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Abstrakt

Tato prace se zabyva vyzkumem a tvorbou akustického modelu za uziti al-
ternativnich metod. Soucasti vyzkumu je vliv poctu slozek Gaussovské smési na
kvalité akustického modelu. Déle jsou zde popsdny procesy ziskavani trénovacich
dat a vypocet parametru pro akusticky model a ze ziskanych parametri sestaveni
vlastnitho modelu. Zavér prace porovnava vysledky rozpoznavani modelu HTK
na bazi EM algoritmu a modelu sestavenym z parametru alternativné pouzité

metody k-means.

Klicova slova: k-means, akusticky model, HTK, rozpoznavani reci

Abstract

This thesis deals with the research and creation of an acoustic model with
an alternative method. Part of the research is the influence of the number of
components of the Gaussian mixture model on the quality of the sound. It further
describes the process of obtaining training data and calculating the parameters for
the acoustic model and the obtained parameters to create a model. The conclusion
of the work compares the results of the HTK recognition model based on the EM
algorithm and model parameters, which is made from the selected alternative

methods of k-means.
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1. Uvod

Mluvend tec je nejpiirozenéjsi zpusob dorozumivani mezi lidmi. Komunikace
mluvenym slovem je rychld a obsahuje mnoho informaci jak ptimo o sdéleni, tak
naptiklad i o fe¢nikovi. Muze poukazovat na dulezitost informaci, odrazet naladu
¢i promitat osobni rysy fecnika. Problematika komunikace feci se strojem se tedy
jevi jako velmi perspektivni. Vzhledem k technickému pokroku, a tedy i novym
moznostem, zaznamenavaji fecové technologie obrovské pokroky.

Strojové porozuméni a rozpoznavani feci spada do odvétvi kybernetiky. Ka-
tedra kybernetiky na Zapadoceské univerzité v Plzni se specializuje mimo jiné na
fecové ulohy, takze jsem se rozhodl na tento smér navazat také.

V této praci je mym tkolem nastudovat stavajici optimalni tvorbu akus-
tického modelu, pomoci alternativni metody vytvorit vlastni akusticky model
a oba néasledné vzajemné porovnat. Jako hlavnim néstroj pro tvorbu modelu,
trénovani a rozpoznavani jsem si zvolil HTK (Hidden Markov Model Toolkit),
jez pouziva pii tvorbé modelu popis normélnim rozdélenim a pro hledani pa-
rametri metodu EM (Expectation-Maximization). Alternativou tohoto popisu
mi pfi tvorbé vlastniho modelu bude rovnomérné a nerovnomérné binarni déleni
metodou k-means, zohlednujici geometrické vlastnosti dat.

7 trénovacich dat vytvorim akusticky model pomoci HTK, budu pridavat
slozky modelu a testovat, jaky méa pocet slozek vliv na tispésnost rozpoznévani. Po
ziskani dostacujiciho poctu slozek natrénuji v HTK model a pomoci fonetickych
prepisu oznac¢im hranice jednotlivych fonému a ndsledné roztiidim. Rozttizend
data rozdélim dynamicky nerovnomérnym a rovnomérnym délenim metodou k-
means a spoctu parametry pro vSechny slozky. Ze ziskanych parametru sestavim
akusticky model a provedu rozpoznavani na testovacich datech. Vysledky roz-

poznavani poslouzi k ohodnoceni kvality modelu a ke vzdjemnému porovnani.



2.

Rozpoznavani reci

Snahy o vytvoreni automatu schopného rozpoznat plynulou mluvenou teé¢ tr-

vaji uz pres Sedesat let. Navzdory velkému pokroku vsak stale bezchybny automat

nebyl vytvotren. Hlavnimi problémy pfi feseni této tlohy jsou:

Slozitost tlohy a tedy i vypocetni narocnost, zejména diky prohledavani

rozsahlych slovnik.

Variabilita tématu promluvy - cesky jazyk je velmi bohaty. Pokud bychom
chtéli popsat vSechna slova, dostali bychom obrovsky slovnik, jehoz pro-

hledavani v realném case by bylo nemozné.

Variabilita fecnika - kazdy clovék mluvi jinak a nikdo nezopakuje jedno

slovo dvakrat naprosto stejné.

V redlnych ulohach se zpravidla feénik nevyskytuje v naprosto tichém
prostredi, tudiz byvaji zvukové stopy zasumeény ruznymi nezddoucimi ele-

menty.

Ve spontanni mluvené feci uzivani nespisovnych variant slov nebo vyskyt

nefecovych udalosti, napriklad vahéani, kaslani, zadrhévani, ...

K fteseni ulohy rozpoznavani vznikly dva pristupy. Klasifikatory na principu

porovnani se vzory (template matching) a klasifikatory s vyuzitim statistickych

metod. Porovnavaci metody pracuji zpravidla na trovni slov a pouzivaly se spiSe

v minulosti. V tomto pristupu se ukazala jako hlavni prekazka rozdilna délka slov

a variabilita fe¢nika. Pro porovnavani se vyuzivalo metod dynamického progra-

movani. Hlavni rozdil mezi slovy byl v rozdilné délce trvani fonému, jez dokazala

vystihnout ¢asové nelinedrni bortiva funkce (DTW - dynamic time warping).

Tento pristup se da vyuzit spiSe pii rozpoznavani izolovanych slov nebo pri

diskrétnim diktatu. Oproti tomu statistické metody vyuzivaji modelovani slov

pomoci tzv. skrytych Markovovych modeli. Slova mohou byt popsana jednim

skrytym Markovovym modelem nebo "rozebrana”na subslovni jednotky jako jsou
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slabiky, fonémy, trifony apod. Tyto dil¢i jednotky jsou pak modelovany samo-
statné a nasledné tetézeny. Pii rozpoznavani nezndmé promluvy je potom vy-
brana ta posloupnost subslovnich jednotek, kterd nabyva nejvétsi aposteriorni
pravdépodobnosti. Problém prili§ velkych slovniku se fes$i postavenim malého
slovniku obecné teci, k némuz se dale podle potieby piridavaji moduly se slovy
pro konkrétni téma. Timto zpusobem se prohledavané slovniky vyrazné zredukuji
a naroky klesaji. Zpravidla se hovori na néjaké téma, tzn. pokud rozpoznavam
promluvu kuchare o vareni, 1ze predpokladat, ze se zde nebudou vyskytovat slo-
va z oblasti sportu, elektrotechniky apod. Na problematiku variability mluvené
feci a Tecniku obecné navazuji systémy na recniku zavislé, které jsou uzpusobeny
hlasu jednotlivce nebo malé skupiné feé¢niku. A potom také systémy na fec¢niku

nezavislé, které jsou sice obecnéjsi, ale jejich uspésnost rozpoznani je o néco nizsi.

2.1 Statisticky pristup k rozpoznavani reci

Mé¢jme posloupnost N slov W = wqws...wy. V akustickém kandlu tuto po-
sloupnost prevede fecnik na fe¢ a akusticky procesor prevede zvukovy signal na
posloupnost vektoru priznaki O = 010,...05. Soubor vektoru je dale zpracovan

lingvistickym dekodérem, ktery se snazi nalézt feseni viz. obr. 1.

TEXTOVY |W BECNIK AKUSTICKY | @ O LINGVISTICKY| W
GENERATOR ™. PROCESOR| : | DEKODER

AKUSTICKY KANAL

Obrazek 2.1: Blokové schéma statistického ptistupu rozpoznani feci

Jedné se o dekdédovani s maximalni aposteriorni pravdépodobnosti, tedy lin-
gvisticky dekodér se snazi maximalizovat podminénou pravdépodobnost P(1V]O)
a najit tak nejpravdépodobnéjsi feseni. Slovy: Hleddme takovou posloupnost W,

ktera nejlépe odpovida vektoru piiznaku O.

Po aplikaci Bayesova pravidla

W = argmax P(W|O) = argmax P(W)P(O|W)
w W P(O)
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kde P(W) je apriorni pravdépodobnost posloupnosti W, P(O|W) oznacuje
pravdépodobnost O pfi vstupnim vektoru W a pravdépodobnosti piiznakovych
vektora P(O). Hodnota P(O) nezdvisi na W a je konstantni, proto tento
¢len muzeme z rovnice vynechat. Rovnici lze tedy vyjadiit jako sdruzenou
pravdépodobnost

A

W = argmax P(W, O) = argmax P(W)P(O|WV)
w W

Ulohu rozpoznavani feci tedy muzeme dekomponovat na nékolik ¢asti:

Urceni posloupnosti vektoru O provedenim akustické analyzy

Vytvoreni jazykového modelu pro zajisténi P(WV)

Vytvoreni akustického modelu pro ocenéni P(O|W)

Hledéani teseni prohledavaci strategii

Recovy signél | AKUSTICKA| o | AKUSTICKY | POW)
ANALYZA MODEL PROHLEDAVACI
STRATEGIE
JAZYKOVY | PW) W = argmax P(W)P(OIW)
MODEL

Rozpoznana posloupnost slov W

Obrézek 2.2: Blokové schéma rozpoznavani fe¢i po rozdéleni na ¢asti

Nyni postupné proberu jednotlivé prvky a bloky v tloze statistického roz-

poznavani feci.

2.2 Akusticka analyza

Abychom mohli mluvenou fe¢ rozpoznavat, je tfeba nejprve prevést zvukovy
signal na posloupnost vektort. Takovému procesu fikdme parametrizace fecového
signalu.

Existuje mnoho zpusobu zpracovani feci, odvijejicich se hlavné od typu tlohy
a s ni spjatych pozadavku. Nejcastéjsimi ulohami zpracovani akustického signalu

jsou efektivni kédovani pro prenos signalu, rozpoznani mluvené teci, pocitacova
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syntéza fec¢i nebo napiiklad indentifikace a verifikace Feénika. Recovy signél s
sebou nese velké mnozstvi informaci. Pfi parametrizaci zpravidla vybirame ty
aspekty, které jsou pro danou tulohu potiebné a ostatni upostranime, a proto je
tfeba metodu zpracovani signalu zvolit vhodné.

U vétsiny parametrizacnich metod se uvazuje pomald zména vlastnosti akus-
tického signdlu v case, takze se signal zpracovava pomoci metod kratkodobé
analyzy. Pfi tomto procesu je signdl rozdélen na mikrosegmenty o délce zpra-

vidla 30 ms, které jsou déle jednotlivé prevadény na vektory parametru.

2.3 Akusticky model

Jak jiz bylo zminéno v predchozi ¢asti, akusticky model by mél co nejpresnéji
odhadnout podminénou pravdépodobnost P(O|W) pro jakékoliv posloupnosti
slov a priznaku O. Akustické modely by mély byt flexibilni z duvodu rozdilnosti
trénovacich a testovacich dat, presné kvuli odliseni foneticky podobnych slov a
ucinné pro nasazeni pii rozpoznavani v realném case. Postupem c¢asu se jako nej-
lepsi ukazalo vyuziti skrytych Markovovych modelui (HMM = Hidden Markov
Model).

Modelovani skrytymi Markovovymi modely pohlizi na fecovy signal diskrétné.
Predpoklada se, ze v kratkych casovych tsecich je hlasové tstroji ve stacionarni
poloze. Pii dostatecné jemném rozdéleni na mikrosegmenty tedy mohu tyto diléi

¢asti popsat konstantami a pro model celé promluvy tyto subjednotky zretézit.

2.3.1 Skryté Markovovy modely

Skryty Markoviiv model by se dal popsat jako konecény pravdépodobnostni
automat, jez popisuje stochasticky proces v diskrétnich okamzicich.
Pravdépodobnosti pfechodu a;; mezi jednotlivymi stavy, napiiklad ze sta-

vu s; v case t do stavu s; v case t+ 1, Ize vyjadiit podminénou pravdépodobnosti

aij = P(s(t + 1) = s;]s(t) = ;)

Plati také, ze suma vsech pravdépodobnosti pfechodu z urcitého stavu je rovna

jedné, tedy
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N
> i =1
j=1
Rozdéleni pravdépodobnosti o; ve stavu s; a case t popisuji funkce
rozdéleni vystupni pravdépodobnosti b;(o;). Funkce b;(0;) ma rovnéz funkei

pravdépodobnosti pro diskrétni pozorovani, resp. hustoty pravdépodobnosti pro

spojité pozorovani. Plati

bj(or) = P(oy]s(t) = )

a pro vSechny emitujici stavy rovnéz plati, Ze suma vSech vystupnich

pravdépodobnosti je rovna jedné, tedy

N

ij(o) =1 resp./bj(o)do

j=1 .

Nejcasteji vyuzivanymi pravdépodobnostnimi rozdélenimi jsou:
e Spojité rozdéleni se smési normélnich hustotnich funkei

e Diskrétni rozdéleni s vektorovou kvantizaci podle kédové knihy

e Spojité rozdéleni se svazanou smeési normalnich hustotnich funkeci

2.3.2 Riuazné typy skrytych Markovovych modeli

Vzhledem k plynuti ¢asu kupiedu se pouzivaji hlavné tzv. levo-pravé Mar-
kovovy modely. Proces zac¢ind v prvnim stavu a déle zustava ve stejném stavu
diky smyc¢ce nebo piechazi do dalstho stavu s vyssim indexem. Konec nastane

piichodem posledniho vzorku.

Obrazek 2.3: Priklad pétistavového skrytého Markovova modelu
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oo edille

) S jednim emitujicim stavem (b) S tfemi emitujicimi stavy
) Kratka pauza mezi slovy (sp) (d) Dlouha pauza mezi slovy (sil)

Obrézek 2.4: Piiklady modela fonému

V realnych ulohach rozpoznavani feci se zpravidla trénuji modely fonému.
Podle typu ulohy a fecové jednotky se voli vhodny tvar skrytého Markovového
modelu.

V praxi se nejcastéji pouziva pétistavovych modelu pro zajisténi robustnosti
odhadu a uziti trifonu, tj. trojice po sobé jdoucich fonému. Prvni a posledni z
pétice stavu slouzi k fetézeni, takze jednotlivé prvky trifonu se rozlozi do zbylych
trech vnitinich stavu.

K reprezentaci pravdépodobnosti prechodi mezi stavy slouzi tzv. matice

prechodu. Jedna se o ¢tvercovou matici, pro n stavu o velikosti n X n.

aix Q2 ai3 - Aip

A1 Q22 A23 --- A2y
Ptrans

Ap1 Ap2 Ap3 - Ann

Musi také platit, ze suma jakéhokoliv fadku je rovna jedné. Pro piipad
pétistavového skrytého Markovova modelu bude mit ve vétsiné pripadu matice

tvar

10 0 0
az azz 0 0
Pirans = 0 as3 ass O
0 0 au ags

0O 0 0 O

o o o o o

kde na hlavni diagonale (a;;, kde j = 4) jsou pravdépodobnosti smycky (loop), tj.
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pravdépodobnost piechodu do stejného stavu. A nad hlavni diagondlou (a;;, kde

j =1+ 1) jsou pravdépodobnosti prechodu do nésledujiciho stavu.

2.3.3 Trénovani parametra skrytého Markovova modelu

Na rozdil od volby topologie skrytého Markovova modelu, ktery se provadi
spiSe expertnim zpusobem, se parametry hledaji trénovanim nebo-li statistickou
indukci. Pro nalezeni vhodného popisu trénovacich dat se vétsinou provadi po-
moci metody maximalni vérohodnosti neboli Maximum Likelihood.

Kritérium maximalni vérohodnosti uvazuje pravdépodobnostni model P(z|\)
s neznamymi parametry A. Na zékladé trénovacich dat xy, xs, ..., xx se pak snazi

nalézt hodnoty prislusnych parametru. Tato funkce ma tvar

N
F(x1, 23, ., xn|A) = [[ Plan|)

n=1

pricemz hledame maximum pfes parametry A tedy

N
\ = argmax Plxy|A
s [ Plax )

V redlnych tulohach se diky nasobenim velmi malych ¢isel ¢asto dostaneme
k ¢islum tak malym, Ze je pocita¢ povazuje za nulu, proto se ¢astéji pouziva

logaritmus funkce

N N
\ = argmaxlo P(xyn|\) = argmax log P(xn|A
g0 g [[ PlanlN) an ; g P(xn|A)

n=1

Snazime se mnalézt optimalni hodnoty vSech parametru, jimiz jsou
pravdépodobnost prechodu a;; a hustotni funkce b;(.). Zpravidla se vyuzivd
normalniho rozdéleni, proto parametry hustotni funkce jsou stfedni hodnota 1¢;,,

kovarian¢ni matice C},, a védha jednotlivych slozek c;y,.

S\E{aij,ij,/l,jm,ij}, kde 1§@,]§N,1§m§M

Nalezeni optimalnich parametri a maximalizace vérohodnostni funkce nelze
explicitné fesit. K feseni se tedy vyuziva iterativni numerické metody, EM algo-
ritmu. Tento algoritmus vyuziva skryté proménné y¢, ktera obsahuje informaci o

stavech i indexech hustotni smési.
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2.3.4 EM algoritmus

Expectation-Maximization neboli EM algoritmus slouzi k modelovani
rozdéleni obrazu vazenou smési normélnich hustotnich funkci. Jeho tkolem je
nalézt parametry pfislusnych funkci tak, aby v souctu co nejlépe popisovaly
mnozinu obrazu. Model smési w, je vyjadien jako vazend smés hustotnich funkei

ve tvaru

M
p(z|w,) = Z CrmP(T|Orm), r=1,.,R
m=1

kde 6,.,,, jsou parametry hustotni funkce m-té slozky smési w, a ¢, jsou vahy
jednotlivych slozek smési. Kazda smeés je reprezentovana stiedni hodnotou ,
kovarina¢ni matici C' a apriorni pravdépodobnosti c.

Po zvoleni pocatecnich podminek 6 vypocteme ocekavani (expectation) pres

vSechny hodnoty y a vSechny pozorovani z,,

Q(0,0) = > p(ylan, 0) np(wn, yl0)

Ze viech kombinaci hodnot parametrti  vybereme takovou mnozinu 6*, pro

kterou funkce @) dosahuje maxima (maximization)

0* = argmax Q(0,0)
0

Ke zjisténi pravdépodobnosti prislusnosti k jednotlivym slozkam pouzijeme
vztah pro normalni rozlozeni, vynasobeny navic jesté apriorni pravdépodobnosti

slozky ¢

¢
(2m)7|C3

kde n je dimenze obrazu, ¢ je index obrazu a r je index smési. Pii hledani

p(xi,yl0) = o S @i—u) T O (@i— )

novych parametru vyuzijeme vztahu
N

Ei - N Zp(”xn, Ciy Ui, CZ)

n=1



2.3. AKUSTICKY MODEL 10

(lena Ciy i,y CZ)‘(BTL

i =
p(Z’xna Ci7 /-L’L') C’L)

N
oy
N
>
n=1

N
_lp(i|xn7 Ciy Wi, CZ)(ITL - ﬂz)(xn - ﬂz)T

~ n
Ci = -

2, P(iln cir pir 1)

2.3.5 Parametry akustického modelu

Apriorni pravdépodobnost Nabyva hodnoty v intervalu < 0;1 >. Tato hod-
nota vyjadiuje miru o¢ekavatelnosti prislusného shluku. Méjme shluk o NV prvcich.
Tento shluk dale rozdélime do M subshluku. Kazdy subshluk bude mit n,, prvku,
kde m urcuje index subshluku. Apriorni pravdépodobnost a,, tedy vypocteme ja-

ko pomér poctu prvku v m-tém subshluku ku celkovému poctu vSech prvku

M
Am = ——

N

Zaroven plati, ze soucet vsech pravdépodobnosti pro jednotlivé subshluky je roven
jedné

Ay =1

1[1=

Strfedni hodnota Jak uz napovida néazev, tento parametr reprezentuje stred
shluku. Dimenze stfedni hodnoty je stejna jako dimenze dat a znaci se p. Vypocita
se jako soucet vSech prvku ptislusného subshluku déleny poc¢tem prvku subshluku
1 &
i

kde m je index subshluku a ¢ je index prvku.

Kovarianéni matice Tento parametr nabyva tvaru ¢tvercové matice dimenze
vstupnich dat. Kovariancni matice slouzi k popisu tvaru shluku a vypocita se jako
sttedni hodnota druhé mocniny rozdilu prvku a stfedni hodnoty, tedy

1 Nm

Con = B{ (& = 1)@ = 1)} = —— D (10 = poni) (s = pima)”

n
moi=1

K vypoctu pottebuji stredni hodnotu subshluku g, a vSechny jeho prvky.
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G-konstanta V akustickém modelu je rovnéz pouzivan dalsi parametr, zvany
G-konstanta. Tento parametr nema popisny vyznam jako piedchozi paramet-
ry, ale pomaha urychlit dil¢i vypocty pti uzivani modelu. Uvazujeme norméalni

rozdéleni, tedy pro slozku w,, bude pravdépodobnost

P(I|wm) - 1 6_%(z_,um)c»;1($—p,m):r _

(2m)2/det O,

= (271-)_% (det Cm)_%e_%(x_um)c%l(x_l‘m)jﬂ

po zlogaritmovani dostaneme
1 . 1 1 1 T
In P(x|wy,) = ~3 In(27)" — 5 In(det Cy,) — 5(:{; — pm)C (= pi) " Ine =

=~ {nf(2)" et O] 4+ (2 — 1) Ci 2 — )"

Zlomek —% je konstanta stejna pro vsechny hodnoty, takze tu muzeme vypustit

a In[(2m)™ det C,,] oznacime jako G-konstantu.
lnP(x|wm) = Geonst + (-’E - ,um)C;zl (JZ - /‘m)T

Vypocet determinantu matice je slozitd operace a jelikoz se tato c¢ast vzorce
nemeéni, lze si ji napocitat jen jednou dopiedu. Tim se vypocetni naro¢nost snizi

a vysledky ziskame rychleji.

2.4 Jazykovy model

Jazykové modely se pouzivaji pii rozpoznavani jazyka nebo v tlohach roz-
poznani feci poskytuji informaci o jazyku. Pro rozpoznavani se vyuziva stochas-
tickych n-gramovych modelu, jejichz tikolem je stanovit pro kazdou posloupnost
slov W apriorni pravdépodobnost P (V).

Pti tvorbé jazykového modelu vezmeme korpus dat, ze kterého vypocitame
statistiky slov. Popis celého textu nebo vét by byl narocny, proto se vyuziva

n-gramu, tj. posloupnosti n slov. Nejcastéji pouzivané n-gramy
e zerogramy - jedno slovo n = 0, vSechny slova maji stejnou pravdépodobnost

e unigramy - jedno slovo n =1
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e bigramy - dvé slova n = 2, prvni slovo reprezentuje historii a druhé aktualni

slovo

e trigramy - tii slova n = 3, prvni slovo predstavuje predchudce, druhé ak-

tudlni slovo a treti naslednika

Pravdépodobnosti jsou pocitany na zékladé cetnosti z korpusu dat. Vztah pro

vypocet pravdépodobnosti i-tého n-gramu bude vypadat takto

n;
PWi) =+

kde n; je relativni ¢etnost i-tého n-gramu a N je pocet vech n-grami. Castym
problémem pii tvorbé modelu byva nedostatek trénovacich dat. V tomto ptripadé
to znamend, ze jsme nevidéli vSechna slova nebo slovni spojeni. Tyto nevidéné
n-gramy by mély nulovou pravdépodobnost a tim bychom je z jazyka vyloucili.
Proto se vyuziva tzv. vyhlazovani jazykového modelu tj. proces, ve kterém se

odecte ¢ast pozorovanych n-gramu a pric¢te se n-gramuim nepozorovanym.

2.5 Dekodér

Tento blok v procesu rozpoznavani feci vyuziva informace ze vsech vyse po-
psanych ¢asti. Posloupnost slovP (W), tedy fecovy signél, byl pfeveden parame-
trizaci na posloupnost vektoru pozorovani P(O). Jazykovy model ndm posky-
tuje pravdépodobnosti vyskytu slov nebo slovnich spojeni P(W) a diky akus-
tickému modelu mame i podminénou pravdépodobnost vektoru pozorovani O
za podminky posloupnosti slov W. Z téchto dat se dekodér snazi odhadnout
vyicenou posloupnost slov T takovou, aby soucin P(O[W) a P(W) byl ma-
ximalni.

A

W = argmaz P(W)P(O|W)
w

Toto kritérium se nazyva kritérium maximalni aposteriorni pravdépodobnosti
nebo-li Maximum A posteriori Probability (zkr. MAP). V nékterych piipadech
nehleddme pouze jedno nejlepsi feseni, ale N nejpravdépodobnéjsich odhadu po-

sloupnosti w.



3. Metody déleni dat

Existuje mnoho metod, zohlednujici ruzné vlastnosti. V této préci jsem zvolil
metodu k-means, jez déli na zakladé geometrické vzdalenosti. Metodami déleni
a shlukovanim obecné se zabyva tzv. shlukova analyza. Nyni stru¢né shrnu, co

pojem shlukovaci analyza zahrnuje a popisi metody, jez budu déle vyuzivat.

3.1 Shlukova analyza

Termin shlukové analyzy poprvé pouzil Tryon roku 1939. Tento nastroj spada
pod analyzu dat, coz je proces zjistujici uziteéné informace, které mohou pomoci
pii rozhodovani ¢ stanoveni zavéru. Jak uz nazev napovida, shlukova analyza
je zamérena na hledani shlukta. Shluk neboli cluster by se dal popsat jako se-
skupeni objektu, jez jsou si navzajem podobné, maji spolecné vlastnosti, rysy a
jsou zaroven ruzné, odlisitelné od ostatnich. Metody shlukové analyzy maji siroké
vyuziti. Mtizeme se s nimi setkat napiiklad v ekonomii pii tiidéni zakazniku, ve
statistice pri zobecnovani dat, kdy se kvuli zjednoduseni nalezne stied shluku
a pouzije se jako zastupce celé skupiny. Déle pro analyzu socialnich siti nebo v
biologii pro do¢asné popsani spolecenstvi rostlin. Nebo také pii déleni digitalniho
obrazu pro detekci hran ¢i tzv. data miningu, coz znamend ziskdvani a tiidéni
dat napriklad pro pruzkumy trhu, tiidéni dokumentu, atp. Hlavni predpoklad
pro uspésné nalezeni shluku je ten, Ze data trénovaci mnoziny opravdu tvoii shlu-
ky. Do stejného shluku patii takové prvky, které jsou si blizké neboli podobné,
naptiklad geometricky. Oproti tomu nepodobné prvky, lezi daleko od sebe, nalezi
riiznym shlukiim. Casto se ztotoziuji pojmy shluk (cluster), ktery je vysledkem
shlukovani (clustering) a tiida (class) jez je spojen s klasifikaci (clasification).
Pojem klasifikace znamend rozfazovani objektt do jiz znamych tiid, kdezto pfi
shlukovani zname maximalné jen jejich pocet.

Shlukovaci metody lze délit do dvou skupin — hierarchické a nehierar-

chické.
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e Hierarchické Tyto metody pouzivame vétsinou, nezname-li pfesny pocet
cilovych tiid. Hierarchické shlukovani se snazi v kazdém kroku dosdhnout
lokalné nejlepsiho feseni a k predchozim krokum se nelze vratit, coz je jeho

hlavni nevyhoda. V zasadé se déli na dva oddily:

s Divizni hierarchické metody — divizni ptistup spo¢iva v postupném
déleni. Na zacatku jsou vSechna data v jediném shluku a na zakladé
stanoveného kritéria jsou dale délena, dokud shluky neobsahuji pouze
jeden prvek. Tim se vytvari hierarchicky systém. Avsak kvuli expo-
nencialni casové slozitosti je tento pristup pouzitelny jen na malych

datech.

s Aglomerativni hierarchické metody — vychazime ze stavu, kde
v8echny prvky jsou samostatny shluk. Pomoci stanoveného kritéria
tyto shluky slucujeme, dokud nevznikne jeden velky shluk, obsahujici
vsechny prvky. Shlukovani muze byt predcasné ukonceno, pokud jsou
vzdalenosti mezi shluky ptilis velké nebo pokud je dosazen pozadovany
pocet shlukt. Problémem tohoto ptistupu je, ze pokud dojde k ne-

vhodnému slouceni, které se projevi az pozdéji, nelze kroky vratit.

e Nehierarchické Pomoci predem zvoleného kritéria rozlozi danou mnozinu
na podmnoziny, nevytvari hierarchickou strukturu. Vzniklé podmnoziny se
déle jen upravuji ve snaze nalézt optimélni feseni. Timto postupem se vSak
vétsinou nenajde extrém globalni, nybrz jen lokalni. Miru kvality rozkla-
du uréime kritériem, které je nutno zvolit s ohledem na pozadované cile a

strukturu dat. Mozna kritéria urceni kvality:

— Podobnost objektu ve shluku

— Mira separace shluku

— Rovnomérnost rozlozeni objektu uvnitt shluku
— Rovnomérnost rozlozeni do shluku

Nejvétsi skupinou nehierarchickych metod jsou optimalizacni metody. Je-

jich cilem je nalézt optimélni rozklad urcité mnoziny. Optimalizace probiha
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presouvanim jednotlivych bodu a snahou minimalizovat nebo maximalizo-
vat dané kritérium. Uzivaji se z pravidla tehdy, zname-li pocet trid, do
kterych chceme klasifikovat. Nyni si priblizime metody pouzité pro déleni
parametrizovanych dat k jejich lepsimu popisu. Hlavni roli hrala metoda
k-means. Jednd se o metodu optimalizaéniho nehierarchického shlukovéni,
délici data do predem stanoveného poctu shluku se snahou o minimalizaci

stanoveného kritéria.

3.2 Metoda k-means

K-means neboli k-priumérova metoda je jednoducha metoda pro déleni dat
do predem stanoveného poctu shluku na zakladé jejich geometrickych vlastnosti.
Tuto metodu vytvoril v roce 1967 James MacQueen, proto se nazyva téz Ma-
cQueenuv shlukovaci algoritmus. Postupem casu vznikly ruzné modifikace této
metody a stala se také vzorem pro mnoho dalsich algoritmu. Abychom mohli
algoritmus spustit, potfebujeme vstupni data, pevné dany pocet tiid, do kterych
chceme délit, kritérium kvality déleni a podminku pro zastaveni. Na vystupu je

pro kazdou tiidu jeden centroid, tj. stfed shluku, ktery reprezentuje cely shluk.

T — mnozina obrazu J — hodnota kritéria

i — sttedni hodnota s — pocet obrazu x ve shluku Ty

Délime-li data o n prvcich do £ ttid, zvolime si na zacatku algoritmu nahodné
k sttedu. Dale bereme ze vstupnich dat prvek po prvku a na zakladé zvoleného
kritéria pritazujeme prvky jednotlivym tiidam. Definujme si kritérium minima
kvadratu odchylky:

J=) L= > &)

r=1 z€T),

Jednotlivé shluky jsou reprezentovany centroidy, tj. pomyslnymi stiedy. V kazdé
iteraci se vypoctou vzdalenosti vSech bodu od centroidu jednotlivych tiid a
vzajemné se porovnaji. Bod je vzdy pritazen shluku reprezentovanym nejblizsim

centroidem.

1, jestlize r=argmind?(z,,u;)
Hn?” - J

0, jinak
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kde rk predstavuje soubor bindrnich proménnych x € {0;1} jez prifazuje bod
pravé jednomu shluku. Na konci kazdé iterace jsou prepocitany nové stiedy shluku

pomoci vztahu

nrxn
pr =
K“TLT

N
YR
n=1
N
>
n=1

Algoritmus se opakuje, dokud neni splnéna podminka pro ukonceni nebo pokud
se stfedy jednotlivych shluki jiz neméni. Cinnost k-means by se dala shrnout do

¢tyt kroku:
e Zvoleni k stfedu (pro kazdy shluk jeden)
e Prifazeni vstupnich dat pomoci kritéria prislusnym shlukum
e Prepocitani stredu shluku

e Opakovani kroku 2. a 3., dokud se stredy neustali

k shlukd
Volba centroid(

Rozdéleni dat
pomoci kritéria

y

Prepocteni stiedt

Podnimka
(centroidy se méni

Ne

Konec

Obrazek 3.1: Vyvojovy diagram metody k-means

Dosazeni globalniho minima ukazatele jakosti procesu neni zaruc¢eno. Vysledek
mohou ovlivnit geometrické vlastnosti dat, pocet shluku, do kterych délime ne-
bo, a to hlavné, volba pocatecnich podminek. Na vhodnych datech vsak tato
metoda dosahuje uspokojivych vysledku. Hlavnimi vyhodami jsou jednoduchost

a konvergence teseni v konecném poctu kroku.
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3.2.1 Kritéria pouzivana ve shlukovacich algoritmech:

e Kritérium eukleidovské (minimum kvadratu odchylky)

R R

J = ZJz—ZZdzxm@

1=1 x€T;

kde p; je sttedni hodnota vektoru shluku 7;.

e Kritérium determinantu (zalozené na matici rozptylu S;)

S; = 2(37 - #i)T(ﬂf — 1)

xzeT;

Snazime se tedy minimalizovat

J = ZJ —ZdetS —Zdetz ( — )" (z — )]

z€eT;

Podobné cilené kritérium s euklidovskou vzdélenosti, ale obecné muze

nabyvat jinych hodnot.
e Invariantni kritérium Je zalozené na kombinaci dvou matic rozptylu

— Matice rozptylu uvnitt shluku

DI 9 AL

r=1 z€T;

— Matice rozptylu mezi shluky

Sy =" Selpr — 1) (1 — 1)

Kde S, je pocet obrazu ve shluku r a kde p je celkova sttedni hodnota

1
- S’rr
H 81+82+...+SR; H

Maximalizujeme kritérium

i
:;++A

Kde \; jsou vlastni ¢&fsla matice (S,,)~1Sy,. Tohle kritérium je invariantni

vuci vetsiné linedrnich transformaci.
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3.2.2 Modifikace metody k-means

K-medoids V této metodé se lisi reprezentace stfedu shluku. Namisto centro-
idu, imaginarni body s prumérnymi hodnotami prvku shluku, jsou shluky popsany
medoidy. Medoid je redlny prvek shluku, jehoz vzdalenost od vSech ostatnich je

minimalni, tzn. nejvice centralné umistény prvek shluku.

Optimalizované k-means Na rozdil od klasického k-means, kde se
prepocitavaji sttedy shluku az na konci kazdé iterace, optimalizovany k-means

prepocitava sttedy shluku prubézné pii roziazovani dat. Tato modifikace vede

v

Kroky algoritmu:
e Urci k stiedu shluku
e Dokud neni splnénd podminka, opakuj
— Piifad bod nejblizsimu stiedu
— Prepocitej stied
Sféricky k-means s opakovanym pilenim Na zac¢atku jsou vSechny prvky v
jedné skupiné, ktera se rozdéli klasickym k-means na dvé. Podle zvoleného kritéria
se vybere ze dvou vzniklych jedna, napiiklad ta s vétsi chybou. Vybrana skupina
se dédle déli pomoci k-means na dvé. Nyni tedy mame tti skupiny. Tento postup

se opakuje, dokud nedosdhneme predem zvoleného poctu shlukd.

Kroky algoritmu:
e Vytvoreni jednoho shluku
e Opakuj, dokud nedosahnes pozadovaného poc¢tu shluku

— Rozdél metodou k-means na dva

— Vyber jeden shluk podle predem zvoleného kritéria

Metoda Fuzzy k-means Fuzzy k-means fesi problémy s osamélymi prv-
ky, které jsou tézko zaraditelné. Tato metoda prifadi kazdému prvku

pravdépodobnost, se kterou nélezi do shlukt. Cim je bod dél od stiedu, tim
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ma mensi stupen prislusnosti shluku a tim je i dobfe popsano i rozlozeni shluk.
Dalsim velkym rozdilem je to, ze jeden bod muze patiit do vice shluku zarover.
Soucet koeficientu prislusnosti jednotlivych bodi musi byt roven jedné. Pokud
maji vSechny body piislusnost 1 (a k ostatnim tedy 0), jednd se o pevné shlu-
kovani.

Kroky algoritmu:
e Volba poctu shluku
e Nahodné pritazeni koeficientu prislusnosti vsem bodum
e Dokud neni zména koeficienti mensi nez stanoveny prah, opakuj

— Vypocet stiedu shluku

— Prepocteni pravdépodobnosti prislusnosti vsech bodu ke vSem

shluktm

3.3 Rovnomérné a nerovnomeérné binarni déleni

Rovnomeérné binarni déleni

Metoda rovnomérného binarnoho déleni je jednoducha divizni metoda. V prin-
cipu vzdy vybere jeden shluk a rozdéli jej na dva podshluky, proto binarni. K
vybéru nepouzivé zadného kritéria, ale bere shluky tak, jak jdou za sebou, pro-
to rovnomérné. Diky tomuto typu vybéru je vhodné volit pocet cilovych shluku

rovny nékterému z mocniny ¢isla dva.

5 T, 15 Ts

Obréazek 3.2: Strom déleni metodou rovnomérného bindrniho déleni

Vysledkem jsou vzdy jen koncové stavy, tedy v tomto ptipadé ¢tyti shluky
T3, Ty, Ty, Ty. Zastavovaci podminkou muze byt napiiklad presny pocet tiid nebo

pokud se celkova chyba dostane pod predem stanovenou hodnotu.
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Nerovnomeérné binarni déleni

Tato metoda pracuje podobné jako predchozi metoda rovnomérného déleni.
Rozdil spoc¢iva ve vybéru shluku k déleni. Na rozdil od predchozi metody vybere
nerovnomérné bindrni déleni shluk s nejveétsi chybou pomoci zvolené kriterialni

funkce, nejcastéji euklidovské, a tu pak dale déli.

To

T5 T6 T9 TlO

Obrazek 3.3: Strom déleni metodou nerovnomeérného bindrniho déleni

Vyslednymi shluky jsou Ty, T%, Ty, 17, Ty, T19. Hodnoty T;,7 = 0,1, 2, ... reprezen-
tujici shluk byvaji ¢asto hodnoty kriteridlni funkce, tedy chyby shluku. Opét
muzeme délit do presného poctu tiid, ale ¢astéji se tato metoda omezuje velikosti

chyby.



4. Trénovani akustického modelu

pomoci HTK

S rozsifovanim teSeni tiloh pomoci skrytych Markovovych modelu vznikaly i
ruzné nastroje na jejich bazi. Jednim z nich je tzv. HTK nebo-li Hidden Markov
Model Toolkit, vyvinuty na Cambridge University Engineering Department (CU-
ED). Tento software je hlavné vyuzivan v ulohach rozpoznavéani feci, ale d4 se
pouzit i v mnoha jinych rozpoznavacich tlohach vyuzivajicich skryté Markovovy

modely.

4.1 Priprava k trénovani

Pro to, abychom mohli s HTK pracovat, potiebujeme si pripravit nékolik véci

nahrané trénovaci promluvy ve formatu wav

e seznam trénovacich promluv pro parametrizaci param.scp
e seznam testovacich parametrizovanych promluv test.scp

e seznam trénovacich parametrizovanych promluv train.scp
e soubor s prepisem vSech promluv na urovni slov words.mif
e slovnik vyslovnosti dict

e seznamy symbolu fonetické abecedy pouzivanych pii transkripci monopho-

nes) a monophonesl

Déle musime vytvorit prepis na urovni fonému, coz udélame pomoci slovni
transkripce, slovniku vyslovnosti a programu HLEd z baliku HTK. Tento krok
provedeme pro monophones0 i monophonesl. Rozdil mezi témito dvéma seznamy
symbolt je ten, ze monophonesl obsahuje navic symbol kratké mezislovni pauzy
_Sp_.

Pted zapocetim tvorby modelu si jesté zparametrizujeme data. Mohli bychom

N
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data pfedem. Parametrizaci provadime dalsim programem baliku HTK a to HCo-

py. Jednim z parametru HCopy je i soubor obsahujici parametry parametrizace.

4.2 Tvorba monofonnich modelu

Vsechny fony ceské fonetické abecedy jsou reprezentovany jednim
pétistavovym skrytym Markovovym modelem. Prvni a posledni stavy jsou ne-
emitujici, tedy nevytvaii zadné vektory parametru a slouzi pouze k tetézeni.

Parametry modelu jsou ulozeny ve specidlnim formatu

"0 <VecSize> 39 <MFCC_O_D_A>

“h "proto"

Tyto udaje v hlavicce nam fikaji, jak velké jsou vektory parametru a jejich
typ. Déle nasleduje nazev modelu zpravidla pojmenovavaném proto tzn. prototyp.

Struktura popisu jednotlivych modelu vypada pak takto

<BeginHMM>
<NumStates> 5
<State> 2
<Mean> 39

0.0 0.0 0.0 ...
<Variance> 39
1.01.01.0 ...

<State> 3

<TransP> 5

0.0 1.0 0.0 0.0 0.0
0.0 0.6 0.4 0.0 0.0
0.0 0.0 0.6 0.4 0.0
0.0 0.0 0.0 0.7 0.3
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
<EndHMM>
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<BeginHMM> oznacuje zacatek popisu néjakého monofonu. Nésleduje
<NumsStates> s Cislem, oznacujicim pocet stavu. V dalsi ¢asti uz popisujeme
jednotlivé stavy parametry pouzivanych v normélnim rozdéleni, tedy stredni hod-
notou <Mean> a diagonalou kovarianéni matice < Variance>. Popis modelu za-
konc¢uje matice ptechodu < TransP>, obsahujici informaci o pravdépodobnostech
prechodu mezi jednotlivymi stavy.

Pro vypocet stfedni hodnoty a kovarian¢ni matice vyuzijeme program HCom-
pV, které nastavi vSechna Gaussova rozdéleni v modelu proto na spoctené hod-
noty.

Déle je tieba vytvorit Master Macro File (MMF), jez obsahuje definice HMM
jednotlivych fonému. Tento krok provedeme spusténim MakeMMF ve stejné
slozce jako mame model proto. Timto krokem jsou pripravy a inicializace hotovy
a muzeme prejit k samotnému trénovani.

K trénovani neboli reestimaci pouzijeme dalsi program z balicku HTK, ten-
tokrat HERest, ktery pracuje na zakladé Baum-Welchové algoritmu.

Dalsim krokem v tvorbé modelu bude uprava modelu pauz. Doposud jsme
pouzivali pouze model dlouhé pauzy _sil_, avsak pro zkvalitnéni je tfeba uvazovat i
model kratké pauzy _sp_. Uprava spociva ve spojeni téchto dvou modelu priddnim

vazby mezi prostfednimi stavy modelu.

sil

sp

Obrézek 4.1: Spojeni modelu kratké a dlouhé pauzy

Takto upraveny model pauzy bude mnohem lépe modelovat jak kratké, tak
dlouhé pauzy nebo ticho, ale dokaze i absorbovat Sumy, které mohou pauzy ob-

sahovat.
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Poslednim krokem trénovani modelu se nazyva prerovnani trénovacich dat. K
tomuto tikonu pouzijeme ze sady HTK program H Vite, pracujicim na zakladé Vi-
terbiho algoritmu. Pferovnani by se dalo shrnout jako vybér takové fonetické tran-
skripce ze slovniku, kterd nejlépe sedni na monofonovou trankripci vytvorenou
HVite na trovni slov. Vystupem tohoto procesu je soubor aligned.mif obsahujici
novou monofénni transkripci. Néktera slova se zarovnat nepodatilo kviuli spatnym
prepisum nebo vadnym datum, takze prislusné nahravky se v seznamu jiz ne-
objevi. Pro nalezeni a néasledné odstranéni ze seznamu train.scp nam poslouzi
program CreateAligned.exe. Nyni modely znovu reestimujeme pomoci HERest a

muzeme piejit k rozpoznavani.

4.3 Rozpoznavani

Vytvorili jsme monofonovy akusticky model a nyni jej otestujeme na "ne-
znamych”promluvéach. Pokud jsme tak neudélali diive, data zparametrizujeme a
predlozime seznam téchto nahravek spoleéné s vytvorenym modelem programu
HVite. V predchozich krocich jsme HVite pouzivali k prerovnavani trénovacich
dat, ale zménou parametru jej muzeme pouzit i na tuto ulohu. Vysledky
rozpoznani HVite jesté upravime aplikaci programu HResults, ktery vypocita
uspésnost rozpoznani neznamych promluv. Ke zjisténi iispésnosti potiebuji k tes-

tovacim neznamym datim i prepisy, takze Uplné nezndma nejsou.

———————————————————————— Sentence Scores ——————————————-—————-———--

HTK Results Analysis

Date: Sun Aug 18 10:00:57 2013

Ref : test\_words.mlf

Rec : vysledek_all_31.txt
—————————————————————————— File Results --————""""""""""""""7-—-
00010008.rec:  84.62( 84.62) [H= 11, D= 0, S= 2, I= 0, N= 13]
00010026.rec: 100.00(100.00) [H= 14, D= 0, S= 0, I= 0, N= 14]

01060036 .rec: 66.67( 60.00) [H= 10, D= 3, S= 2, I= 1, N= 15]



4.4. PRIDAVANI SLOZEK V HTK 25

———————————————————————— Overall Results -----—-—————"—H—"—"—"-"-"-"—-——-
SENT: Y%Correct=8.25 [H=8, S=89, N=97]
WORD: %Corr=81.04, Acc=79.57 [H=1103, D=84, S=174, I=20, N=1361]

7 této ukazky vysledku lze vycist, ze jsme uspésné rozpoznali 81.04% slov z 97
testovacich promluv. Co presné rozpoznavaé rozpoznal nalezneme ve vystupnim
souboru HVite a muzeme se tak o Uspésnosti presvédcit sami.

Jakmile bylo zjisténo optimalni zarovnani, lze vypocitat pocet substitucnich
chyb, coz znaci pismeno S, chyb vypousténim oznacenych D a chyb vlozenim
I. Na zékladé téchto udaju jsou pak vypocitany pravdépodobnosti spravného

odhadu

N—-D —
Percent Correct = TS x 100%

kde N je celkovy pocet testovacich promluv. Tento vypocet ale nebere v potaz
chyby vkladani. Tento aspekt zohlednuje procentudlni presnost
N-D-S-1

Percent Accuracy = N x 100%

coZ je pro popis rozpoznavani mnohem popisnéjsi.

4.4 Pridavani slozek v HTK

Pouzil jsem zparametrizovana fecova data a pomoci HTK toolkitu jimi
trénoval fecovy model. HTK uvazuje normalni rozdéleni dat, tedy popisuje data
pomoci Gaussovy kiivky. Tento popis dosahuje jednoho z nejlepsich vysledku,
nicméné popis fonému jen jednou Gaussovkou je prilis obecny a neptesny. Z toho
duvodu budu postupné zvysovat pocet slozek smési a budu sledovat, jaky to bude
mit vliv na kvalitu rozpoznani.

Pro urychleni ziskavani vysledku jsem si pripravil skripty fronta.bat a sada.bat.
Skript fronta.bat vola druhy skript a jako parametry priklada, jakému modelu se

ma pridat slozka a jaky vznikne.
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fronta.bat

call sada.bat 00 01
call sada.bat 01 02

call sada.bat 02 03

Volany skript sada.bat vytvaii nové slozky pro nové modely, ptida slozku a
nékolikrat prerovna.

sada.bat

md hmm_9%2
md hmm_9%2_01

HHEd -T 1 -A -C cf.mfc -H hmm_%1_04\models -M hmm_%2

add_next.hed monophonesl.sdx > hmm_%2\log

Herest -T 1 -C cf.mfc -I aligned.mlf -t 250.0 150.0 1000.0
-S aligned.scp -s hmm_%2_01\stats -H hmm_%2\models
-M hmm_%2_01 monophonesl.sdx > hmm_%2_01\log



5. Experimenty

V predchozich kapitolach jsem popsal, jakou funkci plni akusticky model a
jak vypada jeho vnitini struktura. Nyni prejdu k praktické ¢asti, kde si akusticky
model vytvorim z trénovacich dat a otestuji na testovacich datech. Nejdiive budu
vytvaret akusticky model s vyuziti HTK, kde budu testovat i vliv poctu slozek
smési na kvalitu modelu. Poté si pripravim data jednotlivych fonému, rozdélim
metodou k-means a sestavim vlastni akusticky model, ktery rovnéz otestuji na
sadé testovacich dat. Nakonec vysledky rozpoznavani akustickych modelu po-

rovnam.

5.1 Trénovaci a testovaci data

Abychom mohli provadét trénovani akustického modelu, potrebujeme sadu
trénovacich fecovych dat. Kvalitu budeme nasledné testovat rozpoznavanim ne-
znamé sady testovacich dat. Avsak kvuli vérohodnosti vysledku by tyto dvé sady
mély obsahovat odlisna data.

Vzal jsem sadu trénovacich nahravek formatu wav, obsahujicich 2149 promluv.
Jako testovaci sada mi poslouzila mensi skupina 97 nahravek. Obé tyto sady jsem
zparametrizoval. Pouzil jsem melovské frekvencéni kepstralni koeficienty (MFCC).

Pocet kepstralnich koeficientu 11, s$itka okénka 32 ms s posunem 10 ms.

5.2 Testovani poctu slozek smeési v HTK

Po parametrizaci dat jsem pomoci HTK zacal tvorit akusticky model. Nejprve
jsem zacal na ve stavu, kdy vSechny smeési mély jen jednu slozku. Provedl jsem
rozpoznavani pomoci HVite a s Hresults si vysledky upravil, ale tspésnost byla

velmi nizka.
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HVite -C cf.mfc -H hmm_%2_04\models -S test\_test.scp
-i vysledek_all_%2.txt -1 * -p -60.0 -w test\_wdnet.sdx
test\_dict.sdx monophonesl.sdx

Hresults -f -I test\_words.mlf monophonesl.sdx

vysledek_all_%2.txt > vysledek_%2.txt

Proto jsem zacal navySovat pocet slozek ve smésich vzdy o jedna, mo-
del pferovnal a otestoval na testovacich datech. Tento proces navySovani jsem
provadél az do poctu 35 slozek. Vysledky testovani modelu jsem znazornil gra-

ficky a vypsal do tabulky

Tabulka 5.1: Uspéénost rozpoznavani slov v zavislosti na poctu slozek

Mixes | corr[%] | acc[%] || Mixes | corr[%] | acc[%]
1 59.74 | 56.06 19 79.72 | 77.96
2 65.39 | 62.67 20 79.87 | 78.18
3 69.43 | 66.72 21 79.65 | 78.03
4 72.89 | 70.17 22 79.72 78.1
) 74.58 | 72.01 23 80.09 78.4
6 75.61 73.48 24 80.38 | 78.91
7 76.78 74.5 25 80.9 79.57
8 76.41 74.28 26 80.82 79.5
9 77.88 | 75.61 27 80.82 | 79.43
10 7744 | 75.24 28 81.19 | 79.79
11 77.52 | 75.31 29 81.34 | 79.87
12 78.03 | 75.83 30 81.41 | 80.09
13 78.62 | 76.41 31 81.04 | 79.57
14 79.06 | 77.22 32 81.04 | 79.57
15 78.84 77.0 33 81.19 | 79.87
16 78.84 | T7.15 34 80.68 | 79.28
17 80.09 | 78.47 35 81.12 | 79.72
18 80.24 | 78.55 36 81.41 | 80.16
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Obrazek 5.1: Zavislost tspésnosti rozpoznavani na pocétu slozek smési

Z grafu je patrné, ze pridavanim slozek se uispésnost rozpoznavani zvysi. Nej-
prve byl narust markantni, ale s pribyvajicimi slozkami se narust uspésnosti
zmensoval. Zvolim si pro popis 32 slozek. Z provedeného pokusu vim, ze ten-
to pocet slozek popisuje dostatecnym zpusobem a dale budu pouzivat bindrni

rovnomeérné déleni, takze je 32 vhodné i z tohoto duvodu.

5.3 Priprava dat pro déleni metodou k-means

Predchozim pokusem jsem zjistil pocet slozek k dostatecnému popisu fonému.
Pomoci HTK jsem vytvoril akusticky model o prislusném poctu slozek. Nyni
sestavim dalsi model, ale k jeho tvorbé tentokrat pouziji metodu k-means.

Abych mohl vlastni model vytvorit, budu potrebovat trénovaci data pro
vsechny stavy vsech fonému. Dalsim krokem bude tedy ziskani trénovacich dat.

Pomoci HTK si na zakladé vytvoreného modelu oznac¢im trénovaci data. K

tomu vyuziji piikaz HVite.

HVite -T 1 -1 * -y lab -b _SIL_ -o N -C _cf.mfc -a -f
-H hmm/models -i aligned.txt -t 250.0 -I words.mlf -S test.scp

dict.txt monophones> hvite.log

Vysledek jsme ulozili do souboru hwite.log. Piiklad vystupu
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7*/00010001.1ab”
0 100000 sil [2] 61.320652 _STL_
100000 300000 sil-[3] 63.304131
300000 800000 sil_[4] 59.098217

5300000 5600000 a[2] 49.337833 akcie
5600000 5800000 a[3] 43.396046
5800000 6000000 a[4] 55.299007
6000000 6200000 k[2] 60.133831
6200000 6500000 k[3] 59.676769

V uvozovkach nazev souboru promluvy a déle informace, kterd cast dat nejlépe
odpovida jakym stavum. Kdyz tedy mame data oznacCend, je tieba je roztridit.
V jazyce python jsem napsal skript, ktery bude ¢ist odkud kam trva jaky foném
a bude rozkopirovavat prislusna data do textovych souboru. Kazdy stav kazdého
fonému ma svuj vlastni soubor. Mame-li 32 fonému, dostaneme tedy 96 souboru

s roztfizenymi daty.

5.4 Spocteni akustického modelu metodou
k-means

A nyni k praktickému uziti vyse uvedenych metod. V ptedchozich krocich jsem
zjistil, jak zavisi kvalita popisu na poctu slozek smési a rozhodl se zvolit popisovat
32 slozkami. Dale jsem vytvoril model pomoci HTK, oznacil si v trénovacich
datech jaky vektor pripada jakému stavu fonému a rozdélil tato data do souboru
podle stavu fonému.

V dalsim kroku na data v jednotlivych souborech aplikuji délici metody z
predchozi kapitoly a vypocitam parametry, jez danou mnozinu reprezentuji. Apli-

kuji dvé kombinace:
1. k-means + rovnomérné déleni

2. k-means + nerovnomeérné déleni
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V obou ptipadech délim metodou k-means dany shluk nebo podshluk na dvé
casti. V prvnim ptipadé vsak k vybéru pouzivam rovnomérné déleni az do cilového
poctu 32 a v druhém pripadé postupuji obdobné, jen vzdy délim shluk s nejvétsi
kriteridlni funkei, tj. nejvetsi chybou. Jako priklad uvedu strom déleni stavu jed-

noho z fonémau.

Inf

225 409 479 315

70 103 134 206 187 220 163 112

a2 28 35 43 65 51 64 114 91 72 93 104 93 39 39 57

8 18 17 7 23 6 27 ¥ 4 25 S 15 27 33, 22 39 e 34 45 28 37 47 33 45 a4 37 42 5 27 15 18 1y 34

Obrazek 5.2: Rovnomérné déleni metodou k-means

70 103 134 206 187 225 163 112

32 28 35 a3 65 51 64 114 91 7 03 104 93 39 39 57
0 0 0 0 0 0 27 7 25 3 | 15 27 | 33 : 22 | 39 | 59 | 34 . 45 | 28 . 37 | 47 . 33 | 45 . 44 | 37 42 0 0 0 0 5 | 34
00 0 0/0 00 0/ 0 00/ 0/{0 0000 000 0/0 0000 0 00017310 021210 0 002518 0020182217 0,0 0,0/ 0.0 0.0/ 0:0.0 0,0 0,00

Obrazek 5.3: Nerovnomérné déleni metodou k-means

Na konci kazdého rozdéleni dat stavu fonému vezmu vysledné shluky jeden po
druhém a pro kazdy vypocitam parametry, ze kterych budu pozdéji sestavovat
model. Potfebnymi parametry jsou apriorni pravdépodobnost, stfedni hodnota,

kovarianc¢éni matice a tzv. G-konstanta.

5.4.1 Problémy pti vypoctu parametra

Pii vypocitavani parametru jsem narazil na dva problémy. Pi¢inou obou pro-
blému byl v zasadé nedostatek trénovacich dat.

Po roztiidéni dat do souboru podle prislusnosti ke stavum fonému jsem dostal
ruzné velké sady vektoru. Nékteré fonémy jsou v mluvené rec¢i velmi frekventované
a jiné se naopak vyskytuji zfidka. Tento jev se odrazil i v mych datech, takze sou-
bory ¢asto se vyskytujicich fonému obsahovaly velké mnostvi dat a poskytovaly
tak vyborna data pro ziskani parametru. Oproti tomu data méné castych fonému
neposkytovala prilis§ bohatou informaci, coz vedlo i k nékolika problémum.

Prvni problém nastal, kdyz se po rozdéleni vyskytly takové shluky, které mély
pouze jeden prvek. Tento prvek byl totozny se stfedni hodnotou a kovarianéni ma-
tice by tedy byla nulova. Resen{ nabidlo HTK, které takovy problém fesi nahra-

zenim kovariancni matice néjakou vychozi optimalizovanou kovarianéni matici.
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V urcitém pripadé se ale stalo, ze dat k rozdéleni nebylo ani 32, coz vedlo
k druhému problému. Napriiklad 17 vektoru do 32 shluku rozdélit nelze. Délici
algoritmus tedy dokonvergoval k 17 jednoprvkovym shlukiim pfi nerovnomérném
déleni a k jesté méné shlukum pti déleni rovnomérném. Kovarianéni matici jsem
pro shluky vyftesil matici vychozi jako v predchozim problému a nedostatecny
pocet slozek jsem nechal byt. Model nepotiebuje nezbytné popis stejnym poctem
slozek u vSech stavu v8ech fonému, takze si stacilo poznamenat, kolik slozek mam
a podle toho upravit piislusné parametry pii tvorbé modelu.

Pokud nemam dostatek dat z duvodu malého vyskytu fonému a model te-
dy neni ptilis presny, muzu predpokladat, ze ani v testovacich datech se ten-
to foném casto vyskytovat nebude. Vyskyt tohoto fonému a piipadné nésledné
Spatné urceni by nam nemélo tspésnost rozpoznavani ptilis snizit. Nicméneé k vy-
pocteni kvalitniho popisu a sestaveni co nejlepsiho modelu, potiebuji dostatecné

mnozstvi trénovacich dat pro vSechny fonémy.

5.4.2 Sestaveni akustického modelu z vypoctenych dat

P1i sestavovani vlastniho modelu jsem jako vzor pouzil model vytvoreny HTK.
Hlavicku s parametry jsem nechal stejnou, jen obsah jsem ménil. Kazdy foném je
uvozen h”znacka fonému”. Cely popis fonému je mezi znackami < BEGINHMM>
a <ENDHMM>. V téle popisu je také na zacatku uveden pocet stavii modelu
tagem <NUMSTATES>, coz je zpravidla 5 a na konci matice prechodu. Mezi
témito prvky jsou jednotlivé popisy stavi. Jako prvni je uvedeno ¢islo popiso-
vaného stavu <STATE>, tedy v nasem pripadé 2 - 4. Nasleduje pocet slozek
smési <NUMMIXES>, coz pro vétsinu fonému je 32 a dal jsou jednotlivé slozky
vypisovany. Prvnim parametrem je apriorni pravdépodobnost spolu s ¢islem
smési <MIXTURE> 1-32 apriorni pravdépodobnost. Nasleduje stfedni hodno-
ta <MFEAN> dimenze vektoru a na novém radku hodnota. Dalsim parametrem
je variance. Format méa obdobny jako stfedni hodnota, tedy < VARIANCE> di-
menze vektoru a na novy fadek hodnoty, jen z matice se vypisuje pouze diagonéla.
Jako posledni zaznamename g-konstantu v prostém formatu <GCONST> hod-
nota. Obdobnym postupem popiseme vsech 32 slozek vSech trech stavu. Takto

postupujeme pro vSechny fonémy. Ukazka kodu modelu
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“h "m"
<BEGINHMM>
<NUMSTATES> 5
<STATE> 2
<NUMMIXES> 32
<MIXTURE> 1 3.341376e-02
<MEAN> 36

3.575482e+00 -4.373349e-01 ... 3.512352e-04
<VARIANCE> 36

1.313378e-02 1.022574e-02 ... 1.305377e-04
<GCONST> -1.603830e+02
<MIXTURE> 2 4.109088e-02
<MEAN> 36

3.554643e+00 -4.931567e-01 ... 4.995180e-03
<VARIANCE> 36

1.143814e-02 1.070835e-02 ... 1.185954e-04
<GCONST> -1.594945e+02

<MIXTURE> 32 2.062589e-02

<MEAN> 36

5.373437e+00 -6.011907e-01 ... -1.748535e-02

<VARIANCE> 36

2.090508e-02 1.864629e-02 ... 1.209827e-04

<GCONST> -1.586797e+02

<TRANSP> 5

0.000000e+00 1.000000e+00 0.000000e+00 0.000000e+00 0.000000e+00
0.000000e+00 5.943106e-01 4.056894e-01 0.000000e+00 0.000000e+00
0.000000e+00 0.000000e+00 6.591032e-01 3.408968e-01 0.000000e+00
0.000000e+00 0.000000e+00 0.000000e+00 6.371614e-01 3.628386e-01
0.000000e+00 0.000000e+00 0.000000e+00 0.000000e+00 0.000000e+00
<ENDHMM>
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Timto zpusobem jsem sestavil cely model pro rovhomérné i nerovnomérné
déleni metodou k-means. Modely byly sestaveny, takze jsem pomoci HTK otes-

toval jejich kvalitu.

HVite -C cf.mfc -H tvorba_modelu/model_kmeans_nerovnomerny

-S test/_test.scp -i all_kmeans_ner.txt -1 * -p -60.0

-w test/_wdnet.sdx test/_dict.sdx monophonesl.sdx

Hresults -f -I test\_words.mlf monophonesl.sdx all_kmeans_ner.txt

> vysledek_kmens_ner.txt

A obdobné pro model z dat ziskanych rovnomérnym délenim.

5.5 Porovnani modelu

Nyni mam tedy trojici vysledku rozpoznavani nad totoznymi testovacimi daty:.
Prvni z modelu vytvorenym HTK, ktery pouziva EM algoritmu. Druhy sestaveny
mnou na zdkladé nerovnomérného déleni dat metodou k-means. A treti model,
také ruéné vytvoreny, na zakladé dat rovnomérného déleni metodou k-means.

Pfi rozpoznavani pomocy HFERest z baliku HTK je jednim z parametru i
penalizace —p, kterou muzeme ménit vdhu vklddani slov. Bohuzel pii zjistovani
optimélni hodnoty musime zkouset a sledovat, jak se vysledky vyviji. Zkusil jsem

tedy nékolik hodnot penalizace a vysledky zapsal do tabulky

50
Hodnota penalty

Obrézek 5.4: Zavislost hodnoty penalizace na Uispésnosti rozpoznavani
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Tabulka 5.2: Hodnoty tuspésnosti rozpoznavani v zavislosti na penalizaci

HTK Rovnomérny k-means Nerovnomeérny k-means
Penalizace | Corr [%] Acc [%] | Corr (%]  Acc [%] | Corr[%] Acc [%]
-10 78.1 48.42 68.04 24.69 68.19 25.5
-20 81.48 68.26 72.3 53.27 73.33 54.89
-30 82.66 76.34 73.92 64.44 74.65 65.17
-40 82.66 79.35 74.14 69.36 75.02 70.46
-50 82.0 79.72 73.55 71.2 74.21 71.71
-60 81.04 79.57 72.3 70.76 72.96 71.57
-70 80.68 79.57 71.34 70.54 71.79 70.9
-80 80.38 79.65 70.32 69.8 70.17 69.51
-90 79.57 79.06 67.45 67.08 68.63 68.26

Na zakladé tohoto pokusu jsem zjistil, ze ve vétsiné pripadu dosahuji modely
nejlepsi hodnoty rozpoznéani pii penalizaci -50.

Tabulka 5.3: Vysledky testovéni kvality modelu

Uspésnost rozpoznéani | word corr [%] | word acc [%]

HTK - EM algoritmus 82.00 79.72
K-means - nerovhomérné 74.21 71.71
K-means - rovnomérné 73.55 71.20

Z tabulky vysledku testovani modelu je patrné, ze pravdépodobnostni po-
pis EM algoritmem popisuje data lépe nez geometricky k-means. Oproti tomu
rovnomérné a nerovhomeérné binarni déleni poskytuje vysledky témér totozné.

Ackoliv by se dalo predpokladat, ze nerovnomérné déleni bude mit z principu
vyrazné lepsi vysledky nez déleni rovnomérné, hodnoty se piilis nelisi. Hlavnim
duvodem toho vysledku by mél byt charakter dat. Jsou-li data rozlozena v pro-
storu rovnomérné, budou oba postupy délit ve vétsiné pripadu stejné shluky.
Dalsim dtavodem pro podobnost vysledki muze byt maly pocet déleni. Délime
do 32 shluki, tj 2° = 5 déleni. S rostoucim poctem déleni roste i pocet slozek a
tim klesd pravdépodobnost, ze si nerovnomeérné déleni vybere stejnou slozku jako
rovnomérné déleni. Pro nazornost pouziji zaznam chyb jako v kapitole Testovdni

poctu slozek.
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Obréazek 5.5: Piiklad nerovnomérného déleni
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Obrazek 5.6: Priklad rovnomérného déleni

Tabulka 5.4: Celkové chyby po 1. - 5. déleni

Rovnomérné | Nerovnomérné
1. iterace 1861 1861
2. iterace 1427 1427
3. iterace 1201 1201
4. iterace 1020 1023
D. iterace 873 869

7 tabulky a vizualizace déleni je zfejmé, ze prvni tii iterace byly totozné a
zbylé dvé témeér shodné. Muze se stat, ze pti déleni tiidy s vétsi chybou dostanu
v souc¢tu chyb néasledniku mensi hodnotu nez pii rozdéleni shluku s mensi chy-
bou. Diky tomuto jevu ve 4. iteraci dosdhlo rovnomérné déleni lepsiho vysledku
nez nerovnomérné déleni. Vysledky jsou si velmi blizké, takze i vznikly podobné
modely a nasledny test rozpoznavani dopadl rovnéz témér totozneé.

Rozdily ve vysledcich jsou zanedbatelné, avsak nerovnomérné déleni mé diky
zjistovani aktudlni nejvétsi chyby vétsi vypocetni ndroénost. Proto pokud bych
mél mezi metodami rozhodnout, priklonil bych se k rovnomérnému déleni.

Pokud vsak srovnam rovnomeérné déleni metodou k-means s EM-algoritmem,
vysledky se razantné lisi. EM algoritmus dosdhl na slovech zhruba o 8-9% vétsi
uspésnosti. Nevyhodou EM algoritmu je jeho velka vypocetni narocnost, protoze
hledani parametru gaussovych kiivek neni jednoduchad zalezitost. Pokud bych mél
vybrat mezi EM-algoritmem a rovnomérnym délenim k-means, zalezelo by hlavné

na definici ulohy, pozadavcich a prostredcich, jaké jsou pro feseny problém dany.



6. Zaveéer

Cilem této prace bylo nastudovat problematiku rozpoznavani rec¢i a hlavné
tvorbu akustického modelu. Seznamit se s prosttedim HTK toolkitu, otestovat
zavislost poctu slozek smési na uspésnosti rozpoznavani a na zakladé tohoto po-
zorovani zvolit vhodny pocet slozek a nasledné sestavit alternativni cestou vlastni
akusticky model.

Postupnym pridavanim slozek jsem zjistil, zZe z pocatku se tispésnost razantné
zvySuje, ale s pribyvajicimi slozkami se narust tuspésnosti mensi. Na zakladé to-
hoto zjisténi jsem usoudil, ze pti vytvareni vlastniho akustického modelu mi 32
slozek poskytne dostatecné presny popis.

Zparametrizovanym datum jsem pomoci HTK priradil foném, ktery repre-
zentuji, a stav tohoto fonému. Podle tohoto oznaceni jsem vektory fecovych dat
rozttidil do soubori. Kazdy soubor tedy obsahoval vektory trénovacich dat od-
povidajici jednomu konkrétnimu stavu fonému.

Kdyz jsem si data pripravil, presel jsem k ziskdvani parametru. Nad kazdym
souborem vektoru jsem provedl rovnomérné a nerovnomeérné déleni metodou k-
means do cilového poctu 32 slozek. Pro kazdou slozku jsem vypocital ptrislusné pa-
rametry potfebné k sestaveni modelu. Parametry jsou apriorni pravdépodobnost,
sttedni hodnota, kovarian¢ni matice a g-konstanta, ktera sice slozku ptimo nepo-
pisuje, ale slouzi hlavné k urychleni vypoctu pfi uzivani modelu.

Pti popisovani jsem narazil na problémy vzniklé nedostatkem trénovacich dat,
diky ¢emuz nékteré popisy nemély pozadovanych 32 slozek, ale méné. Tento pro-
blém byl zpusoben poc¢tem vektorti mensim nez 32. Na tento nedostatek navazuje
i jev, kdy po déleni vznikla pouze jednoprvkova mnozina vektoru. Z takové slozky
nelze vypocitat kovariancni matici, proto byla v téchto piipadech pouzita vychozi
kovarianéni matice pouzivand HTK.

Po ziskdni parametru jsem na zakladé modelu vytvorenym HTK sestavil
vlastni akusticky model. Sestavovani probéhlo po vzoru jiz sestaveného mode-
lu, tedy cetl jsem radek po radku, format jsem zachovaval a puvodni hodnoty
jsem nahrazoval vlastnimi. Takto jsem sestavil modely jak pro nerovnomérné,

tak pro rovnomeérné rozdéleni.
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V zavéru jsem vSechny tii modely porovnal. Modely vytvorené na zdkladé
rovnomérného a nerovnomérného déleni metodou k-means mély témeér totozné
vysledky. Slova byla rozpoznéna s tspésnosti 73.55% a 74.21%. To zapiicinilo
hlavné rozlozeni dat v prostoru, povaha metod a déleni pouze do 32 slozek, coz
znamend pouze pét iteraci. Oproti tomu model vytvoreny HTK byl na trovni
slov Uspésny na 82.00%.

Tato préace byla pro mé velmi ptinosna, jelikoz mi ucelila znalosti problemati-
ky rozpoznani feci, hlavné oblasti tvorby akustickych modelu. Prakticky jsem si
vyzkousel vytvorit vlastni model a aplikovat jej na testovaci data. Narazil jsem
na fadu problému a byl nucen nalézt néjaké schudné teseni. Jednim z téchto

problému byl nedostatek dat, na ktery jisté v budoucnu jesté narazim.
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