV=14 B6% 0OWV=37.71%

Obr. 23 Zavislost WER [%] na OOV pro TEc mnozinu pro GMcl a oba AM

V tabulkich 31 a 32 jsou ukézany hodnoty WER pro GMc2 pro AM2. Roz-
dilnosti hodnot pro typy AM modeli u GMc2 byly podobné jako u GMcl. Déle
graf 24 zobrazuje zerogramy i unigramy pro GMc2 pro oba AM. Je zajimavé,
ze unigramy maji na slovnicich s mensim OOV horsi WER nez zerogramy. Miize
to byt dano testovaci mnozinou pro Temic, kde se vyskytovalo hodné mést s mnsi
pravdépodobnosti vyskytu.

Pro celkové shrnuti tlohy rozpoznavani mést bylo dosazeno 100% tspésnosti

témér u vsech experimentii se slovniky s nulovym OOV. Nutno dodat, Ze experi-
menty pro tuto tlohu byly provedeny na velmi malém vzorku dat (160 promluv,
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4.4 Dosazené vysledky

Tab. 31 Hodnoty WER [%] pro AM2 - rozpoznavani mést GMc2 zerogram LM

slovnik 1 slovnik 2 slovnik 3
beam SPc TEc | SPc TEc | SPc TEc
5 25 22.29 | 50 44 44.44 59.43
12 0 5.14 | 833 14.86 | 5.56 44
20 0 0 2.78 1257 |0 40.57
N, 26 134 26 134 26 134
N, 36 175 36 175 36 175
OOV [%] | 0 0 0 5.7 0 28.57

Tab. 32 Hodnoty WER [%] pro AM2 - rozpoznévani mést GMc2 unigram LM

slovnik 1 slovnik 2 slovnik 3
beam SPc TEc | SPc TEc | SPc TEc
5 25 31.43 | 33.33 44 30.56 64.57
12 3.85 8 3.85 1543|769 41.71
20 0 0.37 | 3.85 11.43|3.85 41.71
N, 26 134 26 134 26 134
N, 36 175 36 175 36 175
OOV [%] | 0 0 0 5.7 0 28.57

AM1 AM2
® zerogram H zerogram
Ll unigram [l unigram

4457 4114
44 41.71

1486 1543
5 914 10.23
5.14
i i
0OV=0% O0V=5.7% OOV=28.57%

Obr. 24 Zavislost WER [%] na OOV pro TEc mnozinu pro GMc2 a oba AM

211 slov). Na mnohem vét$im vzorku by se vysledek experimentu mohl pohybovat
pod 5% hodnoty WER. GMc2 se prokézal jako mozné varianta pristupu u tohoto
rozpoznavani a nejspise je zde vétsi prostor pro zlepseni chybovosti nez u GMcl.
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4.4.4 Rozpoznavac ulic

Rozpoznavani ulic je velmi podobné tomu predchozimu. Vyskytuji se zde také dva
gramatické modely. Jeden pracuje s ndzvem ulice jako jednim celkem (GMsl),
druhy znovu bere kazdé jednotlivé slovo nazvia ulic zvlast (GMs2). I u tohoto
typu rozpoznavani se vyskytuje vice typtu slovnikii s jinymi procenty OOV. Hod-
nota OOV je zobrazena v tabulkach experimentu pro kazdou testovaci mnozinu
a je jesté vetsi nez u predchozi varianty. U graft je zde vzdy znazornéna testovaci
podmnozina a hodnota OOV.

Tab. 33 Hodnoty WER [%] pro AM1 - rozpoznavani ulic GMc1 zerogram LM

slovnik 1 slovnik 2 slovnik 3
beam SPs TEs |SPs TEs | SPs TEs
5 39.39 22.36 | 81.82 59.63 | 78.79 T72.67
12 18.18 248 | 48.48 47.2 | 45.45 64.6
20 18.18 1.24 | 42.42 38.51 | 36.36 63.35
N, 26 107 26 107 26 107
N, 36 175 36 175 36 175
OOV [%] | 0 0 222 371 | 27.78 56.5

Tab. 34 Hodnoty WER [%] pro AM1 - rozpoznavani ulic GMcl unigram LM

slovnik 1 slovnik 2 slovnik 3

beam SPs TEs |[SPs TEs | SPs TEs

5 36.36  28.57 | 78.79 62.73 | 78.89 72.66

12 18.18 6.21 | 33.33 45.34 | 33.33 65.22

20 18.18 1.24 | 30.33 37.27 | 30.33 63.35

N, 26 107 26 107 26 107

N, 36 175 36 175 36 175

OOV [%] | 0 0 222 371 |27.78 56.5

V tabulkach 33 a 34 jsou uvedeny hodnoty WER pro AM1 s gramatikou GMs1.
Chybovost u této varianty s porovnanim chybovosti u rozpozndavani mést je jasné
vyssi. Na mnoziné SPEECON, ktera méa stejny vzorek promluv jako u predchozi
varianty rozpoznavani, je o 18.18% horsi. U promluv z Temicu je pro nulové OOV
chybovost potad hodné slusna. Opét pro délani jasnych zavéri je toto hodné maly
vzorek promluv a vysledky jsou spise orientacni.

Porovnéani zerogramu s unigramem je na AM1 je znazornéno pomoci grafu nize
(obrazek 25). Z grafu lze vidét velmi podobné chybovosti pro obé varianty. Vice se
zerogram od unigramu lisi akorat pro speecon mnoziny s vétsim OOV ve prospéch
unigramu.
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Obr. 25 Zavislost WER [%] na OOV pro GMsl na AM1

Tab. 35 Hodnoty WER [%] pro AM1 - rozpoznavani ulic GMs2 zerogram LM

Tab. 36

slovnik 1 slovnik 2 slovnik 3
beam SPs TEs |[SPs TEs | SPs TEs
5 57.58 21.12 | 7879 62.11 | 93.94 76.4
12 18.18 3.11 | 30.3 33.54 | 42.42 70.19
20 12.12 1.86 | 27.27 31.06 | 33.33 60.87
N, 26 107 26 107 26 107
N, 36 175 36 175 36 175
OOV [%] | 0 0 8.33 154 | 11.11 38.29

Hodnoty WER [%] pro AM1 - rozpoznavani ulic GMs2 unigram LM
slovnik 1 slovnik 2 slovnik 3

beam SPs TEs |[SPs TEs | SPs TEs

5 39.39 29.19 | 87.88 62.73 | 87.88 75.78

12 18.18 6.21 | 30.3 32.27 | 36.36 64.6

20 12.12 1.24 | 18.18 27.95 | 33.33 58.39

N, 26 107 26 107 26 107

N, 36 175 36 175 36 175

OOV [%] | 0 0 8.33 154 | 11.11 38.29

Tabulky 35 a 36 uvadéji hodnoty chybovosti WER pro druhy pristup GMs2. Tato
gramatika ma oproti GMs1 trochu nizsi hodnoty WER pro nulové OOV. Hodno-
tit rozdily pro jiné hodnoty OOV znovu neni smérodatné.

Na grafu 26 je zobrazena zavislost WER na vétsim OOV pro tuto gramatiku.
Rozpoznavani pro zerogram od unigramu vypada o malicko lépe.
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Obr. 26 Zavislost WER [%] na OOV pro GMs2 na AM1

Tab. 37 Hodnoty WER [%] pro AM2 - rozpoznéavani ulic GMs1 zerogram LM

Tab. 38

slovnik 1 slovnik 2 slovnik 8
beam SPs TEs |[SPs TEs | SPs TEs
5 33.33 34.78 | 72.73 73.91 | 81.82 80.12
12 27.27 5.59 | 54.55 5093|4242 71.43
20 18.18 248 |36.36 43.48 | 36.36 66.46
N, 26 107 26 107 26 107
N, 36 175 36 175 36 175
OOV [%] | 0 0 222 37.1 | 27.78 56.5

Hodnoty WER [%] pro AM2 - rozpoznavani ulic GMsl unigram LM

slovnik 1 slovnik 2 slovnik 3
beam SPs TEs |[SPs TEs | SPs TEs
5 36.36 42.24 | 60.61 70.81 | 60.61 78.26
12 27.27 12.42 | 39.39 50.31| 39.39 71.43
20 18.18 3.11 | 33.33 40.99 | 33.33 67.08
N, 26 107 26 107 26 107
N, 36 175 36 175 36 175
OOV [%] | 0 0 222 371 | 27.78 56.5

Hodnoty WER pro AM2 a gramatiku GMs1 jsou uvedeny v tabulkach 37 a 38.
Z grafu 27 lze urcit lepsi pritbéh pro unigramy na SPEECON testovacich mno-
zindch pro oba AM. Pro Temic mnoziny jsou unigramy mirné horsi. AM2 ma i
u této varianty rozpoznavani horsi vysledky:.
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Obr. 27 Zévislost WER [%] na OOV pro oba AM s gramatikou GMsl

Tab. 39 Hodnoty WER, [%] pro AM2 - rozpoznavéani ulic GMs2 zerogram LM

slovnik 1 slovnik 2 slovnik 3
beam SPs TEs |SPs TEs | SPs TEs
5 57.58 45.96 | 69.7 79.5 | 72.73 88.82
12 21.21 8.07 | 45.45 48.45 | 48.48 78.26
20 18.18 1.86 | 21.21 3292 | 30.3 65.22
N, 26 107 26 107 26 107
N, 36 175 36 175 36 175
00V [%)] | 0 0 833 154 |11.11 38.29

Tab. 40 Hodnoty WER [%] pro AM2 - rozpoznavani ulic GMs2 unigram LM

slovnik 1 slovnik 2 slovnik 3
beam SPs TEs|SPs TEs | SPs TEs
5 4545 47.2 | 75.76 80.12 | 81.82 85.71
12 21.21 8.7 54.55 44.1 | 42.42 75.16
20 18.18 1.24 | 21.21 29.81 | 33.33 62.11
N, 26 107 | 26 107 26 107
N, 36 175 | 36 175 36 175
OOV [%] 0 0 8.33 154 |11.11 38.29

Pro druhou variantu gramatiky GMs2 na AM2 jsou vysledky rozpoznavani uve-
deny v tabulkach 39 a 40. Rozdily hodnot jsou lépe patrné z grafu 28, ze kterého
lze vidét velké chybovosti u slovnikt s vétsim procentem OOV nez 0%. Rozdilné
gramatiky pro AM2 dosahovali znovu podobnych vysledki pro nulové OOV.
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Obr. 28 Zavislost WER [%] na OOV pro oba AM s gramatikou GMs2

Tato tloha rozpoznavani se ukazala jako nejvice problematickd v porovnani s
ostatnimi tlohami rozpoznavani v této praci v experimentalni ¢asti.

V experimentalni ¢asti se prokazala dilezitost velkého obsahu dat pro trénovaci
mnoziny, kde u AM1 byla téméi ve vSech rozpoznavacich variantach prokazana
mensi chybovost rozpoznavani. Jako nejvice ispésné tloha rozpoznavani se jevi
uloha pro rozpoznavani mést, kde pro AM1 pro obé gramatiky s jak zerogramy tak
unigramy LM chybovost neprekrocila 3%. Tato hodnota byla, ale prokazana na
velmi malém vzorku dat. U rozpoznavani jmen a prijmeni dosahoval unigramovy
model znac¢né lepsich vysledki nez ten zerogramovy a jasné potvrzuje dilezitost
rozdilného pravdépodobnostniho rozdéleni.

52



5 Zaver

Cilem prace bylo systematicky zpracovat metodiku tvorby rozpoznavace feci s ma-
Iym slovnikem s vyuzitim gramatiky na bazi unigramu jazykovych modeli. Byla
navrzena realizace rozpoznavace pomoci nastrojového balicku KALDI pro ovla-
dani funkci a zafizeni v automobilu, zejména hlasové ovldadani navigace. Kon-
krétné byly vytvoreny systémy realizujici tyto tlohy: rozpoznavani ¢islic, rozpo-
znavani jmen a prijmeni, rozpoznavani mést a rozpoznavani ulic.

V experimentalni ¢asti se pro praci vyuzivaly dvé recové databize SPEECON
a Temic, ze kterych byly vybrany testovaci mnoziny promluv pro testovani tispés-
nosti jednotlivych tloh. Z téchto databazi byly také vybrany trénovaci mnoziny
pro pouzité akustické modely. Po urceni testovacich mnozin z danych databézi
se mnoziny z parametrizovaly. Pro parametrizaci dat byla zvolena parametrizace
MFCC s CMVN normalizaci a pro jeji realizaci byly vyuzity pomocné nastroje
KALDI, diky kterym byly ziskany potfebné recové priznaky.

Néasledné byly vytvoreny slovniky a gramatické modely na bazi zerogramu
a unigramu LM pro kazdou jednotlivou tilohu zvlast. U tlohy rozpoznavani jmen
a prijmeni byly vytvoreny gramatiky pro rozpoznavani vlastniho jména, prijmeni
a jména - prijmeni. Byla zde snaha o lepsi tspésnost rozpoznavani, pokud by pro-
mluvy mély jinou formu nez jméno - pfijmeni. Pro rozpoznavani mést a ulic byly
vyzkouseny dva pristupy feseni gramatik. Problematikou této tlohy byl mozny
vyskyt vice slov v ndzvu mésta/ulice. Prvni pfistup bral kazdy ndzev mésta/ulice
jako jedno-slovnou proménou. Druhym moznym fesenim bylo rozpoznavani kaz-
dého slova v ndzvu mésta/ulice samostatné s jednoznacnymi pravidly.

Dalsim krokem bylo vytvoreni dekédovaciho grafu (HCLG) pro kazdy vytvo-
reny gramaticky model pomoci balicku KALDI. Graf v sobé zahrnoval sestaveni
spojitosti mezi kontextove zavislymi slovy do kontextové nezavislych fonému. Po-
slednim krokem bylo samotné dekdédovani u néhoz byly vyuzity recové priznaky
ziskané parametrizaci dat a pravé dekédovaci graf. Samotné urceni chybovosti
rozpoznavani bylo udélano pomoci WER (word error rate), ktery porovnaval pre-
psané testovaci promluvy s vyslednymi produkty rozpoznéavace.

Co se tyce konkrétnich vysledkt nejvice uspésna tloha rozpoznavani byla tloha
pro rozpoznavani mést s nulovym OOV (out of vocabulary), kde pro AM1 pro obé
gramatiky s jak zerogramy tak unigramy LM chybovost neprekrocila hodnotu 3%.
Nicméné toto rozpoznavani probéhlo na velmi malém vzorku dat (170 promluv,
211 slov) a redlnd hodnota chybovosti pro tuto tlohu muze byt vyssi. Nejvice
problematické rozpoznavani bylo naopak u tulohy rozpoznavani ulic na mnoziné
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dat z databdze SPEECON, které mélo chybovost 18.18% pro nulové OOV také na
velmi malém vzorku promluv. Rozpoznévani jmen a prijmeni prokazalo dilezitost
rozdilného pravdépodobnostniho rozdéleni u GM. Unigramy LM pro tuto tlohu
mély jednoznacné nizsi chybovost nez zerogramy.

Pro praci byly vytvoreny skripty s pouzitim nastroju KALDI, které po jed-

noduché upravé mohou slouzit dale pro podobné experimenty rozpoznavani reci.
Tyto skripty jsou soucasti CD pro tuto praci.
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Priloha A
Obsah prilozeného CD

Soucasti této prace je i prilozené CD. V nasledujicich bodech je uveden obsah
adresari na tomto CD.

e Diplomova_prace pdf - obsahuje soubor s textovou podobou diplomové
prace Forman.pdf

e Diplomova_ prace_skripty - obsahuje hlavni skript run.sh a podadreséare
Jconf a /local, které obsahuji dalsi skripty a podptirné soubory k chodu
hlavniho skriptu.
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