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Abstrakt

Predkladané diserta¢ni prace se zabyva problematikou rozpoznavani reci pacienti,
ktefi podstoupili totalni laryngektomii, a k produkci hlasu vyuzivaji elektrolarynx.
V prvni ¢asti prace jsou priblizeny duvody ztraty hlasu a metody, které jsou v sou-
¢asnosti vyuzivany pro jeho rehabilitaci spolu s jejich principy. Vyznamnou pomoc
s rehabilitaci hlasu mohou poskytnout fecové technologie zpracovavajici pfirozenou
feC. Z tohoto duvodu jsou v praci popsany metody, které jsou vyuzivany pro kon-
strukci automatickych systému rozpoznavani fe¢i (ASR). S ohledem na specifika feci
generované za pomoci elektrolarynxu je v préci prezentovan postup pro sestaveni
specialniho fecového korpusu slozeného z nahravek hlasu pacienta po totalni laryn-
gektomii. Specifickd Fecova data slouzi nasledné pro otestovani robustnosti obecného
systému rozpoznévani reci. Ziskané vysledky vsak indikuji potfebu navrhnout speci-
alni ASR systém s individualnimi pozadavky vzhledem ke specifikiim rozpoznévané
feCi. Nésledné je navrzeno nékolik postupu upravy akustickych dat za tucelem zvy-
Seni pfesnosti rozpoznéavani. Jako nejucinnéjsi se ukazalo protazeni neznélych fonémai,
proto byl vyvijeny ASR systém rozsifen o modul zohlednujici pravé toto protazeni.
V praci je popsano nemalé mnozstvi experimetii, které byly provedeny za tucelem

ovétreni dil¢ich hypotéz.



Abstract

This dissertation thesis deals with speech recognition of patients who have under-
gone total laryngectomy and who use electrolarynx for voice production. In the first
part of the thesis, the reasons of voice loss and methods that are currently used for
its rehabilitation together with their principles are described. Significant help with
voice rehabilitation can be provided by speech technologies processing natural spe-
ech. For this reason, the methods that are used for the construction of automatic
speech recognition systems (ASR) are described. Regarding the specifics of speech
generated with the help of electrolarynx, the paper presents a procedure for assemb-
ling a special speech corpus consisting of recordings of the patient’s voice after total
laryngectomy. The specific speech data is then used to test the robustness of the ge-
neral speech recognition system. However, the obtained results indicate the need to
design a special ASR system with individual requirements due to the specifics of the
speech. Subsequently, several methods for adjusting acoustic data are proposed to
increase recognition accuracy. The elongation of voiceless phonemes proved to be the
most effective, so the developed ASR system was extended by a module taking into
account this elongation. The work describes a considerable number of experiments,

which were conducted to verify partial hypotheses.
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Uvod

Lidska tec je jednim z hlavnich dorozumivacich prostiedku uzivanych clovékem, proto
ztrata hlasu zpisobuje fadu komplikaci. Jeji pricinou muize byt chirurgicky zakrok,
ktery byl proveden za ticelem odstranéni nadorového onemocnéni v oblasti hrtanu,
nebo poskozeni hrtanu vlivem traumatické nehody. Proto se 1ékafi jiz od konce 19. sto-
leti snazi o rehabilitaci pacientova hlasu za ticelem zvysit kvalitu jeho zivota.

Prvni snahy o navraceni schopnosti mluvit nebyly pfilis ispésné a byly svym zpii-
sobem i zivotu nebezpecné. Presto neutuchajici snaha lékari postupné vytustila nejen
ve vyvinuti bezpecnych opera¢nich postupi, ale i metod nésledné vyuzivanych pro
rehabilitaci hlasu. Mezi nejpouzivanéjsi piistupy patii chirurgicko-protetické a foni-
atrické metody. Nejcastéji postizeni pacienti vyuzivaji pro rehabilitaci hlasu elektro-
larynx, jicnovy hlas a tracheoezofagealni pistél. Bohuzel zadné z pouzivanych metod
neni univerzalnim reSenim pro kazdého pacienta. U nemalého poc¢tu pacientu je na-
vic snaha zacit opétovné komunikovat s okolim pomoci mluvené fec¢i doprovazena
vyznamnou psychickou zatézi mluvciho, ktery se napiiklad muze ostychat mluvit na
verejnosti. Z toho divodu je problematice rehabilitace hlasu v souc¢asnosti vénovana
nemalé pozornost. Vyznamnou pomoc mohou v tomto ohledu pfinést fecové techno-
logie.

V poloviné 20. stoleti se s rozvojem ¢islicovych pocitact zacaly objevovat prvni
snahy o zpracovani prirozené feci poc¢itacem. Toto 1sili vytustilo ve vyvinuti v dnesni

dobé hojné uzivanych systému automatického rozpoznavéani reci (zkr. ASR) a sys-



tému pro syntézu reci (zkr. TTS). Nejmodernéjsi ASR systémy jsou schopné pracovat
s obrovskymi slovniky v mnoha rozlicnych situacich. Nejvétsi problémy vsak stale
zpusobuje okolni hluk ovliviujici vykon téchto systému. O eliminaci jeho vlivu se vy-
zkumnici snazi uz od samych pocatku jejich vyvoje. V mnoha pripadech se inspiruji
schopnostmi ¢lovéka, protoze ten je schopen relativné tspésné porozumét promluve i
za velmi ztiZzenych podminek.

Tyto snahy velmi ¢asto vedou k vytvoreni multimodalnich systémi zpracovavaji-
cich nejen akustickd data, ale naptiklad i data obrazova. Bohuzel multimodalni sys-
témy zatim nedosahuji pozadovanych kvalit, proto se vyvoj ASR systémii v soucas-
nosti ubira zejména smérem vyvoje komplexnéjsich modeli. Bézné vyuzivané systémy
rozpoznavani feci jsou vSak trénovany na obecnych datech a pro uzivatele postizené
trvalou ztratou hlasu jsou nepouzitelné. Jako jeden z hlavnich problému se jevi jiné
charakteristiky produkované teci a ztrata urcitého mnozstvi informace v ni obsazené.
Ke ztraté casti informace dochazi v disledku chybéjictho buzeni proudu vzduchu
hlasivkami. Nejcast&ji vyuzivané metody rehabilitace hlasu se totiz snazi nahradit
chybéjici buzeni jinym zdrojem buzeni, které mé ale v podstaté konstantni charakter.
Obecné ASR systémy pak nejsou bez adaptace schopné obstojné tuto fe¢ zpracova-
vat, proto se vétsina doposud vyvijenych metod snazi ziskat tuto ztracenou informaci
z dalsiho doprovodného zdroje dat (napt. kamerového zaznamu artikulace). Vysledné
multimodalni systémy vSak zatim nedosahuji konkurence schopnych vysledku a ve
vét§iné piipada predpokladaji vyuziti dalstho (prozatim) neergonomického zafizeni.

Tato prace si klade za cil prozkoumani moznosti rozsiteni schopnosti ASR systému
tak, aby se vykon vytvoreného systému co mozna nejvice blizil obecnému na fe¢nikovi
nezéavislému ASR systému. Velky duraz je kladen na co mozné nejmensi pozadavky
na samotného rec¢nika, aby bylo mozné navrzeny systém pfevést do praxe, a tim tak

zlepsit v urcitych aspektech zivot lidi postizenych trvalou ztratou hlasivek.



Kapitola 1

Motivace a cile disertac¢ni prace

1. Seznamte se s pristupy, které umoznuji alespon ¢aste¢nou obnovu schopnosti

feCové komunikace u pacienti po totalni laryngektomii (TL).

2. Pro ucely konstrukce systému automatického rozpoznévani feci u lidi po totalni
laryngektomii vyuZzivajicich pro komunikaci elektrolarynx navrhnéte a poridte

vhodny korpus recovych nahravek.

3. Natrénujte zakladni systém rozpoznavani feci pro jednoho fe¢nika - pacienta po
totalni laryngektomii mluviciho pomoci elektrolarynxu - a porovnejte funkciona-
litu systému (zejména jeho presnost) se systémem rozpoznavajicim re¢ zdravych

lidi. Ke konstrukei systému vyuZijte state-of-the-art metody.

4. Analyzujte zékladni pfi¢iny pripadné zvysené chybovosti realizovaného systému
rozpoznavani feci a pokuste se navrhnout vhodné tpravy v jeho konstrukei,

které chybovost snizi. Diskutujte vhodnost navrzeného teSeni.



Kapitola 2

Pric¢iny ztraty hlasu a moznosti jeho

rehabilitace

Lidska te¢ tvoii jeden ze zékladnich stavebnich kamentu lidského dorozumivéani. Pro
¢lovéka postizeného at uz docasnou ¢i trvalou ztratou hlasu predstavuje bézné lidska
komunikace mnohem naroc¢néjsi tkol nez pro c¢lovéka zdravého. Takovy jedinec se
musi dennodenné potykat s problémy, které by za normélnich okolnosti fesit nemusel.
To s sebou nese i zvySenou psychickou zatéz, nemaly pocet pacientti ma naptiklad
obavy z reakce okoli. Proto se problematice rehabilitace jejich hlasu vénuje nemala
pozornost. V této kapitole jsou nejprve v ¢asti 2.1 priblizeny mozné pric¢iny ztraty
hlasivek, a tedy i trvalé ztraty hlasu, a nasledné jsou v ¢asti 2.2 predstaveny nejcastéji

vyuzivané metody rehabilitace hlasu.

2.1 Priciny ztraty hlasu

Nejcastéji je trvala ztrata hlasu disledkem chirurgického zakroku zvaného totalni la-
ryngektomie' neboli iplné odstranéni hrtanu (larynx). Odstranénim hrtanu, a tedy i

hlasivek (glottis), ptichazi ¢lovek o schopnost rozvibrovat vzduch vychéazejici z plic,

Naryngektomie: larynx, laryngos - hrtan, ectos, ectomia - odstranéni, vynéti
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talni laryngektomii predstavuje rakovina hrtanu v pokroc¢ilém stadiu. V mnohem nizsi
mite je na viné rakovina hltanu ¢i poskozeni hrtanu automobilovou nebo jinou trau-
matickou nehodou. Podle [!] pfibude v Ceské republice roéné piiblizné 400 novych
onemocnéni rakoviny hrtanu, z toho je pfiblizné jedna tfetina lé¢ena pomoci totalni
laryngektomie. To predstavuje vice nez 100 novych piipadi trvalé ztraty hlasu kazdy

rok.

2.1.1 Rakovina hrtanu

Jak jiz bylo zminéno vyse, rakovina hrtanu je jednim z hlavnich dtavodu jeho chirur-
gického odstranéni. Presna pric¢ina vzniku nadorového onemocnéni hrtanu doposud
neni znédma, ale z prizkumi je zfejméa korelace mezi jeho vznikem, konzumaci al-
koholu a koufenim. Jinymi slovy, rizikovou skupinu tvori lidé, ktefi jsou pravidelné
vystavovani vlivu kouteni, at jiz aktivné (sami kouii) ¢ pasivné (vdechuji cigaretovy
kouf), a zaroven si dopiéavaji nemalé mnozstvi alkoholu. Dle dostupnych zdroji 90%
pacientii aktivné koufi. Tento typ rakoviny postihuje prevazné muze ve véku 50-60 let,

ale v poslednich letech je vSak zfejmy trend snizujiciho se prumérného véku pacienti.

Z celkovém poctu pacienti zhruba 20% predstavuji Zeny [2].

Priznaky onemocnéni

Vznikajici nddorové onemocnéni v oblasti hrtanu se muze projevovat rtiznymi zpu-
soby. Mezi hlavni faktory ovlivijici poc¢atecni piiznaky patii umisténi nadoru a jeho
velikost.

Pokud je naddor umistén primo na hlasivkach, je jiz ve velmi raném stadiu one-
mocnéni piiznakem chrapot. Ve vétsiné pripadii se samoziejmé jedna o kratkodobé
postizeni hlasivek virovou infekci. Pokud vSak chrapot pretrvava déle nez tii tydny,

je jiz doporucovano navstivit odborného lékare. U néddori nachazejicich se ve vchodu
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do hrtanu a v polykacich cestéach se mohou jako priznak objevovat polykaci obtize.
Mezi dalsi mozné priznaky patii bolesti v krku, jednostranné bolesti vystielujici do
ucha ¢i nepiijemny pocit pfi polykani. I v tomto pripadé kratkodoby vyskyt nemusi
nutné znamenat rakovinu hrtanu, nicméné pri obtizich trvajicich déle nez meésic je
doporucovano dukladné vySetfeni lékafem. Na zakladé umisténi nadoru se muize ob-
jevovat drazdivy kasel s moznym vykaslavanim krve. Dalsim moZnym priznakem je
vznik zdufeni na krku. V tomto piipadé je vhodné neprodlené vyhledat 1ékare.

Z vyse uvedenych priznaki je zfejmé, Ze prvotni indicie naznacujici vazné onemoc-
néni mohou byt podcenény, a tim znac¢né snizena Sance na plné uzdraveni pacienta.
V pripadé véasného diagnostikovani rakoviny hrtanu ¢ hltanu je pravdépodobnost

tplného vyléceni pacienta bez trvalych nasledku dle [1] vice nez 90%.

Lécba nadorového onemocnéni

U nédorovych onemocnéni se v drtivé vétsiné piipadu pristupuje k chirurgické
lécbé, aktinoterapii neboli ozafovani a chemoterapii. Nejinak tomu je i v pfi-
padé rakoviny hrtanu a polykacich cest obecné. Majoritni ¢ast pacienti je zpravi-
dla nejprve konfrontovana s chirurgickou lé¢bou. Nejc¢astéjsi provadénymi opera¢nimi
zékroky jsou tracheostomie, parcidlni laryngektomie, totalni laryngektomie a
chordektomie. V ramci této prace budou blize popsany pouze 1é¢ebné postupy piimo
souvisejici s uplnym odstranénim hrtanu a hlasivek.

Totélni laryngektomie (TL), jak uz nazev napovida, predstavuje chirurgicky za-
krok, pti kterém je tiplné odstranén hrtan. V urcitych piipadech mtze byt odstranéna
pouze jeho ¢ast. Tento zakrok, ve spojeni s lécbou rakoviny hrtanu, poprvé vykonal
Dr. Theodor Billroth 31. prosince roku 1873 ve Vidni [3] a v dnesni dobé je provadén
v podstaté nezménénym postupem. Cilem této operace je odstranit orgén zasazeny
rakovinnym bujenim a zamezit tak dalsimu Sifeni nemoci. Protoze soucasti hrtanu

je také hrtanova piiklopka (epiglottis), ktera zamezuje nazadoucimu vniknuti po-
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travy nebo tekutin do dychacich cest, pristupuje se po odstranéni hrtanu k trvalému
oddéleni jicnu a pridusnice. Rozdil mezi zdravym ¢lovékem a osobou po totalni la-

ryngektomii je ukdzan na obr. 2.1.

Hrtan (Larynx)% Stoma

‘————— Jicen (Esophagus
Pradusnice (Trachea) N (Esophagus)

Trachea

Obrazek 2.1: (A) Schéma dychacich cest zdravého ¢lovéka. (B) Schéma dychacich cest
po totalni laryngektomii.

Dtsledkem trvalého oddéleni jicnu a prudusnice je, Ze je znemoznéno pruchodu
vzduchu do plic. Z tohoto divodu je nezbytné spole¢né s TL provést také tracheoto-
mii, jejimz cilem je vytvorit otvor, kterym bude proudit vzduch do plic a ven z nich.
Tento zékrok je provadén i v piripadech, kdy dojde k uzavére hrtanu naptiklad v du-
sledku alergické reakce na véeli bodnuti, otoku hranu nebo trazu krku a postizena
osoba se dusi. Pri tracheotomii se provadi fez skrz kuzi a pridusnici, nasledné se do
vzniklého otvoru se zavadi kanyla, ktera slouzi k dychani. Oblast krku, kde je tento
operacni zékrok obvykle provadén, a princip kanyly je znézornén pro piipad prove-
deni tracheostomie u zdravého jedince na obr. 2.2. Ukazany stav muze byt docasny
(naptiklad v piipadé alergické reakce) nebo trvaly.

Dalsi vyznamnou metodou vyuzivanou k 1é¢bé nadorovych onemocnéni predsta-
vuje aktinoterapie neboli 1é¢ba ozarovanim. Tento postup spociva v opakovaném
vystavovani pacienta ionizujicimu zareni. Jeho energie je predavana buiice a ta je jim

12



Balonek zajistujici
pozici kanyly

Obrazek 2.2: Tracheostomie.

poskozovana. Zareni ovsem ovliviiuje i zdravé bunky, které by mély ale byt vici po-
skozujicim uc¢inkim ionizujiciho zareni odolnéjsi nez ty rakovinné. Z tohoto divodu
je uvedeny lé¢ebny postup pro organismus velkou zatézi. K aktinoterapii se obvykle
pristupuje u nejen pacienti, u kterych je cilem jejich aplné vyléceni, ale i v piipadech,
kdy neni tplné odstranéni rakovinného onemocnéni mozné, tedy za tcelem prodlou-
zeni a zkvalitnéni Zivota [1]. Aktinoterapii je mozné vyuzit jak jako hlavni lééebnou
metodu (primérni aktinoterapie), tak i v kombinaci s dalsimi lé¢ebnymi postupy.

V pripadé primarni aktinoterapie je pacient lé¢en vyhradné ozarovanim. Cilem
1é¢by je uplné odstranéni vsech defektnich bunék. Z principu, na némz je tento 1é¢ebny
postup zaloZen, a zejména v kontextu dopadt 1é¢by na lidsky organismus, je zfejmé,
ze timto zpusobem je ve vétsiné piipadi mozno 1é¢it pouze malé nadory.

Ve spojeni s chirurgickou 1é¢bou rozlisujeme predopera¢ni, pooperac¢ni nebo tzv.
sandwich (tj. pfed a po chirurgickém zékroku) aktinoterapii. K predopera¢nimu oza-
fovani se Casto pristupuje v pripadech, kdy neni mozné ptuvodni néddor vyoperovat.
Cilem je tedy tumor zmensit do takové miry, aby jej bylo mozné operac¢né odstranit.
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Nékdy je predoperacni ozafovani doprovazeno také chemoterapii, viz nize. U poope-
ra¢ni aktinoterapie je cilem odstranit potencionalni mikroskopické zbytky tumoru,
které by mohly znovu zacit rust.

Velmi casto se ve spojeni s 1é¢bou nddorovych onemocnéni hovoii o proceduie
zvané chemoterapie. Je zaloZzena na podavani 1éku zastavujicich bunééné déleni, tzv.
cytostatik. Na tuto 1é¢bu jsou citlivé prevazné rychle se délici bunky. Pravé defektni
bunky tvorici tumor maji obvykle uréitym zptsobem poskozené opravné mechanismy
a v dusledku podavani cytostatik tak s vétsi pravdépodobnosti zahynou. Samoziejmé
nelze u chemoterapie hovofit o presné zacilené léc¢bé. Cytostatika postihuji vSechny
bunky v lidském téle, a proto je mozné na misté srovnani s kobercovym bombardova-
nim. S aplikaci cytostatik je tak spojena cela fada vedlejsich rizik. Mezi nejzévaznéjsi
patii poskozeni ledvin nebo poskozeni krvetvorby.

7 vyse uvedeného je ziejmé, Ze pacient mé sice velkou Sanci na uplné vyléceni, ale
v mnoha pripadech lécba zanecha trvalé nasledky v podobé trvalé ztraty hlasu, ke

které dochazi zejména z divodu podcenéni prvotnich piiznakt vazného onemocnéni.

2.2 Rehabilitace hlasu po totalni laryngektomii

Nesporna vyhoda totéalni laryngektomie neoddiskutovatelné spociva v odstranéni pri-
méarniho nadorového onemocnéni. Nasledky operace v8ak zptisobi obrovsky zasah do
kvality zivota pacienta. Okem nejviditelnéjsi zménu predstavuje pfitomnost otvoru na
krku po provedeném opera¢nim zakroku a s nim spojeny zptisob dychani. Do uméle
vyvedené prudusnice je ptimo vdechovan vzduch z okolniho prostiedi a nedochazi tak
k jeho prirozené probihajici filtraci, ohfevu ani pfirozenému zvlhéovani. Toto ma za
nasledek vyssi nachylnost pacienti k respira¢nim onemocnénim.

//////

vyporadat se s trvalou ztratou vlastniho hlasu. Z toho davodu se jiz samotny autor
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opera¢niho zékroku doktor Billroth zaobiral otédzkou rehabilitace hlasu. Jeho prvni
pokusy s kovovou tracheostomickou kanylou sice umoziovaly pacientovi hovotit, ale
svou konstrukei pacienta spiSe ohrozovaly na zivoté, proto se castéji vyuzivala metoda
tzv. jicnového hlasu [1]. Ve stejnou dobu, tedy zac¢atkem minulého stoleti, se zacaly

objevovat také hlasové aparaty. V soucasnosti se rehabilitace hlasu provadi s vyuzitim:

e foniatrickych metod, mezi které patii metoda jicnového hlasu a vyuziti elek-

trolarynxu,

e chirurgicko-protetickym zpisobem, ktery spoc¢iva v opétovném propojeni

prudusnice a jicnu,
e vytvoreni hrtanu podobnych struktur chirurgickym zptsobem,

e transplantace hrtanu.

Miize se zdat, ze je k dispozici relativné siroka skala moznosti, jak pacientovi vratit
schopnost vyjadirovani pomoci mluvené feci. OvSem je nutné si uvédomit, ze vybér
konkrétni metody zavisi na stavu a moznostech pacienta. Jinymi slovy, ne kazda

metoda je vhodna pro kazdého pacienta a zaddné z metod neni univerzalni.

2.2.1 Foniatrické metody

Nevyhnutelnym diisledkem odstranéni hrtanu je ztrata hlasu. Neznamena to ale, ze by
byla tuplné eliminovana schopnost produkovat fe¢. V procesu vytvareni hlasu zastava
odstranény orgén pouze (i kdyz velmi zasadni) roli generatoru zvuku. Zbylé organy,
jako napftiklad hrdelni, nosni a tstni dutina, ziistavaji nedoté¢eny a mohou i nadale
plnit svou funkci. Logicky se tak nabizi myslenka nahradit chybéjici zdroj zvuku
jinym. Tento princip vyuzivaji metoda jicnového hlasu a produkce feci s vyuzitim

elektrolarynxu.
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Jicnovy hlas
Prvni zminky o vyuzivani jicnového hlasu se datuji do roku 1922, kdy prof. MUDr.

.

Miloslav Seeman [5] potvrdil domnénku, Ze funkei $térbiny mezi hlasivkami (rima
ari na drovni horniho jicnového

glottidis) prebira tzv. pseudoglottis, kterd se vytv:

svérace, a vypracoval metodiku vytvareni jicnového hlasu.
Princip tvorby jicnového hlasu spociva v tom, ze se vzduch neplni do plic, ale do

jicnu. Takto si pacient piipravuje potfebny vzduch k nasledné eruktaci? vzduchu a

produkei feéi. Vlastni jicnovy hlas vznikd na pfechodu jicnu a hypofaryngu (spodni
¢ast hltanu). Nasledné v oblasti horniho jicnového zuzeni dochézi k rozkmitani sliznice
a podslizni¢ni vrstvy, a tedy k produkci zvuku, ktery je nasledné modulovan stejné

jako v pripadé prirozené produkce feci. Princip tvorby ,zékladniho® ténu jicnového

hlasu je znazornén na obr. 2.3.

Obrazek 2.3: Princip produkce jicnového hlasu. Prichodem vzduchu pfes ziZzeni

vzniké zakladni ton jicnového hlasu.
Na zakladé toho, jakym zptisobem je jicen plnén vzduchem, rozlisujeme metodu

aspirac¢ni a metodu injekéni. Zatimco aspira¢ni metoda spociva v plnéni jicnu vzdu-

2eruktace - latinsky nazev pro proces ithani (poptipadé krkani), p¥i kterém dochézi k tniku plyni

pochézejicich ze zaludku dutinou tstni.
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chem pomoci polykéni, u injekéni metody je za timto ticelem vyuzivan kofen jazyka,
pomoci néhoz je vzduch vtlacovan do jicnu. Nasledny princip produkce hlasu je pro
oba pripady shodny. Injekéni princip plnéni jicnu vzduchem je vyuzivan pacienty, kte-
rym byla pii laryngektomii odstranéna jazylka. V téchto pripadech nelze jicen naplnit
aspiracni cestou.

Proces uceni jicnového hlasu by mél zacit co mozné nejdiive po operaci. Pokud
je to mozné, tak se s vyukou zaciné jesté za pobytu pacienta na ORL klinice nebo
kratce po propusténi. V prvni fazi se pacient uc¢i pouze slabiky sestavajici z explosivy
a souhlasky. Postupné se vsak pridavaji slabi¢né shluky, které sice nedavaji smysl,
ale poméhaji v osvojeni potfebné techniky. V piipadé tspésného zvladnuti se pristu-
puje k nacviku frézi a souvislé fec¢i. Potfebnou dobu k nécviku jicnového hlasu nelze
presné urcit, protoze je zavisla na mnoha faktorech. V literatufe se uvadi, ze pro
Uspésné osvojeni techniky jicnového hlasu je potieba 30 az 50 hodin velmi intenziv-
niho tréninku [6]. Mira tspé&Snosti nacviku srozumitelného hlasu se uvadi v rozsahu
14%-75%. Mezi moZné piiciny, které mohou vyznamné ovlivnit zvladnuti techniky
jicnového hlasu, patii fyziologické potize, anatomické problémy, psychologické pro-
blémy, nebo jednoduse neadekvatni podpora pii fecové terapii [6]. Vyznamnou roli
také hraje snaha a odhodlani samotného pacienta.

Nepopiratelnou vyhodou vyuziti metody jicnového hlasu je, Ze pti rehabilitaci
hlasu neni pacient zavisly na lékaii. Navic po chirurgickém zésahu je zajisténo per-
manentni oddéleni dychacich a polykacich cest, je tedy eliminovano riziko vniknuti
potravy do dychacich cest. Dalsi nespornou vyhodou pro pacienty, ktefi ovladaji tech-
niku jicnového hlasu, je bezesporu to, Ze maji pii mluveni volné obé ruce. Za nevyhodu
lze obecné povazovat nizsi srozumitelnost produkovaného hlasu. Ta je zpiisobena tzv.
,brisnim* zabarvenim, ke kterému zcela jisté pii produkci fec¢i prostrednictvim metody
jicnového hlasu dochéazi, a dale nizkou intenzitou hlasu a kratkou vydrzi mluvéiho pii

tvorbé tonu. Za negativum se dé také povazovat mmnozstvi pacientem vynalozeného
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usili potfebného k osvojeni techniky. Velmi casto se také mluvci ostychaji jicnovy

hlas pouzivat, protoze maji pocit, Ze je spole¢ensky nevhodné dorozumivat se formou

blizkou fihéni. Z tohoto divodu se odhaduje, Ze v bé&Zném zivoté vyuziva jicnovy hlas

pouze 20% -30% pacientt, ktefi se zacali tuto techniku ucit [7].

Vyuziti elektrolarynxu
Rehabilitace hlasu za pomoci pridavného zafizeni, nazyvaného elektrolarynx, se radi

mezi tzv. elektromechanické metody. Princip metody spociva v prikladani specialniho

zafizeni obsahujiciho generator zvuku do oblasti spodiny tst. Generator zvuku, ktery
je soucésti elektrolarynxu, napoméahé prenosu zvuku a vibraci nejen do dutiny tstni,
ale i do prilehlych artikula¢nich organt. Nasledné je pacient schopen béznym zptiso-

bem artikulovat, a tedy i hovofit. Princip vytvafeni hlasu pomoci elektrolarynxu je

ukazan na obr. 2.4.

¢

Obrazek 2.4: Princip rehabilitace hlasu pomoci elektrolarynxu
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Takto generovana rec¢ se vyznacuje nékolika charakteristickymi rysy. V prvni radé
fe¢ budi velmi mechanicky dojem. Divodem je samoziejmé samotny elektrolarynx,
ktery lze oznacit za elektromechanicky generator zvuku s konstantnim buzenim. Proto
je také zakladni frekvence produkovaného hlasu viceméné konstantni a fecénik tak ma
velmi omezené moznosti jak fe¢ emotivné zabarvovat. V pribéhu ¢asu se sice objevily
snahy o ovlinéni zakladni frekvence produkované feéi |2, 9, 10], kterou by bylo mozné
vyvolat prostfednictvim zmény budici frekvence elektrolarynxu, ale ty ztroskotaly,
jelikoz jako velmi obtizné se jevi nalezeni vhodného mechanismu, pomoci kterého by
bylo docileno optiméalni zmény fundamentalni frekvence mluvené re¢i s ohledem na
to, co chce Te¢nik rici. Dalsim charakteristickym rysem hlasu produkovaného pomoci
elektrolarynxu je jeho nizsi srozumitelnost. K tomuto jevu dochézi v disledku pritom-
nosti zvukového podkresu generovaného pristrojem. Srozumitelnost se navic snizuje
s rostoucim okolnim hlukem, proto se velmi ¢asto stéva, ze posluchac, ktery se s takto
produkovanou fec¢i setkava poprvé, neni schopen promluvam plné porozumét.

Naproti tomu, za vyhody, kterymi tato metoda rehabilitace hlasu disponuje, lze
oznacit moznost rychlého osvojeni schopnosti opétovné produkovat fec. Navic je
vhodna pro témér vSechny pacienty postizené ztratou hlasu v disledku odstranéni
hrtanu popf. jeho poskozeni. Za nevyhodu lze obecné pokladat kvalitu produkované
feCi, tedy monotonni a mechanicky znéjici hlas. Za jisty zptisob omezeni lze povazovat

nutnost drzeni elektrolarynxu, jakozto pfidavného zarizeni, pii mluveni.

2.2.2 Chirurgicko-protetickd metoda

Dalsi moznosti, kterou lze vyuzit pro rehabilitaci hlasu, je po odstranéni hrtanu chi-
rurgicky vytvorit prichod mezi prudusnici a jicnem tak, aby u tracheostomovaného
¢lovéka mohl opétovné proudit vzduch z plic do tst. Princip metody spociva v tom, ze
pacient pfi vydechu zneprichodni operativné vytvoreny otvor (stoma) v oblasti krku.

Vzduch tak projde skrz fistuli do oblasti jicnu, narédzi do jeho stén a dochéazi k jeho
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rozvibrovani. Nasledné jsou tyto vibrace moduloviny pomoci artikula¢nich organii a
vzniké fec.

Historicky prvni zminka o vytvoieni fistule® mezi priidusnici a jicnem pochazi
z roku 1932. V tomto roce doktor Guttman poprvé vytvoril tracheoezofageani shunt?.
Hlavni snahou chirurgt bylo vytvoreni bezpecné, spravné nasmérované pistéle umoz-
nujici tvorbu hlasu. Bohuzel v mnoha piipadech byly zakroky doprovazené vaznymi
komplikacemi (infekcemi, zépaly ¢ tézkym krvacenim). Mimo to se museli operatéri
vyporadat se zajisténim stalosti vytvoreného otvoru tak, aby jim neprotékaly teku-
tiny Spatnym smérem a nedochéazelo k jejich zatékani do dychacich cest. Jelikoz se
jednalo o velmi néro¢né opera¢ni postupy a bylo s nimi spojeno velké mnozstvi rizik,
doslo v 80. letech 20. stoleti k jejich tstupu. Svou renesanci zazily s navrhem prvni
protézy v podobé jednocestného ventilu, ktery zajistoval pouze jednosmérny prichod
tekutin skrze pistél, jak je ilustrovano na obr. 2.5. Prvni komeréné dostupna protéza
se objevila v 80. letech 20. stoleti v USA.

Na pouzivané protézy jsou kladené piisné naroky a musi vyhovovat uréitym poza-
davkim. Musi byt vyrobeny z biokompatibilniho materialu, ktery odolava biodegra-
daci. Tim je zarucena jejich dlouhodobéa trvanlivost a spravna funkce. V neposledni
fadé by méla byt protéza samofixacni a snadno vyménitelné. K zajisténi jejich spravné
funkce je zapotiebi navrhnout je tak, aby tlak potfebny k otevieni faryngoezofageél-
niho segmentu byl co nejnizsi. To by mélo zajistovat pacientovi vytvaret plynulou rec.
Prvni vyrabéné protézy se ale vyznacovaly tim, ze tlak potiebny pro jejich otevieni
byl prili§ vysoky a omezovaly tak mnozinu potencionalnich pacientii. Nejmodernéjsi
protézy se jiz vyznacuji velmi nizkym oteviracim fona¢nim tlakem.

V praxi se pouziva nékolik druhti protéz. Hlavnim rozdilem mezi nimi vSak je,

zda se pacient piimo tacastni vymeény ventilu, jehoz fundamentalni funkei je vytvoreni

3fistule (¢esky pistél) je abnormalni otvor mezi dvéma dutymi organy, nebo mezi dutym orgdnem
a kuzi.

4shunt - kanal, kterym je tekutina odklonéna z p¥irozené drahy. Tento kanal mize byt vytvoren
chirurgicky nebo pomoci syntetické trubice.
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Obréazek 2.5: Prichod vzduchu tracheoezofageédlni protézou.

pruchodu pro vzduch proudici z pradusnice do jicnu. U protéz, které jsou vyméno-
vany operacné, se doba pouzivani pohybuje od 3 do 6 mésicti. Tento interval velmi
vyznamné ovliviiuje tvorba biofilmu na povrchu nahrady. K tvorbé dochézi nasledkem
prfimého kontaktu protézy s télnimi tekutinami a potravou. Rychlost tvorby biofilmu
ovliviije tvar a material, ze kterého je nahrada vytvotena [11]. U typt, které si nositel
muze ménit sdm, se pfedpoklada, ze budou ¢istény nebo ménény piiblizné jednou za

dva tydny. Na obr. 2.6 jsou ukdzany nékteré typy uzivanych protéz.

Obrazek 2.6: Tlustrace pouzivanych TE protéz (a) Gronigenova nizkotlaka protéza,
(b) Provox2 a (c¢) Blom-Singer protéza.
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Samotny zakrok zavedeni protézy je mozné provést soucasné s vykonem totalni
laryngektomie (tzv. primarni zavedeni hlasové protézy) nebo az po zotaveni paci-
enta z naro¢né lé¢by nadorového onemocnéni (tzv. sekundarni zavedeni). Primarni
zavedeni umoznuje zacit s hlasovou rehabilitaci kratce po odstranéni hrtanu. Zaroven
pacient nemusi v kratké dobé podstupovat druhou operaci, pii které by se vkladal
jednocestny ventil do vytvorené fistule.

V praxi se ukézalo, ze uspéSnost rehabilitace pomoci této metody je vice nez 80 %
[12]. Dulezitym faktorem, stejné jako u metody jicnového hlasu, je funkénost faryn-
goezofagedlniho segmentu. Vyznamnou roli hraje také otviraci tlak horntho jicnového
svérace. Hlas tvoreny protézou se vyznacuje vysokou kvalitou, dobrou srozumitelnosti,
individualnim zabarvenim a relativné dlouhou fona¢ni dobou dosahujici pramérné 20
sekund [13]. Oproti jicnovému hlasu neni potieba tak intenzivni edukace pacienta k pl-
nému osvojeni hlasu. V soucasnosti se jedna o nejpouzivanéjsi metodu rehabilitace

hlasu.

2.2.3 Hrtanu podobné struktury

S rozvojem mikrovaskuldrnich® transplantatii se zacaly objevovat postupy, které
umoznovaly rehabilitovat hlas pouze pomoci chirurgického zakroku. Tyto techniky
jsou zalozeny na myslence permanentniho spojeni hypofaryngu s tracheou pomoci
vlastni tkané pacienta.

Prvni metodu tohoto druhu predstavil v roce 1984 doktor Ehrenberger [11], ktery
popsal tzv.  FeCovy sifén“ (angl. speech siphon). Jedné se o dvakrat esovité za-
hnuté spojeni mezi hrtanem a hltanem vytvorené z ¢asti tenkého stieva zvané lac-
nik (jejunum). Dvojesovité zahnuti je provedeno tak, aby bylo minimalizovano riziko
sekundarni aspirace. Schéma ,fecového siféonu“ podle Ehrenberga je znazornéno na

obr. 2.7 A. Jiz na prvni pohled je zfejmé, Ze se jedna o velmi naro¢ny chirurgicky

Smikrovaskularni - ¢ast ob&hového systému slozeného z nejmensich cév, jako jsou kapilary, zilky
aj.
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zékrok. Prvni ¢lanky publikované autorskym kolektivem prezentovaly velmi dobré
funkéni vysledky metody. Podle [1] bylo touto metodou doposud operovano piiblizné
60 pacienti.

V roce 1990 byla popséna laryngoplastika podle Hagena. V tomto pripadé je za
tucelem vytvoreni tstroji zvaného neolarynx pouzivan stép z predlokti. Neoglottis je
vyztuzen chrupavkou a prekryva vchod do neolaryngu tak, aby nedochazelo k sekun-
darni aspiraci. Vnitfek neolaryngu je kryt kiizi. Laryngoplastika podle Hagena je zna-
zornéna na obr. 2.7 B. Doposud bylo touto metodou operovano priblizné 300 pacienti

[4]-

Rekonstruovany
hltan pomoci
laéniku

Chrupavkou
vyztuzeny
neoglottis
Dynamicky zavés

fecovy sifon v podobé jazylky

z Casti tenkého

stfeva . .
Mikrovaskularni

Stép jako neolarynx

A) B)

Obrazek 2.7: A) Schéma ,fecového sifonu tak jak jej predstavil Ehrenberg. B) La-
ryngoplastika podle Hagena.

Bohuzel v soucasné dobé tyto metody nenachézeji Sirsi uplatnéni. Hlavnim divo-
dem je nérocnost realizace opera¢nich postupi, kvili které se velmi tézko prosazuji na
dalsich pracovistich. Dalsim aspektem, ktery limituje tyto metody, je vliv na samot-
ného pacienta. Metody predpokladaji provedeni dalsiho chirurgického zakroku, ktery
predstavuje pro pacienta dalsi zatéz a mohou ho provazet nemalé komplikace. I pres

nedostatky téchto metod je pochopitelna snaha lékarii o intenzivni vyzkum v této
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oblasti. P1i tspésné lécbé je pacient schopen produkovat hlas velmi dobré kvality a

ve vét§ine pripadi nepotiebuje zadnou péci ze strany lékart.

2.2.4 Transplantace hrtanu

Nejkomplexné&jsi moznost rehabilitace hlasu predstavuje transplantace hrtanu. Pokud
je Gspésna, prebird transplantovany organ plné funkci ptivodniho orgénu a velmi vy-
znamné zvysuje Sance pacienta na plné zotaveni bez trvalych nésledkt. Jedna se ale
o velmi naro¢ny chirurgicky zakrok, protoZe je potieba provést reinervaci a obnoveni
cévniho zasobeni implantéatu.
v 60. letech 20. stoleti®, byla prvni transplantace tohoto druhu provedena aZ profe-
sorem Marshallem Stromem v roce 1998 [15], Prvnim pacientem, ktery podstoupil
zminovany chirurgicky zakrok, byl ¢tyficetilety muz z USA. K laryngektomii v jeho
pripadé vedla motocyklova nehoda, pii které doslo k rozdrceni hrtanu. Pfed transplan-
taci pacient vyuzival 20 let k produkci Teci elektrolarynx. Darcem organu byl taktéz
CtyTicetilety muz, ktery zemfel na nésledky prasknuti mozkového aneurysmatu. Pii-
jemce transplantatu jiz tieti den po operaci promluvil (vyslovil anglické slovo , hello®).
Priblizné po 36 mésicich od transplantace byl produkovany hlas kvalitativné srovna-
telny s hlasem zdravého ¢lovéka. U této transplantace se vSak nepodarilo dosdhnout
kompletni reinervace, proto nebylo mozné zajistit bezproblémové dychéani a bylo proto
nutné ponechat tracheostomii. I pfes tuto skutecnost mél zakrok vyznamny podil na
zvySeni kvality jeho Zivota |16]. Doposud posledni tispésné vykonana transplantace
hrtanu byla dle dostupnych zdroji provedena v fijnu 2010.

Jednim z hlavnich divodi tak nizkého poctu tspésné provedenych zakroku je,
Ze se jedna o transplantaci darcovského organu. Pacienttim jsou podavany medika-

menty zabranujici odmitnuti darcovského organu (imunosupresiva), ktera ale v sou-

6Viibec prvni tisp&sné transplantace organu (ledvin) se uskute¢nila v roce 1954.
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¢asné dobé nelze podavat pacientiim trpicim rakovinnym onemocnénim, protoze vy-
znamné zvySuji riziko opétovného rozsiteni rakoviny [15]. Ve vyjimeénych piipadech
lze tuto metodu zvazovat u pacienti, kteri trpéli benignimi nddory a miniméalné 5 let
u nich nedoslo k recidivé. Posledni vyzkumy vSak naznacuji, Ze by v dohledné dobé
v této oblasti mohlo dojit k pokroku, v dusledku kterého by bylo moZzno provést

transplantaci hrtanu i u lidi, ktef{ trpéli rakovinnym onemocnénim.

2.2.5 Shrnuti

Rehabilitaci hlasu u pacientt, kteri prodélali chirurgické odstranéni hrtanu, je ve
vyspélych zemich vénovana znac¢né pozornost, jelikoz nasledky této operace velmi vy-
znamné ovliviuji kvalitu jejich Zivota. Léceni jedinci se musi vyrovnat primarné se
ztratou hlasu. V nékterych pripadech dochézi po operaci i ke ztraté ¢ichu a pacienti
jsou nachylnéjsi ke vzniku respirac¢nich onemocnéni. Tato situace je jiz sama o sobé
velmi naroc¢nou psychickou zkouskou. Neméné vyznamnou roli sehravé i fyzickd od-
lisSnost a z toho pramenici psychicka zatéz, které je pacient vystaven po absolvované
léche.

V soucasnosti je za ucelem rehabilitace hlasu vyuzivano nékolik metod, jejichz
prehled je spolu s jejich hlavnimi vyhodami a nevyhodami uveden v tabulce v tab.
2.1. U vétsiny pacientt je hlas rehabilitovan pomoci metody tracheoezofagealniho pis-
téle, ktera je principialné zalozena na metodeé jicnového hlasu. O tspéchu rehabilitace,
stejné jako u jicnového hlasu, tak predevsim rozhoduji vlastnosti faryngoezofagealniho
segmentu. Pokud si pacient neni schopen osvojit techniku jicnového hlasu, pripadné
nema voperovan pistél, je pro rehabilitaci hlasu pouzit elektrolarynx. Za nejkomplex-
néjsi ze zminénych postupu se dé povazovat tplna transplantace hrtanu, ktera tesi
viceméné vSechny problémy spojené s odstranénim hrtanu. Bohuzel tento zédkrok je

velmi naroény a vhodny pouze pro omezeny okruh pacientii.
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Kvalita

Vyhody

Nevyhody

Tracheoezofagealni  Vysoka Vysoka mira Zanaseni pistéle a
pistél osvojeni, dlouha s nim spojené
fonacni doba ¢isténi, pripadné
dodatecna lékarska
péce
Jicnovy hlas Dobra Volné ruce pfi Velmi naroc¢na
mluveni, neni metoda k naucent,
potieba dodatecné nepiirozeny hlas
lékarské péce
Elektrolarynx Nizka Snadné k nauceni Monotonni az
roboticky hlas,
nutné nosit externi
elektrické zafizeni
Hrtanu podobné Vysoka Nezavislost pacienta  Velmi naro¢na
struktury na pravidelné chirurgicka
lékatrské péci procedura, ktera
pacienta vystavuje
dalsim moznym
rizikiim
Transplantace Velmi Transplantovany Velmi naroc¢na
hrtanu vysoka hrtan prejimé funkci chirurgicka
odstranéného procedura, které je
organu vhodné jen pro malé

procento pacienti

Tabulka 2.1: Ptehled dostupnych metod rehabilitace hlasu.

Prestoze 1ékaiska véda v soucasnosti disponuje moznostmi jak rehabilitovat hlas a

lékati se snazi vyuzivané postupy neustale zdokonalovat, zlistava zde otevieny prostor

pro inovace, a tim zlepSeni kvality Zivota lidi postizenych ztratou hrtanu.
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Kapitola 3

Automatické rozpoznavani reci

Ulohou systému automatického rozpoznavéani fec¢i (ASR) je pfevedeni mluvené feci na
posloupnost slov, které fecnik vyslovil. Prvni takovéto systémy se zacaly objevovat
v prvni poloviné 20. stoleti. Jejich funkce spocivala v analyze akustického signélu a
jeho porovnavani se vzorem. Byly tak schopny rozpoznéavat jen velmi omezené mnoz-
stvi slov. Vyznamny zlom nastal v poloviné 80. let minulého stoleti, kdy se zacaly
pouzivat systémy zalozené na statistickém pfistupu, konkrétné na principu skrytych
Markovovych modeli (HMM) [17]. Princip fungovani takového systému je znazornén
na obr. 3.1. f{eéovy signél obsahujici posloupnost slov W = {w; wy ... wx} je ana-
lyzovan a néasledné preveden na sekvenci vektoru pozorovani O = {0y 0y ... or}.
Tyto vektory jsou u vétsiny systému ziskdvany s periodou 10 ms pro segmenty Feci
majici nejcastéji délku 20 az 40 ms. Vlastni rozpoznavani pak probiha v dekodéru,
ktery se snazi vybrat k vektorim pozorovani O takovou posloupnost slov W, ktera
maximalizuje aposteriorni pravdépodobnost (MAP) uréenou vztahem

A

W = argmax P (W|O). (3.1)
w
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Obrézek 3.1: Schéma automatického systému rozpoznavani feci pracujici na statistic-
kém pristupu.

Pomoci Bayesova pravidla je mozné podminénou pravdépodobnost P (W]O) vy-

jadrit jako

POW)P(W)
pPO)

P(W|0) = (3.2)

kde podminéné pravdépodobnost P(O|W) odhaduje sekvenci pozorovani O za pied-
pokladu vyskytu posloupnosti slov W. Tento vypocet je realizovin akusticky mo-
delem (viz obr. 3.1). K urceni 1474 je jesté nezbytné znat pravdépodobnost vyskytu
pozadované posloupnosti slov P (W), o stanoveni této pravdépodobnosti se stara ja-
zykovy model. Jelikoz pravdépodobnost P(O) je z principu nezavisla na sekvenci

slov W, je mozné rovnici (3.1) upravit do tvaru

W = argmax P (O|W)P(W). (3.3)
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Takto upravena rovnice predstavuje obecné pravidlo dekédovani a jeji cleny re-
prezentuji zakladni stavebni prvky ASR systému. Pro doplnéni je nutné dodat, ze
slovnik obsahuje seznam vsSech slov, se kterymi je systém schopen pracovat. Tento
seznam obsahuje rovnéz jejich fonetickou transkripci. VSechny tyto ¢asti jsou sou-
casti dekodéru, ktery realizuje prohledavaci strategii. V nasledujicim textu budou

jednotlivé stavebni prvky ASR systému popsany podrobnéji.

3.1 Parametrizace recového signalu

Stejné jako v mnoha jinych odvétvich, i pfi rozpoznavani fec¢i je v mnoha piipadech
inspiraci ¢lovék. Pro ziskani sekvence pozorovani (pfiznaki) vychazime z modelovani

produkce rec¢i a modelovani procesu slySeni.

3.1.1 Modelovani produkce reci

Cilem modelovani produkce Te¢i je nalezeni matematickych vztahi, které poslouzi
k reprezentaci fyzikalnich déju spojenych s produkei feci. Zakladem je parametrizacni
technika lineArniho prediktivniho kédovani, znama pod anglickou zkratkou LPC!
[18]. Vychézi z predstavy, Ze hlasové astroji ¢lovéka je schopno vytvéaret ti riizné typy

fecovych zvuki:

e samohldsky - ty se fadi mezi znélé typy zvuki produkované periodickym buze-

nim vznikajicim pulsy vzduchu, které jsou produkovany hlasivkami;

o frikativy (napt. /f/?) - nékdy nazyvané jako tfené souhlasky, protoze vznikaji
tfenim vydechovaného proudu vzduchu o prekazku, kterou mouhou byt napii-

klad zuby nebo jazyk, v nékterém misté hlasového tstroji;

!Linear Predictive Coding

2Zapis /f/ symbolizuje foném, coz je akustickd reprezentace pismene, f. Konkrétni zapisy se
mohou ligit podle pouZité fonetické abecedy. V Cechach se nejéastéji pouziva abeceda SAMPA &
ZCFA.
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e caplozivy (napt. /b/, /p/ ap.) - také nazyvané jako souhlasky vybuchové, se
tvofi uplnym uzavienim vydechovaného proudu vzduchu pomoci artikulac¢nich
organi. To se néasledné projevi jako kratka pauza (tzv. okluze), po které nasle-

duje néhlé jednorazové uvolnéni a unik nahromadéného vzduchu (tzv. exploze)
[19].

Snahou je navrhnout takovy model hlasového traktu, ktery bude dobfe popisovat
tost a nedostatecnou presnost modelu. Jako idealni se muze jevit linearné casoveé
invariantni model. Bohuzel lidskou fec¢ lze klasifikovat jako kontinualni casové vari-
antni a v nékterych situacich dokonce nelinearni proces, proto je témér nemozné jej
presné namodelovat. Pokud vSak budeme pfedpokladat, ze v konkrétnim kratkém
¢asovém useku zlistava buzeni a parametry hlasivkového traktu priblizné konstantni,
tak je mozné navrhnout linearni ¢asové invariantni model Teci, ktery je platny pro
kratké casové tiseky. Tuto podminku lze povazovat za platnou pro intervaly délky od
10 do 30 ms. Odtud také vychézi uvazovana perioda segmenti feci, zminéné v ivodu
této kapitoly. Pro tyto segmenty je pak mozné proces vytvareni fe¢i modelovat po-
moci tzv. kratkodobého modelu, ktery ma v kratkych ¢asovych intervalech pevné
parametry [17].

Odvozeni obecného diskrétniho modelu hlasivkového traktu je zalozeno na zjedno-
duseném modelu produkce Teci, jehoz struktura je ukazana na obr. 3.2. Ten je tvoren
tfemi dilé¢imi CGastmi, konkrétné modelem hlasivek, modelem hlasivkového traktu a
modelem vyzafovaného zvuku. K odvozeni a popisu vlastnosti modelu se vyuziva
vyhod Z-transformace [19].

Kratkodoby model produkce feci lze aproximovat celopolovym modelem charak-

teru filtru H(z) ve tvaru




Model Model
hlasového vyzafovani s(k)
traktu zvuku

Model
u(k) hlasivek

Obrazek 3.2: Blokové schéma modelu produkce fedi.

kde G predstavuje celkové zesileni, () je fad modelu a a; jsou parametry modelu.
Vstupem modelu je buzeni u(k) (viz obr. 3.2), které je v pripadé znélych zvuki re-
prezentovano sledem pulsti s periodou Tp* a pro neznélé zvuky je tvoreno ndhodnym
Sumem s plochym spektrem. V ¢asové oblasti je pak diskrétni vystupni odezva pti fixo-
vanych parametrech hlasového traktu (10 — 30 ms) dana konvoluci buzeni a impulzni
odezvy kratkodobého modelu. Na zékladé toho je mozné model upravit do podoby
znazornéné na obr. 3.3, kde u(k) je buzeni a s(k) je vystupni signal s parametry

hlasového tstroji odpovidajicimi parametrim a; celopélového modelu.

Perioda
zakladniho
tonu

Generator B —

posloupnosti
pulzt

znély u(k) s(k)
Dreni - () nodel

hlasové

° U produkce AN

Generator

nahodného
Sumu

Obréazek 3.3: Blokové schéma upraveného modelu produkce fedi.

3Perioda zékladniho hlasivkového tonu.
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K odhadu parametri a; slouzi linearni prediktivni analyza. Odhad probiha
piimo z kratkodobého fecového signalu. Prenosové vlastnosti kratkodobého modelu
je mozné popsat rovnici (3.4). Myslenka metody LPC vychézi z predpokladu, Ze
vzorek k FeCového signédlu je mozné popsat linearni kombinaci () predchozich vzorku

a buzeni u(k), coz lze matematicky vyjadfit pomoci nasledujici rovnice ve tvaru

Q
s(k) == ais(k — 1) + Gul(k). (3.5)

i=1
Je patrné, ze se LPC snazi odhadnout parametry modelu a; a zesileni G pomoci znamé
realné namétrené posloupnosti vzorku feci s(k). K odhadu se pouziva principu mini-

malizace kvadratické chyby kratkodobé energie signalu e (k). Ta je v Casové oblasti

popséna vztahem

Q
E=Y ek)=> [s(k)—s®K)] =D (s(k) +) ais(k—1)+ Gu(k)) . (3.6)

k =1

kde s(k) jsou vzorky realného fecového signalu a s'(k) jsou ty predikované LPC fil-
trem. Pro nalezeni minimélni hodnoty kratkodobé chyby predikce E pro konkrétni
analyzovany segment, je pouzita metoda nejmensich ¢tvercti. K vypoctu konkrétnich
koeficientt modelu a; je mozné pouzit rekurzivniho Durbinova algoritmu [17].

Dalsi zpfesnéni popisu hlasového traktu lze provést pomoci kepstralnich koefi-
cienta linearni predikce c (k). Kepstrum k-tého mikrosegmentu fecového signalu

s (k) je definovano vztahem

c(k) = F~* {log | F {s(k)}}. (3.7)
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kde F predstavuje operéator diskrétni Fourierovy transformace (DFT) a F~! reprezen-
tuje inverzni diskrétni Fourierovu transformaci (IDFT). Postup vypoctu je znézornén

na obr. 3.4.

Obrézek 3.4: Blokové schéma principu vypoctu kepstra.

Pro ziskani kepstralnich koeficientti linearni predikce lze vyuzit vztah (3.4), ktery

po zlogaritmovani prejde do tvaru

log H(2) = log (%) | (3.8)

1

Clen A(2) je polynomem proménné z~! ¥adu Q. Pokud viechny jeho koFeny lezf uvniti

jednotkové kruznice, tak lze aplikovat Tayloriv rozvoj a vztah (3.8) lze zapsat jako

o) i =c c(1)z! ---:ooc P
o (47 ) =0 4 ez o0 = S clh, 3.9)

kde ¢(k) jsou tzv. kepstralni koeficienty LPC. Po zderivovani obou stran rovnice piejde

vztah (3.9) do tvaru

Q 00 Q
- Ziaiz_i = (Z kc(k;)z_k> (Z aiz_i> . (3.10)

i=0
Jestlize se a; = 1, pak 1ze po roznasobeni pravé strany rovnice (3.10) a po nasledném
porovnani ¢lenti u stejnych mocnin proménné z zapsat vztahy pro vypocet kepstral-

nich koeficienti LPC ve tvaru
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—ap — S0 (L) eli)ag—y, pro2<k <Q, (3.11)

—Z?Zl(%)c(k—i)ai, prok =Q+1,Q+2,...

kde k =1,2,...,Q". Q* je pocet kepstralnich koeficientii, pro které musi platit Q* >
Q). Kepstralni koeficienty LPC jsou vztazeny ke spektralni obalce mikrosegmentu feci
odvozené LPC analyzou.

Spektralni obalku je nasledné mozné ziskat z rovnice (3.4) dosazenim z = e/*.
Pro uspokojivou reprezentaci se tradicné voli () v rozmezi 7 — 15 v zévislosti na
spektralni sifce prenaseného pésma a pozadované presnosti aproximace. Z toho plyne,
7e pro popis mikrosegmentu feci by mohl byt dostacujici priznakovy vektor o 15

koeficientech.

3.1.2 Modelovani procesu slySeni

Zvuk predstavuje mechanické vinéni hmotnych ¢astic, které se sifi v plynném, kapal-
ném nebo tuhém prostredi. Z fyziologického pohledu je vSak zvuk povazovan pouze
za slysitelné vinéni. To je takové, které je schopno vnimat sluchové tustroji ¢lovéka.
Zpravidla se jednéa o frekvence 16 Hz — 20 kH z. Pro kazdého ¢lovéka je ale toto roz-
mez{ individudlni a méni se s vékem. S pribyvajicim vékem a sluchovou zatézi klesa
hlavné horni mezni kmitocet [19].

To, zda je ¢lovék schopen dany zvuk slySet, vSak neni zévislé pouze na frekvenci
zvuku. Velmi podstatna je i intenzita zvuku, kterd se rovna energii zvukového vinéni,
ktera projde za jednotku casu jednotkovou plochou kolmou ke sméru siteni vin. Zaro-

ven je umérné akustickému tlaku zvukové viny, tj. tlaku, kterym zvukové viny ptisobi
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na néjakou prekazku. V pripadé cloveéka lze prekazkou chapat usni bubinek. Zavislost

mezi intenzitou zvuku I [Wm™?] a akustickym tlakem p [Pa] je vyjadien vztahem

== (3.12)

kde z je mérné akustickd impedance prostiedi, kterym se zvuk sifi. Lidské ucho je
schopno vnimat akusticky tlak v rozsahu od 2-107° az 2-10? Pa, tj. v rozsahu sedmi
radi. Z praktického divodu se tedy pouziva logaritmické stupnice. K vyjadrovani
pak slouzi logaritmus poméru uvazované veli¢iny a mezindrodné normované referen¢ni

hodnoty téze veli¢iny [19]. Hladina intenzity L; je pak definovana vztahem

I
0

2

kde I piedstavuje intenzitu zvuku a Iy = 10712 Wm ™2 referenéni hodnotu intenzity.

Pro hladinu akustického tlaku plati

L, = 20log,, 2, (3.14)
Po

kde p je akusticky tlak a pg = 2 - 10™° Pa je referen¢ni hodnota akustického tlaku.
Hodnoty veli¢in L; a L, jsou obvykle udavany v decibelech.

Dilezitym pojmem je pak prah slySitelnosti, ktery predstavuje minimalni in-
tenzitu zvuku potfebnou k tomu, aby jej slovék mohl slyset, viz obr. 3.5. Tento prah
je zcela subjektivni a je zavisly na frekvenci. Obecné je lidsky sluch nejcitlivéjsi na
frekvence 3 — 4 kHz. Smérem k niz$im i vys$sim kmitoc¢tim citlivost sluchu klesa.
Prah bolesti predstavuje horni mez intenzity sluchového pole (viz obr. 3.5), pfi niz
jiz posluchaé¢ pocituje bolest. Pfekroceni této meze miize vést k poskozeni sluchu [17].

Hlasitost zvuku je zavislost intenzity na frekvenci a je zcela subjektivni pocit,
kterym clovek posuzuje intenzitu daného zvuku. Na obr. 3.6 jsou vyznaceny hladiny

hlasitosti, které vznikly spojenim bodi ve sluchovém poli (obr. 3.5), odpovidajici
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Obrazek 3.5: Charakteristické oblasti vnimani akustického signalu lidskym sluchem.
Ly = 20log(p/po), po=2-107° Pa.

tontm, které ¢lovék vnimé stejné hlasité. Z kiivek je patrné, ze subjektivni hlasitost
se méni s frekvenci zvuku. Zvuky s nizsi frekvenci vnimame méné hlasitéji nez zvuky
s vyssi frekvenci, zejména pak zvuky v rozmezi 3 — 4 kHz |19].

Principem modelovani procesu slySeni je postizeni kompenzace nelinearniho vni-
mani frekvenci lidskym sluchem a respektovani maskovani zvukt véetné tzv. kritic-
kych pasem slySeni. Maskovani zvuku je prirozené vlastnost lidského sluchu. Rozumi
se jim jev, kdy je vnimani jednoho zvuku ovlivnéno pfitomnosti jiného zvuku. Ji-
nymi slovy lze fici, ze pfitomnost jednoho zvuku zvySuje prah slySitelnosti pro jiny
zvuk. Ten bud zni souc¢asné nebo s drobnym ¢asovym odstupem od toho prvniho.
Tento jev je jakysi ,,psychologicky filtr*, ktery ignoruje veskery sum lezici mimo ur-
¢ité kritické pasmo slySeni. Strka kritického pasma je pritom zavisld na frekvenci
poslouchaného tonu. Casto uzivanymi metodami pro modelovani procesu slySeni jsou

melovska kepstralni filtrace a perceptivni linearni prediktivni analyza.
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Obrazek 3.6: Kfivky stejné hlasitosti. L, = 20log(p/po), po = 2-107° Pa.

Melovské kepstralni koeficienty

Metoda melovskych frekvenénich kepstralnich koeficienti (MFCC) se snazi respek-
tovat vySe zminéné vlastnosti lidského sluchu, predevsim se snazi dodrzet kriticka
pésma slySeni a vliv subjektivniho vnimani vysky tond.

Zékladem MFCC je vyuziti banky filtrii a linedrntho rozlozeni frekvenci v tzv.

melovské frekvenéni skale definované vztahem

_ f
fn = 2595 log (1 + %) , (3.15)

kde f [Hz] je frekvence v linearni 8kale a f,,, [mel] je odpovidajici frekvence v melovské
stupnici. Melovsky filtr mé trojuhelnikovy tvar. Banka obsahuje M™* filtri rozmisté-
nych linearné v melovskych frekvenc¢nich souradnicich, a to tak, ze dva sousedni filtry
se navzajem o polovinu piekryvaji. Pro stfedni frekvence jednotlivych filtri b, ; v me-

lovské skale plati vztah
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bimi = b1 + Ay, (3.16)

kde b0 =0mel, i =1,2, ... ., M*, aA,, = By/(M*+1), kde B,, ,, je celkova sitka
pasma v melovské skile. Ukazka banky filtri v této skéle je zndzornéna na obr. 3.7.
Pro vypocet odezvy filtru je vSak nezbytné prepocitat vsechny koeficienty FFT do

melovské frekvenéni skaly.

0 b . b ; b B bm,M‘ Bmwfr‘"[mel]

Obrazek 3.7: Rozlozeni banky trojuhelnikovych filtrii v melovské frekvenéni skale.

Vhodnéjsi je vyjadieni trojuhelnikovych filtra ve frekvenéni skale s méritkem v her-
zich. K pfepoctu stfednich frekvenci b, ; se vyuziva inverzniho vztahu k (3.15), tedy
f =700 [exp (0,887.107°f,,) — 1] . (3.17)

Stfedni frekvence b; jednotlivych filtra jsou vyjadiené také v herzich. Na rozdil od
popisu v melovské skale jsou filtry rozmistény nelinedrné napii¢ celym analyzovanym

spektrem, viz obr. 3.8.

0 b, b, b, b,. B, £ [Hz]

Obrazek 3.8: Rozlozeni banky trojuhelnikovych filtri ve frekvenéni skale.
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Na vstup systému jsou postupné ptivedeny mikrosegmenty fecového signalu® s (k)
o konstantni délce a pro né jsou uréeny odpovidajici koeficienty ¢ (k). Pro jednotlivé
mikrosegmenty je pomoci FFT vypoc¢teno amplitudové spektrum [S(f)| a nasleduje
klicova ¢ast celého procesu, melovska filtrace. Odezvy filtru ve frekvencni oblasti lze

stanovit pomoci vztahu

z+1

= Y ISHlu(fi), i=12 ... M, (3.18)

f=bi—1
kde frekvence f jsou vybirany ze souboru frekvenci vyuzivanych pii FFT vypoctu a
u(f,4) je vyjadieni konkrétniho trojuhelnikového filtru i. Pruchod filtrem tedy zna-
mena, ze kazdy koeficient FFT je nasoben odpovidajicim ziskem filtru a vysledky jsou
pro piislusné filtry akumulovany. Logaritmovanim akumulovanych koeficienti y,, () je

realizovan prevod do kepstralni oblasti. Tento krok ptiznivé omezi dynamiku signalu

M

[18]. Poslednim krokem pii vypoctu melovskych kepstralnich koeficienta {c,, (j )}j:1

je provedeni IDFT podle vztahu (3.7). V piipadé MFCC se ale pouziva diskrétni kosi-
nové transformace (DCT), protoze spektrum je realné a symetrické. K vypoctu slouzi

vztah

ZIOgym cos<M] (i -0, 5)) proj=0,1, ... , M, (3.19)

kde M* je pocet filtrii a M je pocet melovskych kepstralnich koeficient. Pocet téchto
koeficientt M se voli podstatné mensi nez je pocet pasem melovského pasmového filtru

M*, obvykle se uvazuje prvnich 10 az 13 koeficientu.

4Jednotlivé mikrosegmenty byly nejprve predzpracovény, tj. progly tzv. preemfazi. Ta spociva ve
zdiraznéni amplitud spektralnich slozek Fe¢ového signélu s jejich vzristajici frekvenci [19].
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Perceptivni linearni prediktivni analyza

Stejné jako MFCC, tak také i perceptivni linearni prediktivni analyza (PLP)
vychézi z lidského vnimani a slySeni zvuki. Snaha je postihnout z psychofyziky sly-
Seni zejména kritickd pasma spektralni citlivosti, vztah mezi intenzitou a vnimanim
hlasitosti a také kfivky stejné hlasitosti [19]. PLP podobné jako LPC pak aproximuje
ziskané sluchové spektrum koeficienty autoregresniho celopdlového modelu.

Prvnim krokem PLP analyzy je vypocet vykonového spektra recového sig-
nalu. Pro konkrétn{ predzpracovany® mikrosegment fecového signalu s(k) aplikujeme

DFT. Kratkodobé spektrum je pak definovino vztahem

P(w) =S W)]* = [Re S (w)]>+ [Im S (w)]*. (3.20)

Poté nasleduje kompenzace nelinedrniho vnimani zmén ve vysce zvuku. Vnimani je
logaritmické, proto je nutné provést nelinearni transformaci frekvenéni osy pomoci

vzorce

Q(w) = 61n (%Jr\/(%)%rl), (3.21)

kde w =27 f [rad/s] a Q(w) [Bark].

Zahrnuti kritickych pasem slySeni (tzv. maskovani zvuku) je realizovano navrzenim
vhodného filtru typu pasmova propust 8itky jednoho kritického pasma. Stejné jako
v pripadé MFCC se jedna o banku filtrii, kde na sebe jednotlivé filtry ve frekvencni
oblasti navazuji. Na obr. 3.9 je zobrazen priubéh jednoho takového filtru. Filtr ma
strmost +20 dB/Bark smérem k nizsim frekvencim a —50 dB/Bark smérem k vyssim

frekvencim.

5Jesté pied vypoétem je stejné jako u MFCC aplikovéna preemfaze.
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25+b, -05+b b 05+b 13+b z[Bark]

Obrazek 3.9: Ukazka filtru umisténého na Barkové frekvencni ose.

Na Barkové frekvencni ose maji jednotlivé filtry $ifku 1 a jsou podél ni linedrné

rozmistény viz obr. 3.10,

1 -4
1
’
’
’
, . .
’
’
,/
.
_-

z [Bark]

Obrazek 3.10: Rozmisténi filtri na Barkové frekvenéni ose.

Jelikoz ¢lovék vniméa intenzitu zvuku v zavislosti na frekvenci nelinearné, tak je
potifeba provést prizptsobeni krivkam stejné hlasitosti. Na zacatku je dulezité
definovat referen¢ni hlasitost, tj. hlasitost, na kterou bude normalizovana. Obvykle se
voli 40 Ph |19], coz piiblizné odpovida hlasitosti bézné feci. K normalizaci je pouzit
inverzni filtr popsany vztahem

wh (w? + 56,9 - 10°)

Ew)=K 5 , (3:22)
(W? + 6,3 - 105)% (w? 4+ 379,4 - 105) (wb + 9, 6 - 1026)

kde w = 27 f a K je konstanta nastavena podle pozadovaného zesileni. Prizptiso-
beni kiivce stejné hlasitosti je pak mozné napiiklad prenasobenim celého vykonového

spektra mikrosegmentii podle vztahu

P'(w)=F(w) P (w), (3.23)



kde P’ (w) je spektrum transformované na stejnou hlasitost. P¥ipadné lze upravit tvar

jednotlivych filtri pomoci vztahu

¢ (w,i) = F(w)V(w—w;,i), (3.24)

kde @ (w,i) je novy tvar filtru i v zavislosti na frekvenci w, ¥ (w — w;, i) je odezva
filtru 7 se stredovou frekvenci w;.

Po prizptsobeni nasleduje vypocet energie jednotlivych filtrd, to je obdobné
jako u MFCC. Vypocet se provadi pro jednotlivé filtry a vysledky se pak scitaji.
Matematicky to je zapsano vztahem

Qn+1,3

o=, P@Q®©Qm), m=12 ... M-2 (3.25)
Q=Qm—25

kde M je pocet pouzitych filtra (kritickych pasem).
Dalsim krokem vypoctu je uplatnéni ,,zakona slySeni*“. Ten popisuje zéavislost
mezi intenzitou a vnimanou hlasitosti. Na energie (,, je aplikovana nelinedrni trans-

formace vyjadiena vztahem

bm= ()", m=1,2, ... M -2, (3.26)

kde M je opét pocet filtri. Diky této operaci dojde také k redukci proménlivosti
,vystupi® kritickych pasmovych filtri a vysledny hledany celopdlovy model muze
byt relativné nizkého radu.

Finalnim krokem je aproximace celop6lového modelu. Ta vychazi z vypoctu
koeficienti celopolového modelu metody LPC, kde je model popsan vztahem (3.5).

Pro chybu predikce pak plati

Q
e(k)=>" (s (k) + > ais (k— i)) . (3.27)

=1
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Aplikaci Z-transformace a uvazenim rovnice (3.4), je mozné vztah (3.27) upravit do

tvaru

E(z)=

Q
1+ Z aizi] S(z2)=A(2)S(2), (3.28)

kde A (z) je model produkce feci a F (z), resp. S (z) jsou ziskané Z-transformaci e (k),
resp. s (k). Celkovou chybu predikce je pak mozné vyjadiit vztahem

" or

E(2) ! /W P(w)A () A(e™) dw, (3.29)

kde P (w) je vypoctené vykonové spektrum. Podobné jako u LPC hledané feSeni
odpovida hodnotam, pro néz je celkova chyba autokorela¢ni funkce R () minimalni.

Pro konecny pocet znamych frekvenci je tato funkce definovana vztahem

e,
R (i) = N P (wy,) cos (iwy,) , (3.30)

n=0
kde i = 0, ... @, @ je tad autoregresniho modelu a N je pocet bodi spektralni

charakteristiky. Frekvence w, jsou ty, pro které jsou znamé spektralni hodnoty. Pro
dobrou aproximaci se voli ) =5 [18]. Vypocet kepstralnich koeficienti PLP lze
pak pro znamé hodnoty R (i), podobné jako u LPC, ur¢it Durbinovym algoritmem.
Nalezené koeficienty lze vyuzit jako priznaky pii nédvrhu parametrizatoru feci [17].
K vytvofeni parametrizatoru je mozné pouzit libovolnou vys$e popsanou metodu.
V soucasnosti ale prevlddaji metody postavené na principu fungovéni lidského sluchu,

protoze amplifikuji podstatnou informaci zakédovanou v fedi.

3.2 Akustické modelovani

Akusticky model (AM) je v rovnici (3.3) reprezentovan podminénou pravdépodob-

nosti P(O|W). Ukolem akustického modelu je poskytnout co nejpiesnéjsi odhad této
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pravdépodobnosti pro libovolnou posloupnost vektori pfiznakia O = {01,05 ... or}.
Jako velmi vhodny néastroj pro modelovani feci se ukazaly tzv. skryté Markovovy
modely (HMM). Ty vychéazeji z principu vytvareni feci ¢lovékem. V pribéhu pro-
dukce teci se hlasové tstroji v kratkém c¢asovém tseku nachazi v urcité konfiguraci,
pricemz mnozina vSech moznych konfiguraci je koneéna. Ve zvoleném kratkém tseku
feCi (mikrosegmentu) je pak hlasovym tstrojim generovan signal, ktery zavisi na ak-
tualni konfiguraci hlasového tustroji. Tento vyprodukovany zvuk je pomoci metod
popsanych v ¢asti 3.1 preveden na vektor priznakua O.

Skryty Markoviuv model je model stochastického procesu. Na ten je mozné nahlizet
jako na pravdépodobnostni konecny automat, ktery v diskrétnich ¢asovych okamzi-
cich generuje nahodnou posloupnost vektort pfiznaki O = {01,02 ... or}. Model
v kazdém casovém kroku zméni stav sviij s; podle pfedem danych pravdépodobnosti
pfechodu a;;. Prechod ze stavu s; do stavu s; mé za nasledek vygenerovani vystup-
niho vektoru pozorovani o, a to podle rozdéleni vystupni pravdépodobnosti b; (o)
prislusné k tomuto stavu [19].

Podminéna pravdépodobnost pfechodu a;; urcuje, s jakou pravdépodobnosti pre-

chazi model ze stavu i@ v ¢ase ¢, do stavu j v case t + 1. Plati tedy

Qi = p(S (t + 1) = Sle (t) = Si> ; (331)

kde s (t) je stav modelu v case t. Dalsi podminkou je, Ze pro vSechny stavy i, i =

1,2,... N, plati

i ai; = 1. (3.32)

7j=1
Funkce rozdéleni vystupni pravdépodobnosti b, (0;) popisuji rozdéleni pravdépodob-

nosti pozorovani o, produkovaného ve stavu s; v ¢ase t. Pro tuto funkci plati
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b (0r) = P (o5 (t) = s), (3.33)

kde P znaci pravdépodobnost, pro kterou u spojitého rozdéleni plati

/ b; (0)do = 1, (3.34)

kde toto plati pro vSechny stavy HMM, které mohou generovat vystupni vektor.
Rozdéleni vystupni pravdépodobnosti musi byt pfi modelovani fecovych zvuku

dostatecné specifické, aby bylo mozné od sebe odlisit rizné zvuky, a zaroven dosta-

tecné robustni, aby zahrnulo zna¢nou variabilitu fe¢ového signélu. Toto rozdéleni je

nejcastéji modelovano dvéma postupy, a to

e spojitym normélnim rozdélenim se smési hustotnich funkei,

e neuronovymi sitémi.

3.2.1 Struktura skrytého Markovova modelu

Z pohledu rozpoznévani feci se nejéastéji vyuziva tzv. levo-prava struktura Markovova
modelu. V pribéhu let bylo testovano mnoho riznych struktur HMM, napf. modely
s poCtem stavi odvozenych od priameérné délky slova, pro kterou byl model konstruo-
van, az po pevnou strukturu stavi pro kazdé slovo. Tyto modely slouzily hlavné pro
rozpoznavani izolovanych tseku fec¢i, nejcastéji slov.

Zatimco v minulosti byly systémy rozpoznavani rec¢i zalozené na modelech celych
slov, v soucasnosti jsou pro zpracovani kontinualni fec¢i vyuzivany systémy pracu-
jici s modely odvozenymi od mensich jednotek nez jsou slova. Takovymi jednotkami
mohou byt napiiklad fonémy anebo specifictéjsi trifony. Trifon je svym zptisobem
kontextové zavisly foném, ktery bere v potaz svij levy a pravy kontext, tj. levy a

pravy sousedni foném. Prepis slova do fonémové, resp. trifénové struktury lze uké-
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zat na prikladu izolovaného slova ,akcie”, které mé prepis ,sil a k ¢ i j e sil”,

v triféonové podobé je pak zapis nasledujici
sil sil-a+k a-k+c k-c+i c-i+j i-j+e j-e+sil sil,

kde sil méa vyznam pauzy pied, piipadné za vyslovenou promluvou slova ,akcie.
Oproti slovnim modelum, u fonémi (monofénti), resp. trifonta byva struktura rela-
tivné jednoducha a c¢asto je vyjadiena pétistavovym modelem, jehoZz podoba je pribli-
Zena na obr. 3.11. Jedna se o pétistavovy levo-pravy Markoviv model, jehoz prvni a
posledni stav jsou tzv. neemitujici. Jejich primérni tlohou je zretézovani jednotlivych
HMM modela triféona (monofénii) do rozsahlejsich modeld, napt. slov nebo vét. Pii
zietézeni se tyto neemitujici stavy vypoustéji. Ostatni stavy modelu jsou emitujici a

vztahuji se k nim odpovidajici rozdéleni pravdépodobnosti b;(.).

a,, ass Q4y

0, 0, 03 0, Os

Obréazek 3.11: Priklad levo-pravého Markovova modelu trifénu.

Pokud predpokladame, ze posloupnost slov W je modelovana zietézenym skrytym
Markovovym modelem A, kde dil¢i modely odpovidaji fonetickym jednotkam, pak je

mozné ur¢it pravdépodobnost generovani posloupnosti O modelem A\ pomoci vztahu

T
P(O|)) = ZP (0. SN P (SIA) = asosy [ [ sy (01) asyserny,  (3:35)
t=1

Vs
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kde posloupnost stavit S = {s(0),s(1),...,s(T + 1)} je chapana tak, ze s(0) je
vstupni a s (7'+ 1) vystupni neemitujici stav modelu A dané promluvy [19]. Pfitom

tento model 1ze znacit trojici

A= a3y s {mdy | (3.36)

kde a;; je pfechodova pravdépodobnost a bs(.) je vystupni pravdépodobnost, 7, je
rozlozeni pravdépodobnosti poc¢ateéniho stavu a I je pocet stavi modelu.

Piimé vy¢isleni pravdépodobnosti P (O|\) podle vztahu (3.35) je z hlediska po-
¢tu operaci ¢asto nerealizovatelné, protoze se jedna rfadové o 2T'NT operaci nasobeni.
Z tohoto duvodu se vyuziva vypocetné efektivnéjsi algoritmus forward-backward
(FB) provadgjici beéhem vypoctu N*T operaci nasobeni. P¥i vypoctu odpredu (for-

ward) se urcuje pravdépodobnost «; (t) definovana vztahem

a;(t) = P(010z...04,5(t) = s;|)\), (3.37)

pro vypocet odzadu (backward) se urc¢uje pravdépodobnost f; (t) definovana vztahem

B; (t) = P (04410412 - .. o7|s (t) = s;|A) . (3.38)

Podle [19] lze snadno dokazat, ze vysledna pravdépodobnost P (O|\) muZe byt vy-

¢islena vztahem

N N

PON =) POst)=s\)=> a(t)Bi(t), 1<t<T (3.39)

s=1 i=1

3.2.2 Trénovani parametri HMM s Gaussovskymi smésmi

Volba struktury skrytého Markovova modelu je spiSe expertni tlohou navrhu. Sta-

noveni hodnot parametriit modelu je provedeno na zakladé trénovani (odhadem, esti-
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maci) na definované mnoziné trénovacich akustickych dat a jejich textovych anotaci
(tzv. korpus). Pro trénovani parametri se vyuziva tzv. Baum-Welchiv iterativni al-
goritmus, coz je specialni pripad EM algoritmu, ktery je podrobnéji popsany napft.
v [17]. Zakladem je vycisleni hodnoty ~; (t), kterd vyjadiuje pravdépodobnost, ze
proces generovani posloupnosti O je v ¢ase t ve stavu j. Pro jeji vyjadieni je mozné

vyuzit rovnice (3.39), vysledny vztah ma poté tvar

PO.s() =i o ()5
w0 =""F0oNn ~ PN

(3.40)

kdej=1,...,Nat=1,...,T. Pravdépodobnost, Ze proces generovani posloupnosti
O je v Case t ve stavu j a generuje slozku m Gaussovské hustotni smési, pak urcuje

vztah

Yim () = P(O,s(t) = j,m(j,t) =ml)) _ 9 (t) B; () ijN(Ot;MijCj )
" P (O’)‘) P (OP‘) sz\il Cji./\/ (Ot; Hijis C]l) '
(3.41)

Pro odhad stfedni hodnoty rozlozeni fi;,,, tj. konkrétni slozky m Gaussovské smési

stavu j slouzi vztah

T
jm — T : ( : )
Zt:1 Yim (t)

Ten se vycislujeprol <73 < Nal<m < M, kde N je pocet stavii a M pocet slozek
modelu. Odhad kovarianéni matice Cj,, tj. slozky nalezici m-té slozce Gaussovské
smeési stavu j

T N ~ N\T
_ 2 Yim () (00 — fijm) (00 — fijm)
= T
22175 (1)

kde 1 <j < Nal<m < M. Odhad vdhové slozky hustotni smési ¢, tj. slozky

Cim , (3.43)

nalezici slozce m Gaussovské smési ve stavu j se provadi pomoci vztahu
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Cim = M (3.44)

S ()
kdel1<j<Nal<m<M.

Rozdéleni vystupni pravdépodobnosti b; (0;) pro emitujici stav j pak ma tvar

M
b (00) = > 5N’ (04 s Com ) (3.45)
m=1

Celkovy pocet slozek hustotnich smési se u modeli zalozenych na kombinaci skrytych
Markovovych modelu a Gaussovskych smési nejcastéji pohybuje v rozmezi od 10000
do 100000 smési. Naptiklad pro dimenzi piiznakového vektoru rovnou napiiklad 15

je casto nutné provést odhad az 10 miliénd parametri.

3.2.3 Vyuziti neuronovych siti

Neuronové sité se inspiruji neuronem v mozku clovéka. Ukazka stavby neuronové
buiiky je znazornéna na obr. 3.12. Dendrity jsou kratké vybézky, které slouzi k pii-
jiméani vstupnich informaci od ostatnich neuronii nebo nerva. V téle neuronu (soma)
dochézi k reakci na vstupni signaly a vytvoreni prislusné odezvy. Ta se dale Sifi vy-
bézkem nazvanym axon. Jeho délka miize dosahovat az 100 cm. Axon je pies synapse

spojen s jinymi neurony nebo dalsimi bunkami v téle.

<«— Dendrity

Bunécné jadro

Obrazek 3.12: Ukazka neuronové buiky.

49



Umély ekvivalent s nazvem perceptron byl vytvoren Frankem Roseblattem v prvni

poloviné 60. let 20. stoleti [20]. Schématicky je zobrazen na obr. 3.13.

1

Obréazek 3.13: Schéma perceptronu.

Matematicky lze princip fungovani neuronu popsat vztahem

y@)=o(z)=c(w'z+b) =0 (Z wjiz; + b) , (3.46)

j=1
kde x predstavuje vstupni vektor, w vahovy vektor a b prah. Vysledek linedrni kom-
binace je vstupem aktiva¢ni funkce o (.), jejiz vystup je zaroven vystupem neuronu.
Neurony je pak mozné sestavovat do podoby neuronovych siti® (NN) o jedné ¢i vice
(L) vrstvach vzajemné propojenych neuront. Schéma a princip takovéto sité je znéa-
zornén na obr. 3.14.

Zminéné aktivacni funkce hraje velmi vyznamnou roli, protoze umoznuje feSeni i
problémii nelinearniho charakteru. Pokud by NN nevyuzivala aktiva¢ni funkce, jed-
nalo by se de facto stale o linearni kombinaci vektort, a tim padem by bylo mozné
fesit jen linedrni problémy. Mezi nejcastéji pouzivané aktivacni funkce patii sigmoid
(0(2) = (1—e )7, tanh (0 (2) = tanh (2)) a relu (o (z) = max (0, 2)), jejich pri-

béhy jsou ukizany na obr. 3.15.

6Popisovana neuronova sit je typu feedforward (FF). Dalsimi typy siti jsou konvoluéni a rekurentn{
neuronové sité. Oproti FF siti se 1isi hlavné svou strukturou. Princip propojeni neuronovych bunék
je vsak stejny.
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@ Vypocet vystupu

Vstupni vrstva Skryté vrtvy Vystupni vrstva

X3
V1 (x)

. @ Vypocet chyby

y.(x)

@ Zpétna propagace chyby

Obréazek 3.14: Schéma a princip uc¢eni neuronové sité.

-4 -2 0 2 4 -4 -2 0 2 4 -4 -2 0 2 4

(a) sigmoid (b) tanh (c) relu

Obrazek 3.15: Priklady pouzivanych aktiva¢nich funkei.
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Pro vypocet vystupu L-vrstvé neuronové sité je pouzit iterativni postup tzv. for-

ward propagation, ktery lze matematicky zapsat jako

Zl — Wllal-1 4 bl

all = ol (z11),

(3.47)

kde I = 1,...,L, all predstavuje vystup I-té vistvy (al = ), WU predstavuje

vahovou matici I-té vrstvy, bl vektor prahu [-té vistvy a oll(.) aktivacni funkei I-té

vrstvy. Vysledkem iterativniho vypoétu (3.47) je vystup sité ¢ = al’.

Trénovanim neuronové sité je mysleno uréeni hodnot vahovych matic W a prahi

bll. Tento proces se iterativné sestava ze tif kroki (viz obr. 3.14)
1. vypocet vystupu sité dle vztahi (3.47);
2. vypocteni chyby predikce J (y,y), kde y je ucitel;

3. aktualizace vah pomoci algoritmu backpropagation.

Vypocet vystupu NN je realizovan pomoci vztahi (3.47). Nasledné je nezbytné vy-

pocitat chybu predikce J (y,y) definovanou vztahem

N
J(y.9) =5 Li(y.9), (3.48)
=1

kde M je pocet prvki trénovaci mnoziny a L; (yi, Q’) je funkce vypoctu chyby pre-
dikce 7-tého prvku trénovaci mnoziny. Podoba konkrétni funkce, pomoci niz je defi-
novana chyba predikce, zavisi na typu feSené ulohy. Casto se pouziva cross-entropie

definovana vztahem

Li(y',4') =-> v logis, (3.49)
j=1
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kde m je dimenze vystupniho vektoru.

Samotna aktualizace parametri sité je realizovdna pomoci backpropagation al-
goritmem. Ulohou tohoto algoritmu je vypocteni parcidlnich derivaci 0.J/OWU a
0.J/0bll pro viechny vrstvy sité. Chyba predikce ve vrstvé [ je zavisla na chybé
v predchozi vrstvé [ — 1, a tedy lze pro jejich vyjadieni pouzit tzv. chain pravidlo.

Parcialni derivace pak maji nasledujici podobu

oJ  0J 0all 9zl
OWI — 9all az%ll oW’ (3.50)
[

oJ  0J oall 9zl"
obll — dalll 9zl bl

Vztahy pro vypocet aktualizaci parametri sité jsou pak nasledujici

S — V,J ® 0o (Z[L}) ’

sl — <<w[1+1})T 5[z+1]> ory (Z[l]) 7

o7 -~ (3.51)
awim — & 0

0

oo = 0"

kde V,J = 0J/0al"l a ® predstavuje Hadamardav soudin. Samotné aktualizace pa-

rametru je realizovana vztahy

aJ

m_ w49
bl pl _ o 90
obll’

kde a reprezentuje koeficient uceni.
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Spojeni skrytych Markovovych modeli a neuronovych siti

Rozvoj vypocetni techniky, zejména GPU” s moZnosti provadét obecné maticové ope-
¢uji vyssim poctem skrytych vrstev, coz umoziuje fesit sofistikovanéjsi problémy jako
napf. rozpoznavani souvislé reci. BohuZzel DNN end-to-end® systém je zatim velmi
komplikované vytvorit a provozovat zejména proto, Ze k tspésnému natrénovani je
potieba tadové vice dat nez u GMM [21]. Z tohoto divodu jsou v soucasné dobé
nejéastéji vyuzivané systémy postavené na kombinaci HMM a DNN (HMM-DNN).
Rozdil oproti end-to-end systému je v tom, Ze cilem DNN neni odhad W, ale stejné
jako v pripadé HMM-GMM, urcit rozdéleni pravdépodobnosti b; (o).

V piipadé HMM-GMM je odhad b; (0;) realizovan Gaussovskymi hustotnimi
smésmi podle vztahu (3.45). Téchto smési je tolik, kolik je unikatnich stava HMM.
U DNN vsak zadné smési k dispozici nejsou. Pokud je vSak vystupni vrstva typu
softmax, jde vystup j-tého neuronu definovan vztahem

2] e

a m je pocet neurond v posledni vrstvé, zaroven plati, ze

m

d =1 (3.54)

j=1
Hodnoty slozek, oznacené y;, vystupniho vektoru y maji pseudo-pravdépodobnostni
charakter. Pokud tedy bude m rovno poc¢tu stavii HMM, pak vystupni pravdépodob-
nost b; (0¢) pro emitujici stav j mé, podle (3.53) tvar

e

b (o) =y; = 5 (3.55)

m Z"
i=1 €7

"Graphics Processing Unit
8Systém, ktery kompletné fesi rovnici (3.3) pomoci jediné DNN sité. Tyto systémy jsou vétsinou
postaveny na rekurentnich neuronovych sitich (RNN).
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Principialni rozdil ve funkci HMM-GMM a HMM-DNN je znézornén na obr. 3.16.

lal bl fel Ixl Iyl gl

lal bl fel Ixl Iyl Izl [0,7 0,01 0,01 .. 0,02 0,01 0,05]

(a) GMM

Obrazek 3.16: Principialni rozdil ve funkci GMM a DNN systému.

K natrénovani DNN se pouziva zminéného backpropagation algoritmu. V posledni
dobé se vsak prosadilo trénovani vyuzivajici predtrénovani DNN pomoci tzv. restric-
ted Bolzmann machines (RBM) [22]|. Pfedtrénovani fesi problém, kdy se informace
zpétné propagovana pomoci backpropagation algoritmu tiplné nepfenese zpét do po-
¢atecni vrstvy, protoze gradient je prilis maly. Predtrénoviani pomoci RBM poméaha
lépe urcit parametry sité. Principidlné je tento proces znazornén na obr. 3.17.

Nejprve je natrénovan GRBM (Gaussian-Bernoulli RBM) model na minibatchich
sestavenych z mikrosegmentii fe¢i o konstantni délce, napiiklad 10 ms. Stav skrytych
jednotek je pouzit k natrénovani RBM. Tento proces se opakuje dokud neni natré-
novan pozadovany pocet vrstev vysledné sité. Nasledné jsou jednotlivé RBM spojeny
do deep belief sité (DBN) a je pfidana vystupni softmax vrstva dimenze rovné poctu
HMM stava (DBN-DNN). Tato DBN-DNN sit je pak diskriminativné trénovana na
zékladé zarovnéani ziskaného pomoci HMM-GMM, vice o tomto principu trénovani
v [22] a [23]. Vstupem neuronové sité je ¢asto mikrosegment ¢ a jeho okolni mikroseg-

menty. Velmi ¢asto se pouziva okoli o rozsahu t — 2 a t + 2.
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Obrazek 3.17: Princip predtrénovani pomoci RBM s tfemi vrstvami [22].

Time-delay neural networks

Nevyhodou DNN siti je, ze pracuji pouze se statickymi parametry v ramci zpracovava-
nych mikrosegmentii, protoze sumace v perceptronu odpovidé sumé vazenych static-
kych vstupi. Po zpracovani mikrosegmentu ¢ neni ziskané informace nijak zohlednéna
pri zpracovani segmentu t + 1. Tento nedostatek by fesilo pouziti rekurentnich neuro-
novych siti (RNN). Bohuzel tyto sité maji mnohem komplikovanéjsi buitku neuronu
nez FF sité s perceptronem [21], proto je potifeba fadové vice dat k natrénovani.
Slozitost buniky také zvySuje komputa¢ni naro¢nost vypoctu [24].

Dalsim typem neuronovych siti jsou time-delay neural network (TDNN), které
jsou podrobnéji popsané v [25]. Oproti vySe popsanym NN je pfidana casova filtrace
do sumacni ¢asti neuronu, tim je docileno zahrnuti dynamické slozky do vypoctu sité

[26]. Filtrace je implementovéana jako filtr s kone¢nou impulzni odezvou (FIR), tedy

510 =Y uf " (nyaf (= n) + by, (3:56)

kde t je diskrétni casovy index, N je délka FIR filtru, f(n) odezva filtru v bodé n,

wj[fn] prislusna vaha, agl*l] je vystup vrstvy [ — 1 a zj[»l] () je vystup sumacni Casti
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neuronu j ve vrstvé [. Vztah (3.56) tedy predstavuje konvoluci. Na obr. 3.18a je
principidlné znazornén neuron pracujici s FIR filtrem N-tého fadu. Z obr. 3.18a je
také zrejmé, ze TDNN sit ma nékolik soubori vah W*, které umoznuji lépe pracovat

s dynamickou slozkou signalu [27].

(a) neuron (b) sit

Obrazek 3.18: Neuron TDNN sité a zjednodusené blokové schéma TDNN sité [20].

Stejné jako v piipadé DNN sité je vstupem parametrizovany mikrosegment ¢ a
jeho okoli. Z obr. 3.18b je patrné, ze hlubsi vrstvy postupné zpracovavaji vétsi a
veétsi okoli mikrosegmentu ¢. Dimenze vystupni vrstvy odpovida poctu HMM stav.
Prestoze je TDNN sit typu FF, tak dokaze pracovat i s dynamickymi parametry reci,

protoze vyuziva princip konvoluce.

3.3 Jazykové modelovani

Jazykovy model (LM) je po parametrizaci a akustickém modelu dalsi dilezitou ¢asti
systému rozpoznavani feci viz obr. 3.1. Jeho tkolem je poskytnout dekodéru co nej-
rychleji co nejpfesnéjsi odhad apriorni pravdépodobnosti P (W) pro libovolnou po-

sloupnost slov W. Tuto pravdépodobnost je mozné vyjadrit vztahem

PW) =] P wilwis...w), (3.57)

k=1

57



kde K je pocet slov posloupnosti W. Pokud by byl proveden rozklad (3.57), vyslo
by najevo, ze pravdépodobnost vyskytu slova P (w;), i < K, je podminéna pouze
posloupnosti slov wy ... w;_sw;_1.

Systémy rozpoznavani feci pracuji obvykle s rozsdhlymi slovniky, ¢itajicimi stovky
tisic az jednotky miliont slov, proto nelze (obecné) predpokladat, ze by bylo mozné
pravdépodobnosti v (3.57) dostateéné robustné odhadnout pro libovolnou délku po-
sloupnosti K. Obvykle se proto provadi aproximace vztahu (3.57), pfi niz dochézi
k redukci po¢tu odhadovanych parametri. Nejéastéjsim postupem je stanoveni ekviva-
lentnich tiid slov na zakladé jejich slovni historie, tj. vSechny historie wy ... w;_ow;_1,
které se shoduji v poslednich n — 1 slovech, jsou zafazeny do stejné tridy. Uvedené
modely se nazyvaji n-gramové modely, pficemz n-gramem se rozumi posloupnost
n za sebou jdoucich slov v pozorovani jejich nahodného vybéru, napr. trénovaciho
korpusu obsahujictho textova data. Modely s n = 0 se nazyvaji zerogramy, n = 1
pak unigramy. Nejpouzivangjsi jsou pak bigramy (n = 2) a trigramy (n = 3).

Pravdépodobnost P (W) u n-gramového modelu lze ur¢it pomoci vztahu

PW) =[] P (wilwi-i ... wp—ns1). (3.58)

k=1

V ideédlnim piipadé by optimélni model mél mit n > 3, ale v praxi se tyto modely prilis
casto nevyuzivaji, protoze s rostoucim radem modelu enormné roste potiebna velikost
mnoziny trénovacich dat. Napiiklad pro slovnik s N polozkami existuje stdle N™ n-
gramovych statistik, které je potieba odhadnout. Jak bylo zminéno, odhad téchto
statistik se provadi na zékladé relativnich cetnosti v trénovacich datech. Naptiklad
u bigramii (n = 2) a slovniku o velikosti N = 10° je zapotiebi odhadnout 10'°
riznych bigrami a k tomu je zapotiebi relativné velké trénovaci mnoziny. Je zfejmé,
7e vétina z téchto 1010 bigrami se vitbec neobjevi v baliku trénovacich dat. Témto
,hevidénym* bigramum tedy odpovida nulova pravdépodobnost, coz dle vztahu (3.58)

vytsti v nulovou pravdépodobnost P (W). K feSeni tohoto problému se vyuzivaji
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techniky ,,vyhlazovani“. Jejich tkolem je odhad pravdépodobnosti téchto nevidénych

jevl s vyuzitim tzv. Gstupovych, interpola¢nich a diskontnich schémat [19].
Vystupem akustického modelu jsou vétsinou fonémy ve zvolené fonetické abecedé

(napt. SAMPA). Nezbytnou sou¢asti systémii rozpoznavani feci je vyslovnostni slov-

nik, ktery obsahuje kombinace slov a fonetického prepisu téchto slov.

3.4 Dekdédovani

Hlavni funkei dekodéru je nalézt nejlepsi vystupni posloupnost slov w. Matematicky

lze tento proces popsat pomoci vztahu

~

W = argmax P (O|W) P (W), (3.59)

kde P (O|W) predstavuje jiz popsany akusticky model, P (W) opisuje jazykovy mo-
del. V nékterych pripadech je uloha dekédovani zobecnéna na nalezeni vice nez jedné
posloupnosti slov W. V téchto piipadech se mluvi jako o hledani N nejlepSich (N-
best) posloupnosti slov . Regent této tlohy je netrivialni, protoze dekodér obvykle
nemé informaci o po¢tu slov v dané promluvé, protoze ASR systémy nevyzaduji vy-
slovovani pauz mezi jednotlivymi slovy. Navic, i kdyby tato informace byla k dispozici,
tak pro promluvu, kteréd ¢ita M slov, je se slovnikem ¢itajicim N slov, potieba pro-
zkoumat N rtznych slovnich kombinaci (hypotéz), tj. napiiklad 10°° vyhodnoceni
pri N = 100000 a M = 10. Z toho jasné plyne, ze aplikace metody vycerpavajiciho pro-
hledévani je i pro tlohu s malymi slovniky a kratkymi promluvami nerealizovatelna.
Nastésti bylo navrzeno nékolik u¢innych algoritmi, které fesi tilohu hledani maxima
(3.1) bez exponencialniho naristu po¢tu vypocétu. Mezi takové algoritmy patii de-
kodovani podle kritéria maximalni aposteriorni pravdépodobnosti (MAP),

nebo v soucasnosti primarné pouzivaného dekédovani podle Viterbiova kritéria.
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Akusticky model zjistuje pravdépodobnost P (O|W), resp. P (O|\) pomoci
forward-backward (FB) algoritmu. Ten pro pozorovanou posloupnost O uréi
pravdépodobnosti vSech moznych cest délky 7' modelem A. Vypocet podminéné
pravdépodobnosti lze aproximovat pravdépodobnosti Ps(O|)), reprezentujici nej-

pravdépodobnéjsi posloupnost HMM stavii, kterymi projde posloupnost O modelem
A, tedy

T
P (O[A) ~ Ps (O|A) = max P (O, S|\) = max ay(o)s W [ ] bsw (01) asyserny. (3.60)
t=1

Tuto pravdépodobnost i optimalni posloupnost stavi lze urcit tzv. Viterbiovym
algoritmem [17]. Ten Fesi tlohu s vyuzitim heuristického prohledavani typu beam.
Protoze vzdy expanduje pouze nékolik nejslibnéjsich uzld, dochézi k urychleni vy-
pocti ¢asové synchronniho prohledavani, a tedy i k profezavani neperspektivnich
hypotéz.

Pro dalsi urychleni dekédovéani (zejména u systému pracujicich v redlném case)
bylo navrzeno nékolik dalsich sofistikovanych postupt, napt. vyuziti tzv. lexikalnich
stromi nebo jinych technik profezévani, pripadné zjednoduseni akustického modelu
slova. Vice o této problematice v [19].

U realného systému je Casto potieba vytesit nebo ,,vybalancovat® pomér piispévku
pravdépodobnosti od akustického a jazykového modelu. Z principu fungovani ASR
systému vyplyva, ze upfednostiuji pfi dekédovani kratka slova, coz zptusobuje chybu
typu vloZeni. Ta se kompenzuje tzv. penaltou vlozeni, kterda méni méfitko P(O|W) a
P(W) v zavislosti na po¢tu slovnich hypotéz. Jinymi slovy penalizuje vlozeni kratkého
slova v pripadé, Ze se jako ,lepsi“ jevi delsi slovo. Pro vyvazeni prispévku jazykového

modelu se ve vétsiné systémii pouziva tzv. ,grammar scale factor”. S vyuzitim vyse

60



uvedenych poznatku lze vztah (3.59) urcujici odhad obsahu promluvy, upravit do

tvaru

A

W = argmax [log P (O|W) + k1 log (P (W) + ko H)] , (3.61)
W

kde k1 je faktor zmény méritka, ko je penalta vlozeni a H celkovy pocet obsazenych
slov v hypotéze. Hodnoty parametri s, a ko jsou vétsinou urc¢ovany experimentalné.

V tloze rozpoznavani spojité feci se vyskytuji 3 typy chyb:
o substituce (S) - doslo k rozpoznani Spatného slova,

e deletace (D) - doslo k vynechani néjakého slova;

e inzerce (I) - doslo k vlozeni slova, které nebylo soucasti promluvy W.

K evaluaci schopnosti systému rozpoznévani feci se pak vyuziva vzorce pro vypocet

miry chybovosti na slovech (WER)

C(S)+C(D)+C(I)

E ey
WER N ;

(3.62)

kde N predstavuje pocet slov v WaC (.) je funkce ur¢ujici celkovy pocet chyb konkrét-
niho typu. Cim je hodnota W E R nizsi, tim systém poskytuje pfesnéjsi odhad. Velmi
Casto se také pouziva metrika presnosti rozpoznani udédvana v procentech. Stejné jako
W ER je definovana pomoci vycislenych chyb systému. Matematicky lze tuto relaci

zapsat pomoci vztahu

N —C(8) — C(D) — C(I)
N

Acc = * 100. (3.63)

Po upraveé vyse uvedeného vztahu lze ziskat relaci mezi obéma metrikami, konkrétné
Acc = (1 = WER) % 100. Z toho plyne, ze oproti WER je systém s vyssi presnosti
lepsi nez systém s nizsi presnosti.
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Kapitola 4

Konstrukce ASR systému pro
uzivatele po totalni laryngektomii

hovorici pomoci elektrolarynxu

4.1 Vytvoreni rfecového korpusu EL promluv

Pred zapocetim praci na vytvoreni ASR systému pracujiciho s lidmi po TL je po-
tfeba vytvorit fecovy korpus, ktery poslouzi k natrénovani a otestovani vytvoreného
systému. Tato data jsou velmi specificka. Proto je potieba zajistit co mozna nejveétsi
mnozstvi kvalitnich! a piesnych dat, ktera budou soucésti fe¢ového korpusu.

Jak uz bylo zminéno v ¢asti 2.1, ro¢né se objevi vice nez 100 novych pripadu
trvalé ztraty hlasu, pricemz rizikovou skupinou osob jsou starsi lidé, ktefi intenzivné
kouri a konzumuji alkohol. Ptesto je patrny trend snizujiciho se véku pacientii a s tim

souvisejici narist pripadu ztraty hlasu. Pricteme-li jiz vySe zminény psychologicky

Kvalitou je myslena vérnost dat dané doméné, dale se mluvi o piesnosti ve smyslu bezchybnosti
prepist.
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aspekt jeho ztraty, je zfejmé, jak komplikované je zajistit spolupraci byt s jedinym
fecnikem ochotnym podstoupit naro¢né”* nahravani.

Proto doslo k navazani kontaktii se specializovanymi pracovisti ORL, v nasem pfi-
padé byly nejprve navazany kontakty s ORL klinikou pfi Fakultni nemocnici v Plzni,
a nasledné i s ORL klinikou Fakultni nemocnice v Motole. S jejich pomoci byla nava-
zéna spoluprace s jednim fe¢nikem, konkrétné se jedné o damu v dichodovém véku,
ktera podstoupila TL p¥ed vice nez 15 lety. Po piekonani ostychu® se byla schopna
naplno vratit do bézného zivota a dokonce v urcité formé opét prednaset o stomato-
logii na Lékarské fakulté v Plzni, Univerzity Karlovy. S jeji pomoci bylo na pracovisti
Katedry kybernetiky 7ZCU v 1. etapé nahravani, v obdobi od prosince 2010 do kvétna
2011, porizeno béhem 14 samostatnych sezeni vice nez 10 hodin promluv, viz tab.
4.1. Kazdé sezeni trvalo pfiblizné dvé hodiny a bylo rozdéleno na faze nahravani a
faze odpocinku. Faze nahravani trvaly 10 - 20 minut. Pofizené dil¢i nahravky ob-
sahuji nékolik vét, které jsou vzajemné oddéleny tseky ticha o minimalni délce 5 s.
Faze odpocinku mezi nahravanim dil¢ich segmentu trvaly piiblizné 10 minut. Bylo
nezbytné je do harmonogramu zatradit zejména z diivodu tinavy fecnika. Ziskana data
neobsahuji zadny nezéddouci ruch kromé samotného zvuku EL i presto, ze nahravani

neprobihalo v profesionalnim studiu.

Nahravani Délka [HH:MM:SS] Pocet vét Pocet soubori

2010.12 - 2011.05 11:42:42 5040 6385

Tabulka 4.1: Informace o korpusu nahravek z 1. etapy nahravéni.

Pro porizeni zéznami byla navrzena nahravaci sestava slozena z miniaturniho pro-
fesionalniho mikrofonu (DPA d:screet 4061-FM), zesilovace (DPA MMAG000), externi

zvukové karty a bézného notebooku. Mikrofon byl pomoci bezpolstarkové naplasti

2T pro zdravého ¢lovéka je nékdy nékolikahodinové nahravani vysilujici. Pro jedince po TL to je

vive

3Podle jejich vlastnich slov nebyla schopna nékolik let po operaci ani zvednout ne¢ekany telefonni
hovor, natoz mluvit na vefejnosti.
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prilepen co nejblize (do bezprostiedni blizkosti) pravého koutku tst mluvéi tak, aby
zaznamenand fe¢ méla co mozné nejvyssi kvalitu.

Ptfed samotnym nahrdvanim byly z databaze obsahujici stovky tisic vét peclivé
vybrany, postupem popsanym v [28], konkrétni véty a z nich vytvoreny 2 sady vét,

konkrétné:
1. sada obsahujici v8echny fonémy vyskytujici se v ¢estiné - 40 vét;
2. sada obsahujici véty s realnou ¢etnosti fonému - 5000 vét.

Nahrané soubory vzdy obsahuji nékolik vét vzajemné oddélenych minimalné 5 sekun-
dovymi tseky ticha. Nahravky mouhou navic obsahovat opakovani chybné vyslove-
nych vét, prereknuti, kychnuti a dalsi nefecové udélosti. Z tohoto divodu bylo ne-
zbytné nahravky rozé¢lenit na kratsi useky a anotovat, prestoze byly pofizené na zé-
kladé pripravené sady vét.

Cela nahravka je automaticky rozdélena na mikrosegmenty o konzistentni dobé
trvani. Empiricky byla stanovena vhodna délka trvani v rozsahu 10 - 100 ms. S vy-
uzitim metody voice activity detection (VAD) byla pro kazdou nahravku stanovena

hodnota energie dle vztahu

Bas(n) = \| v O ()l (4.1)

kde N predstavuje pocet vzorki v nahravce a x(n) predstavuje pravouhlé okénko
vzorku n a nasledné urcena primérné energie nahravky jako stfedni hodnota energii
vSech mikrosegmentii. Jeji hodnota slouzi pro nalezeni tseki ticha, tj. mist, kde za¢ina
a konci véta. Pokud energie néjakého tseku z je Erys(z) < avg(Erums) a zérovein
délka tohoto useku dur(x) > 1 s, tak je mozné nahravku v tomto useku rozdélit.
Na zacatku a konci kazdého tiseku je vhodné mit minimalné 0.5 s ticha, aby byla

zajisténa spravna funkce ASR systému, viz 3.1. Na obr. 4.1 je zobrazena ukéazka
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charakteru audio signalu a spektrogram promluvy , Akcie Komeréni banky“. Zaroven
jsou zde vyneseny vypoctené hodnoty energie a celkova primérna energie. Pokud
fecnik v prubéhu véty z libovolného duvodu udélal pauzu vétsi nez 1 s, tak i tato
véta byla v disledku vyse popsaného postupu rozdélena na dvé casti. Nejedné se
vsak o vyznamny problém, protoze pii vytvareni ASR systému neni podstatné, zda
promluva predstavuje celou vétu, ale spiSe to, zda je tento tisek spravné prepsan. Fakt,
7e nékteré véty jsou rozdéleny na vice Casti, je divodem, pro¢ v tab. 4.1 neodpovida

pocet soubourt poctu vét.
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Obrazek 4.1: Prubéh a spektrogram promluvy a vyznacenou energii EL promluvy.

K anotaci poslouzil interni anota¢ni nastroj, podileli se na ni celkem 3 anotatofi
z Tad studenti. Prepis kazdého anotétora byl vzdy zkontrolovan jinym anotatorem.
Ackoli bylo potieba prepsat relativné malé mnozstvi dat (cca 10 hodin audio zé-
znamu), tak anotace vSech promluv trvala pfiblizné 2 meésice. Hlavnim davodem byla

relativné dlouha doba, po kterou se anotatori adaptovali na specifika EL Tec¢i. Hlavné
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ze zac¢atku nebyli schopni porozumét obsahu promluvy, a tim padem jej spravné pre-
psat. To vyznamné prodlouzilo dobu potfebnou k anotaci celého fecového korpusu.
Pokud je k produkci Fe¢i pouzit elektrolarynx, je vedlejsim produktem nezane-
dbatelny ruch zptsobeny samotnym zafizenim, viz ¢ast 2.2.1. Z tohoto divodu byly
v pritbéhu anotace ignorovany v podstaté vSechny skupiny nefec¢ovych udélosti, pro-
toze vetSina nahravek by dle pravidel anotovani bézné fec¢i obsahovala Sum. Vysledny
fe¢ovy korpus se sklada z 5040 unikatnich vét rozdélenych do 6385 souborii (viz tab.
4.1), které v praumeéru obsahuji 7 slov o prumérné délce 5 znaku. Tento korpus slouzi

jako zaklad pro vSechny budouci experimenty.

4.2 Analyza akustického signalu a jeho parametri-
zace

Rozpoznavani feci se vénuje nemalé Gsili jiz od 50. let 20. stoleti a v soucasné dobé
nikoho neprekvapi témér bezchybné fungujici obecny rozpoznavac souvislé fec¢i v mo-
bilnich zafizenich. Pro obecné systémy dokonce existuji korpusy s desitkami, stovkami
i vice hodinami promluv, které je mozné vyuzit pii vytvareni téchto systému. Tyto
korpusy ve vétsing pifpadt obsahuji pouze ,standardni“* fe¢. Pokud se objevi snaha
vyuzit systém za specifickych podminek vytvorit nebo ovéfit jeho funkénost (at uz se
jedné o rusné prostiedi ¢i specialni typy promluv), tak je nezbytné ziskat potiFebna

data pofizena za srovnatelnych podminek.

4Slovnim spojenim ,standardni fe¢“ je myslena fe¢ neobsahujici vyrazné fecové vady, p¥ipadné
jiné formy produkce a Casto v nepiili§ akusticky naroéném prostiedi.
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4.2.1 Analyza ziskanych dat

Ziskany korpus obsahuje pres 10 hodin akustickych zaznamt promluv a vice ¢i méné
presnych piepisti®. V momenté, kdy jsou k dispozici data, je mozné se zamdéiit na
specifika EL teci a pfipadné porovnat se zdravym fe¢nikem.

Pro potifeby porovnani byl pouzit zacatek promluvy , Akcie Komercni banky...“.
Tato promluva je soucasti standardni mnoziny vét pouzivanych pii vytvareni fe¢ovych
korpusti na katedre kybernetiky pri ZCU. Tim padem je k dispozici v relativné velkém
mnozstvi piikladi pro zdravé fecniky. Tato véta je soucasti také korpusu EL fedi.

Na obr. 4.2 je zobrazen prubéh amplitudy a spektrogram vybrané promluvy pro
zdravého feénika (obr. 4.2a) a EL fe¢nika (obr. 4.2b). Uz na prvni pohled je mozné
zaznamenat urcité rozdily i pfesto, ze obsah obou promluv je identicky. Prvnim roz-
dilem je délka promluvy. V piipadé zdravého feénika je v priméru® o celou 1 vtefinu
kratsi nez v piipadé EL tec¢i. Tempo Tedi je samoziejmé velmi individualni, ale z prin-
cipu je EL fe¢ pomalejsi. Navic z prubéhu signélu na obr. 4.2b je patrné, ze EL fe¢nik
déla vyraznéjsi pauzy mezi jednotlivymi slovy promluvy. To je ¢asto zptisobené po-
tfebou naplnit jicen vzduchem. Po TL je dychani realizovano pfres tracheu a pokud
nebyl voperovan shunt (vice v 2.2.2), tak je trvale oddélen hrtan a hltan. I pfesto je
potieba, pro produkeci nékterych neznélych fonému exhalovat vzduch z dutiny tstni.
Zkuseny EL te¢nik to déla naprosto automaticky, nicméné ,,polykani* vzduchu zabere
néjaky ¢as. Nevyhnutelnym diisledkem je pak velmi casty vyskyt samovolného rihani
v pritbéhu promluvy”’.

Svou roli muze hrét i snaha spravné artikulovat. Pti pouzivani EL je nezbytné, aby

bylo produkované feci alespon trochu rozumét. Spravna artikulace si zada svij Cas a

5] pies nemalou snahu a nékolikastupfiovou kontrolu, je témé¥ jisté, Ze by nebylo obtiZzné najit
prepis, ktery obsahuje chybu napiiklad ve formé preklepu.

SHodnota odvozena na zakladé 10 ndhodné vybranych promluv ze standardné pouzivaného kor-
pusu na Katedfe kybernetiky ZCU.

"Fakt, ze je ¥ihani jako nefecova udalost béznou soudasti témér kazdé promluvy, vedl k ignorovani
téchto udalosti béhem anotace.
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Obrézek 4.2: Pribéh a spektrogram promluvy a vyznacenou energii promluvy zdra-
vého a EL fecnika.

neni snadné mluvit rychle. P¥i nahréavani bylo velmi bézné, ze v pribéhu promluvy
fecnik udélal pauzu, aby mohl 1épe umistit EL, protoze jeho umisténi ma velky vliv
na kvalitu produkované fec¢i. Nicméné je tieba ¥ici, Ze tempo neni pro ASR systémy
problém.

Dalsim zptisobem, jak ukazat rozdily mezi promluvou zdravého fe¢nika a fe¢nika
s EL, je porovnat oba signaly ve frekven¢ni oblasti. Pro vétsi nazornost jsou na
obr. 4.3 zobrazena spoletné spektra ukazkové promluvy zdravého fe¢nika (4.3a) a
toho s EL (4.3b), pfi¢emz obsah obou promluv je identicky. Prvnim markantnim
rozdilem je mnohem vyznamnéjsi zastoupeni Sumu v promluvé fe¢nika s EL v tsecich
wticha, viz obr. 4.3b. To je nepochybné zpiisobeno samotnym EL, ktery fe¢nik mezi
jednotlivymi slovy nevypina. Pfitomnost Sumu se projevi zejména na pribéhu energie
(viz obr. obr. 4.1), zejména pied prvnim a druhym slovem promluvy. Zajimava je
pritomnost Sumu v celém frekvencénim spektru, prestoze EL produkuje konstantni
buzeni, které je ve spektru (obr. 4.3b) reprezentovano vyraznou souvislou linii na
nizkych frekvencich. Pfitomnost Sumu na vyssich frekvencich je zptisobena umisténim
mikrofonu, ktery je nalepen piimo na pokozku, a tim paddem sniméa namodulované
vibrace prenasené meékkou tkéni. Tato hypotéza byla potvrzena v dalSich etapach

nahravéani, kde byl pouzit studiovy mikrofon vzdéleny od tst minimalné 15 cm, toto
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bude podrobnéji bude popsano v ¢asti 5.1. Nicméné z pohledu pouzitelnosti néjakého
budouciho systému je nezbytné pocitat i se situaci, kdy mikrofon zaznamenéava i
vibrace prenéSené tkani.

Dalsim vyznamnym rozdilem v promluvé EL fe¢nika je absence vyssich frekvenci
u vétsiny produkovanych fonémi. Absence vyssich frekvenci se da vysvétlit nejen
pouzitim EL, kde samotny EL mé vzdy konstantni frekvenci buzeni, ale i tim, ze
nedochazi k modulaci ve v8ech dutinéch vokalniho traktu. Vyjimku tvoii afrikaty /c/
a /¢/, u kterych jsou hlasivky (u zdravého jedince) v klidu, a vznikaji uvolnénim
nahromadéného vzduchu v duting tstni® [19]. U fe¢nika po TL neni mechanismus
produkce téchto fonémt zadnym zptsobem ovlivnén. Problémem teoreticky miize byt
zdroj vzduchu, jelikoz jej z plic neni mozné dostat do dutiny tstni, ale jak uz bylo
zminéno (a spektrogram to potvrzuje), zkuseny uzivatel EL se dokaze adaptovat.
vyskytuji ve frekvenénim pasmu od 1 kHz do 3 kHz. Vyssi frekvence se podileji a

priori na zabarveni hlasu.
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Obrazek 4.3: Spektrogram promluvy ,, Akcie Komeréni banky* dvou feéniki.

Dalsim zpiisobem, jak porovnat promluvy zdravého fe¢nika a EL fec¢nika, je na
urovni analyzy jednotlivych fonému. Na obr. 4.4 - 4.6 jsou zobrazeny prubéhy ampli-

tud jednotlivych fonému v ¢ase’ pro fonémy /k/, /g/ a /¢/. V piipadé /k/ a /g/ (obr.

8Nahromadéni vzduchu je realizovano piitisknutim jazyka k predni/zadni ¢4sti horniho patra.
9Hodnoty ¢asu odpovidaji astim vyskytu v pivodni promluva.
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4.4 a 4.5) se jedna o okluzivy, konkrétné /k/ je kategorizovano jako neznéla ploziva a
/g/ jako znéla ploziva. Tyto fonémy obecné vznikaji v dusledku uzavieni vydechova-
ného proudu vzduchu pomoci artikula¢nich organi, coz se projevi jako kratki pauza
(tzv. okluze). Po té nasleduje néhlé jednoréazové uvolnéni piekazky a tunik nahroma-
déného vzduchu, tzv. exploze [19]. Takto popsano to samoziejmé funguje u zdravého
jedince. V ptipadé EL fec¢nika je pro jejich produkci vyuzivan stejny mechanizmus,
ale vydechovany vzduch pochézi z hltanu. Dal$im rozdilem je samoziejmé absence
hlasivek.

Foném /k/ je tedy zéastupcem skupiny neznélych fonémi. Ty se vyznacuji tim,
ze do jejich produkce nevstupuji hlasivky, jsou v klidu. Zdrojem buzeni je tedy Sum,
viz ¢ast 3. Pokud se podivame na pribéh amplitudy v ¢ase u zdravého fe¢nika (obr.
4.4a), neni zde vidét zadny periodicky signal. Hlasivky jsou tedy opravdu v klidu.
Oproti tomu u EL fecnika (obr. 4.4b) je jasné patrné, ze je zde pritomno aktivni
buzeni vytvorené EL. Ve frekven¢ni oblasti je zobrazeno tzv. amplitudové spektrum,
které znazornuje zavislost amplitudy signalu na frekvenci. V pfipadé zdravého re¢nika
odpovida vyvoj predpokladiim. Neni zde zadna vyrazna frekvence a také nedochézi
k vyraznému utlumu. Pfestoze se v obou pripadech jedna o stejny foném, je z ¢asového
i frekven¢éniho prubéhu amplitudy zfejmé, Ze parametry signalu se u obou Fecniki

diametralné 1isi.
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Obrazek 4.4: Prabéh amplitudy /k/ v ¢asové a frekvenéni oblasti fonému u zdravého
a EL recnika.
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Jako druhy ukazkovy foném byl vybran /g/. Jedna se o znélou plozivu. Pfi pro-
dukci znélych fonémt hraji velky vliv hlasivky, protoze jsou zdrojem buzeni. Z obr.
4.5a je toto buzeni zietelné ve formé periodického pribéhu amplitudy. U EL fe¢nika
(obr. 4.5b) je také vidét periodicky signal, ale aplné jiného charakteru. Svym zpu-
sobem dost podobny tomu, ktery je zfetelny u fonému /k/. Rozdil je zfetelny i ve
frekven¢ni oblasti, kdy u EL fe¢nika nedochazi k atlumu ve stfedni oblasti frekvenc-

niho spektra.
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Obrazek 4.5: Prubéh amplitudy fonému /g/ v ¢asové a frekvenéni oblasti fonému
u zdravého a EL fe¢nika.

Poslednim ukézkovym fonémem je jiz zminované /¢/. Jedné se o neznély foném,
ktery vznika prilozenim jazyku k zadni ¢éasti horniho patra. Tim je zadrzen vzduch
v dutiné tstni a vznika kratka pauza. Uvolnénim pak dochazi k explozi a vytvoreni
zvuku [19]. Do produkece se nezapojuji hlasivky a produkovany zvuk by mél byt do-
stateCné intenzivni, aby nebyl v pripadé EL fec¢nika tolik neovlivnén piipadnym EL.
Tim padem by mél byt priibéh signalu u obou fecnikii podobny a to jak v casové, tak
i ve frekvenéni oblasti, viz obr. 4.6.

7 doposud provedené analyzy plyne, ze EL Te¢ je v mnoha charakteristikach od-
lidna od té produkované zdravym te¢nikem. Zejména ve frekvencni oblasti (obr. 4.4 a

4.5) jsou vyse uvedené rozdily patrné.
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Obrazek 4.6: Prubéh amplitudy fonému /¢/ v Casové a frekvencni oblasti fonému
u zdravého a EL fec¢nika.

4.3 Aplikace obecného systému rozpoznavani a do-
sazené vysledky

Z provedené analyzy plyne, ze ziskany EL korpus je odlisny od ,standardniho® te-
c¢ového korpusu, ktery se bézné pouziva k trénovani obecnych akustickych modeli.
Tyto modely jsou nezavislé na fecnikovi a vyznacuji se robustnosti. Je tedy otazka,
zda bude obecny akusticky model schopen pracovat s EL daty.

Za ucelem ovéreni hypotézy byl vytvoren TDNN akusticky model (popsany v ¢asti
3.2.3), ktery byl natrénovan daty z korpusu ¢itajictho 1000 hodin promluv od 3951
recénika. Celkovy pocet HMM stavi je 3599.

Jazykovy model je zaloZen na trigramech slov a k jeho natrénovani poslouzil tex-
tovy korpus ¢itajici velké mnozstvi novinovych ¢lankt, webovych reportazi, filmovych
titulkd a dalsich textovych zaznamii. Slovnik jazykového modelu ¢ita vice nez 1 milion
unikatnich slov.

Testovacim vstupem vytvoreného ASR systému jsou data z EL korpusu. Celkové

slovni piesnost, poc¢itana podle vzorce (3.63), dosahla hodnoty 18,49 %'. DosaZeny

Dosazeno na state-of-the-art ASR systému v dobé psani prace. V dobé vytvoreni EL korpusu
(kolem roku 2011) prevladaly HMM-GMM akustické modely. Tento systém doséhl pfesnosti na
slovech 12,59 %.
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vysledek zietelné ilustruje odlisnost EL domény, protoze obecny na fec¢nikovi nezavisly
systém neni schopen obstojné rozpoznat EL promluvu.

Pokud jsou k natrénovani akustického modelu (taktéz vyuzivajictho TDNN sit)
pouZita pouze data'' z EL korpusu, tak vysledna slovni presnost doséhla hodnoty
83,33 %, opét pocitano podle vzorce (3.63). Jazykovy model je identicky jako v pii-
padé obecného systému. Dosazeny vysledek demonstruje vyhodu vytvoreni individu-
alntho modelu z EL nahravek. Zaroven ukazuje schopnost akustického modelu pfi-
zpusobit se specifikim EL Teci. Prestoze je vystup individualniho modelu vyrazné
presnéjsi nez obecného modelu zpracovavajici EL promluvy, tak zdaleka nedosahuje
vysledku srovnatelnych s nejlepsimi ASR systémy, které jsou schopny v ideélnich

podminkach dosahovat na srovnatelné tloze vice nez 90 % slovni presnosti.

4.3.1 Hledani optiméalnich parametrt baseline modelu

V ramci ovéfovani funkénosti individualniho modelu je vhodné otestovat rtzné kom-
binace parametri modelu za c¢elem nalezeni optimalnich hodnot. Hlavnimi uvazova-
nymi hyperparametry jsou vzorkovaci frekvence audio nahravek a pocet HMM stavi.
Porizené nahravky maji vzorkovaci frekvenci rovnu 44,1 kHz. Pro tlohu rozpozna-
vani EL Teci je to vSak zbytecné vysoka frekvence, protoze nejhodnotnéjsi informace
je u EL Teci obsazena ve frekvenénim pasmu do 4 kHz. Vyssi frekvence ovliviuje
predevsim zabarveni hlasu a dal3i individualni charakteristiky [19]. Samotna EL fe¢
mé sva specifika, proto se otevira otazka volby vhodné vzorkovaci frekvence.

Jak bylo Tec¢eno vySe, pocet stavii modelu ovliviiuje mnozstvi modelovanych tri-
font. Cim vice akustickych jednotek je modelovano, tim vice musi mit HMM model
unikatnich stavi. Od po¢tu unikatnich stavii se odviji rozsah mnoziny trénovacich dat

potfebny pro natrénovani robustniho modelu. Pro tc¢ely vybéru optimalni struktury

modelu bylo uvazovano 1024, 2048 a 4096 stavi. Jestlize byly uvazovany dvé hod-

"Korpus byl nahodné rozdélen na trénovaci a testovaci sadu v poméru 90 % (10h41m44s) trénovaci
a 10 % (1h00mb58s) testovaci sada. Toto rozdéleni je pouZito ve vSech experimentech.
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noty vzorkovaci frekvence 8 kHz a 16 kH z, bylo natrénovano 6 modeli. K vytvoreni
akustickych modeli byl pouzit néstroj HTK-Toolkitu ve verzi v3.4., ktery je urcen
k vytvareni HMM modelu. Pfi trénovani byl nejprve vytvoren monofénovy akusticky
model s jednim Gaussianem pro kazdy stav. Ten slouzi jako zaklad pro trifébnové mo-
dely. Vysledny trifonovy model vyuziva smés Gaussidni v souladu s ¢éasti 3.2.2. Cely

proces trénovani je znazornén na obr. 4.7.

Monofonovy model pro /e/
p-e+s p-esr
Q—P@—P@—P@—P@ 0—’@—@—5@—5@ 0—@—@—5@—5@ D—P@—@—P@—P@ Trifénov? model s jEdnim
gaussianem

@ @ @ j@ @ @ j@ @ @ @ @ @ Trifonovy model s jednim
m sdilenym gaussianem
poess . t-eom s
3-8 GG e mogelse senos

Obrazek 4.7: Princip trénovani HMM-GMM modelu.

S)

Cilem popsané procedury je nalezeni vhodnych parametrii baseline modelu,
zejména pak toho akustického. K tomu je potfeba minimalizovat vliv jazykového
modelu. Z tohoto divodu je pouzit specidlni zerogramovy jazykovy model. Standarné
se predpokladé, ze zakladni jednotkou jazykového modelu je slovo. Pro né jsou
pocitany Cetnosti z trénovacich dat a vytvoren model. Obecné ale neni nutné, aby za-
kladni jednotkou bylo slovo. V pfipadé experimentii s EL fe¢i je mnohem vyhodné&jsi
vytvorit model, jehoz zakladni jednotkou je foném, protoze pravé foném je vystupem
akustického modelu. Vystupem ASR systému tak bude sekvence fonémi, ktera

z praktického pohledu neni tplné uzitecné, ale pro testovani vlastnosti akustického
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modelu se hodi dokonale. V ramci této prace je takovyto model oznacovan jako
fonémovy zerogramovy jazykovy model. Velikost slovniku tohoto modelu odpovida
velikosti fonémové sady, a tedy lze pravdépodobnost vyskytu libovolného fonému
stanovit jako P(w,) = 1/N' kde N = 40. Vysledna piesnost je tedy zévisla pouze
na akustickém modelu. Akustickd data byla parametrizovina pomoci MFCC s 26
filtry, 12 kepstralnimi koeficienty a energii. Priznakovy vektor obsahuje prvni i druhou
derivaci téchto koeficienti. Podrobnéji je parametrizace popsana v ¢asti 3.1.2.

V tab. 4.2 jsou uvedeny dosazené vysledky HMM-GMM modeli. Opét se potvr-
dilo, ze individuélni ASR systém s EL daty muze fungovat. Pokud dosazené vysledky
porovname s vysledky obecného modelu (Accyorq = 18,49 %), tak i zde je vidét
rapidni narust presnosti (78,63 % u nejhorsiho individudlniho GMM modelu). Ze
ziskanych vysledkt je zfejmé, Ze volba vzorkovaci frekvence ma vyznamny dopad
na presnost rozpoznavani. Pri pouziti vyssi z uvafovanych vzorkovacich frekvenci, zde
16 kH z, je vhodngjsi, protoze oproti 8 kH z bylo dosazeno zlepSeni piesnosti o 1,41 %
absolutné, tedy témeér 7 % relativné. Dodateéné experimenty ukazaly, Ze pouZziti vyssi
vzorkovaci frekvence nez 16 kH z prinese jen zanedbatelné zlepseni.

Dale se ukézalo, Ze pocet stavii nehraje tak zésadni roli pfi posuzovani kvality
akustického modelu, jako vzorkovaci frekvence. Z testované mnoziny poctu stavi do-
sdhl nejlepsiho vysledku model, ktery mél maximalné 4096 stavi, nicméné oproti
modelu s 1024 stavy je nartst presnosti pouze 0,4 % absolutné v piipadé vzorkovaci
frekvence 16 kHz, coz neni tak vyznamné. Logicky se nabizi otazka, pro¢ nezkusit
jesté vice stavi. Odpoved se skryva ve skuteéném pocétu stavii modelu s maximal-
nim poctem 4096 stavi. Slovicko ,maximalnim“ je zde podstatné. Algoritmus tréno-
vani akustického modelu se snazi rozdistribuovat vSechny mozné akustické jednotky

(v tomto piipadé trifony) do maximalniho poc¢tu stavi. Pokud chceme dosdhnout

120znadeni w,, miZe evokovat pouziti slov u jazykového modelu. Zména pismena by viak mohla
vést ke zmateni Ctenére, protoze by byla pouzita nestandardni notace. Z tohoto duvodu je i pro
specialni model pouzito oznaceni fonému wy,.
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mensiho poctu stavi nez jednotek, dochézi k urcité formé shlukovani (za pomoci fo-
netického rozhodovaciho stromu) [17]. Pokud je k dispozici dostatek dat k natrénovani
konkrétniho shluku, je tento shluk akceptovan, pokud jich neni dostate¢né mnozstvi,
je tento shluk spojen s jinym, ktery je svymi parametry nejblize. V pripadé, ze je
k dispozici dostatek dat k natrénovani maximélniho poc¢tu stavii ma model tento
pocet stavii. Pokud neni dostatek dat, muze mit model méné stavii. U modelu s ma-
ximalnim poc¢tem 4096 stavu je skuteény pocet stavi 3257, tzn. i kdyby se trénoval

model s 8192 stavy, tak by se tato hodnota zménila jen velmi malo.

Ace, [%)
Pocet HMM stavi 8 kHz 16 kHz

1024 78,63 80,80
2048 79,55 81,09
4096 (3527) 79,79 81,20

Tabulka 4.2: Vliv frekvence na kvalitu modelu.

Hledani optiméalnich parametri baseline modelu bylo realizovano na prelomu let
2013 a 2014. V tuto dobu byly stale dominantni GMM modely. Z tohoto diivodu byl
pozdéji tento experiment zopakovan s HMM-DNN akustickym modelem. Vstupem
modelu byla stejnd MFCC parametrizace s 26 filtry, 12 kepstralnimi koeficienty plus
energie, delta a delta-delta ptriznaky. Tato parametrizace je provedena na mikroseg-
mentu ¢ a jeho okoli t — 5 a t + 5. Kazdy mikrosegment méa délku 10 ms. Samotné sit
se sklada z 6 vrstev, kazda s 4096 neurony, vystupni vrstva je typu softmax s dimenzi
rovnou poc¢tu HMM stavii. Dosazené vysledky jsou v tab. 4.3. Z nich je patrné, ze
nalezené optimélni hyperparametry jsou shodné i pti pouziti DNN. Nicméné je zde i
ziejmy divod nésledné dominance HMM-DNN modeli. Funguji totiz vyrazné lépe.
Pouhou ndhradou GMM za DNN bylo dosazeno zlepseni. Hodnoty presnosti baseline
modelu jsou tedy pro GMM AcchM = 81,20 % a pro DNN ACCI?NN = 85,23 %. To
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odpovida zlepSeni o 4 % absolutné oproti nejlepsimu GMM vysledku, viz tab. 4.2 a
4.3.

Acce, [%0]
Pocet HMM stavi 8 kHz 16 kHz

1024 77,54 83,98
2048 79,79 84,59
4096 80,42 85,23

Tabulka 4.3: Vliv frekvence na kvalitu modelu vyuzivajictho DNN.

4.3.2 Redukce fonetické sady

P1i mluveni je elektrolarynx permanentné zapnuty, a to i v piipadé neznélych fonéma.
Toto méa vliv na jejich pribéh, podrobnéji v ¢asti v 4.2. Nabizi se tak predpoklad,
ze vSechny neznélé fonémy maji podobu znélych parovych fonémi, a tim padem je
mozné redukovat fonetickou sadu. V dusledku redukce fonetické sady by doslo ke
snizeni perplexity modelu. Rozhodnuti, zda se jedna o variantu slova obsahujici znély
nebo neznély foném, je pak prenechéno jazykovému modelu.

K ovéreni tohoto predpokladu je potieba provést experiment. Myslenka experi-
mentu je jednoducha. Je potfeba natrénovat nékolik modelu lisicich se pouze tim,
jaky foneticky par (viz tab. 4.4) je pouzit pro redukci fonetické sady. V ramci expe-

rimentu jsou uvazovany tyto pripady:
e Baseline - standardni model s plnou fonetickou sadou.
e /f/ — /v/-foném /f/ je nahrazen fonémem /v/.
o /k/ — /g/ - foném /k/ je nahrazen fonémem /g/.

o /s/+/3/ — /z/+ /Z/ - foném /s/ (/3/) je nahrazen fonémem /z/ (/Z/).
7



o /t/+ /t/ — Jd/+ /d/ - foném /t/ (/t/) je nahrazen fonémem /d/ (/d}/).

e Ndhrada vSech - vSechny uvazované neznélé fonémy jsou nahrazeny znélym ekvi-

valentem.

Neznélé fonémy Znélé fonémy

/1] Jv/
/k/ /9/
/s/ /2]
/3/ /%]
/t/ /d/
/t/ /d/

Tabulka 4.4: Korespondujici pary foném.

Pro porovnani jsou stejné modely vytvoreny i pro zdravého fec¢nika. U né&j by pii
libovolné redukci fonetické sady meélo dojit ke zhorSeni oproti baseline modelu.

K natrénovani akustickych modelt byly pouzity korpusy &itajici 5000 vét'?, coz
predstavuje vice nez 10 hodin feci jak pro zdravého, tak i EL tecnika. Akusticka
data byla parametrizovana pomoci MFCC s 26 filtry a 12 kepstralnimi koeficienty a
energii. Déle vektor parametri obsahuje delta a delta-delta piiznaky. To dohromady
tvori vektor 39 piiznaki pro kazdych 10 ms nahravky [29].

V ramci experimentu byly otestovany dva piistupy. V prvnim piipadé se jednalo
o monofénovy akusticky model, v druhém piipadé byl testovan trifénovy. U obou
pristupt je fecova jednotka reprezentovana pétistavovym HMM-GMM modelem se
spojitou vystupni pravdépodobnostni funkci pro kazdy stav. Pro ur¢eni optiméalnich
parametri modelu pro EL byly vyuzity poznatky uvedené v casti 4.3.1. Pro zdravého
fecnika je pro kazdou ¢ast experimentu vytvoreno nékolik modeli lisicich se poctem

stavii a Gaussovskych smési. VSechny akustické modely jsou natrénovany pomoci

13Pro oba fe¢niky byly pouzity stejné véty pochazejici z databaze popsané v [28].

78



HTK-Toolkitu v3.4. Celkem bylo vytvoreno 24 akustickych modeli, 12 pro EL fe¢nika
(6 monofénovych a 6 trifénovych) a 12 pro zdravého fecnika.

Pro otestovani modeli byla vytvorena testovaci sada citajici 500 vét nahodné
vybranych z ptivodnich korpust (pro oba fe¢niky stejné). Testovaci sada tak predsta-
vuje priblizné 1 hodinu feci pro kazdého fecnika. V ramci tohoto experimentu jsou

uvazovany dva jazykové modely

1. zerogramovy jazykovy model - v tomto pripadé maji vSechna slova v modelu
stejnou pravdépodobnost vyskytu P,(w,|wy, ... ,w, 1) = %, kde N je pocet
slov ve slovniku. Konkrétné pro N = 2885, odpovida perplexita modelu hodnoté

2885. Testovaci slovnik je vytvoren z testovaci sady, model tedy neobsahuje

OO0V,

2. trigramovy jazykovy model - u tohoto modelu odpovida pravdépodobnost
vyskytu nasledujiciho slova P, (wy,|wy, ..., w,—1) = Pwy|wy—2,w,—1). K zis-
kani P(wy,|wy,_g,w,_1) poslouzil SRILM Toolkit s Kneser-Ney vyhlazovanim'®

[30], které se podle [31] ukazalo jako optimalni pro tyto typy modelu. Jako tré-

novaci data byly pouzity texty z novinovych ¢lanki, webovych stranek a prepisi

televiznich potfadi. Celkem model obsahuje 360 tisic nejvice frekventovanych

slov. OOV bylo 3,8% a perplexita 3380.

v kombinaci s vytvorenymi akustickymi modely to predstavuje 4 dil¢i experimenty.
Jen pro doplnéni je nutné poznamenat, zZe presnost modeli je vyhodnocovana na
slovech.

V tab. 4.5 a 4.6 jsou shrnuty dosazené vysledky pro monofénovy akusticky model a
zerogramovy jazykovy model, resp. trigramovy jazykovy model. V obou pripadech se

potvrdilo o¢ekavané chovani presnosti modelu u zdravého fe¢nika. Redukei fonetické

1 Out-of-vocabulary (OOV) - slova, ktera nejsou obsazena ve slovniku jazykového modelu.
15Vyhlazovani slouzi k vyfeseni problému s OOV, kdy trénovaci data neobsahovala tato OOV, a
proto neni k dispozici p(wy,|w,—2, wp—_1).
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sady je omezena komplexita modelu, a tim paddem dochézi ke zhorSeni piesnosti.
Prekvapivé mohou byt horsi dosazené vysledky jak u zdravého, tak i EL feénika, viz
tab. 4.6. Toto chovani muze byt vysvétleno vyssi perplexitou trigramového jazykového
modelu v kombinaci s relativné jednoduchym monofénovym akustickym modelem.
U EL feénika je vidét diléi zlepseni u dvou modela (tab. 4.5), resp. jednoho modelu
v piipadé trigramového modelu (tab. 4.6). Ve vétsing piipadia v8ak redukece fonetické
sady vedla ke zhorSeni presnosti. P¥i pouziti trigramového jazykového modelu doslo

obecné ke zlepseni vykonu systému i pfesto, Ze tento model ma vyssi perplexitu.

Acey, (%]
Model Zdravy EL
Baseline 91,35 83,05
/f] — Jv/ 89,96 83,05
k] — g/ 90,68 83,10

/s] ]3] — |z]+]5) 88,77 83,71
Jt/+]t) — Jd/+/d] 90,05 8247
Nahrada viech 86,58 82,78

Tabulka 4.5: Vliv redukce fonetické sady na presnost ASR systému s monofonim
akustickym a zerogramovym jazykovym modelem (N = 2885) pro zdravého a EL
fecnika.

V tab. 4.7 a 4.8 jsou pak uvedeny vysledky pro triféonovy akusticky model se
zerogramovym resp. trigramovym jazykovym modelem. Stejné jako u predchozich
dvou experimentt, tak i zde, je vidét, ze redukce fonetické sady vede u zdravého
fecnika vzdy ke zhorSeni presnosti modelu. Z uvedenych vysledki je patrné, ze trifo-
novy akusticky model dosahuje vyrazné lepsich vysledkii nez monofonovy model. Lze
se domnivat, Ze zhorSeni kvality rozpoznavani u EL fe¢nika v tab. 4.7 je s nejvyssi
pravdépodobnosti zpusobeno vyuzitim fonetickych stromu v AM, protoze v tréno-

vaci sadé neni dostatek dat pro vSechny mozné varianty trifénu. Tim padem mo-
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Acey, (%]

Model Zdravy EL
Baseline 87,47 84,92
/f] = Jv/ 87,42 84,51
k] — g/ 86,36 85,50

/s|+]5] — |z]+/5/ 8481 8475
Jt)+]t) — Jd/+/d) 86,38 84,38
Nahrada viech 83,77 84,34

Tabulka 4.6: Vliv redukce fonetické sady na pfesnost ASR systému s monofonovym
akustickym a trigramovym jazykovym modelem obsahujicim 360 tisic slov pro zdra-
vého a EL Fec¢nika.

del pro urcité trifény vraci Spatné sekvence znaki. Zerogramovy jazykovy model
pak nedokaze pomoci, protoze vSechna slova maji stejnou pravdépodobnost vyskytu
P (wylwy, ..., wy1) = 535. Tim padem dochazi k rozpoznani $patného slova, tedy
ke snizeni celkové pfesnosti rozpoznévani. Tuto domnénku potvrzuje rapidni zlep-

Seni v pripadé trigramového jazykového modelu (tab. 4.8), kde jiz jazykovy model

vyznamné prispiva k presnosti modelu.

Accy, (%)
Model Zdravy EL
Baseline 92,66 82,60
/f] — Jv/ 92,41 82,23
k] — /g/ 92,57 83,30

/s/+/3] = [z]+/Z/ 92,28 83,28
Jt/+]t] — Jd/+]d/ 92,28 82,13
Nahrada vsech 91,03 82,18

Tabulka 4.7: Vliv redukce fonetické sady na presnost ASR systému s trifénovym
akustickym a zerogramovym jazykovym modelem pro zdravého a EL fe¢nika.
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Acey, (%]

Model Zdravy EL
Baseline 95,80 87,65
/f] = Jv/ 95,46 87,51
k] — g/ 95,55 88,38

/s|+]5] = |z]+/5/ 95,07 8831
Jt)+]t) — Jd/+/d) 9539 87,60
Nahrada viech 94,53 86,97

Tabulka 4.8: Vliv redukce fonetické sady na pfesnost ASR systému s trifonovym
akustickym a trigramovym jazykovym modelem s 360 tisic slov pro zdravého a EL
fecnika.

U obou experimenti s trifonovym akustickym modelem doslo ke zlepseni u dvou
modelu (tab. 4.7 a 4.8). Naproti tomu redukce fonetické sady vedla ve vétsiné pripadi
stejné jako v pripadé monofénového modelu ke zhorSeni presnosti rozpoznavani.

Ze ziskanych vysledki je mozné usoudit, ze redukce fonetické sady mize vést ke
zlepSeni presnosti. Nicméné predpoklad, Ze vSechny neznélé fonémy jsou shodné se
svymi znélymi ekvivalenty se ukazala jako mylna. Zaroven také neni mozné tici, ze
nahrada napft. dvojice /s/ a /3/ za kazdych okolnosti povede k lepsim vysledkim.
P1i hlubsi analyze se ukazalo, ze velmi zalezi na kontextu daného fonemu, ten totiz
velmi ovliviwuje jeho podobu. Ret predstavuje spojitou formu signalu a pii vyslovovani
ruznych slov obsahujicich stejny foném s odlisnym okolim muze dojit k odchylkam
napiiklad v artikulaci, prikladem muze byt dvojice slov hrad a had. Toto pozorovani
ovéril i dodatecny experiment, ve kterém nebyla provedena nédhrada /s/ za /z/ pouze
pro piipad triféonu b-s+t, ktery je naptiklad ve slové obstdt. Diky vynechani tohoto
jediného trifonu byla vysledné nejlepsi presnost u trifénového akustického modelu
83,39 % (ptvodneé 83,28 %) v piipadé zerogramového jazykového modelu a 88,44 %

(pavodné 88,31 %) v piipadé trigramového modelu. PfestoZe se jedna o marginalni
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zlepsSeni, tak ho bylo docileno jednim triféonem. Bohuzel urceni toho, jaké trifony
vynechat z nahrazovani neni v zddném piipadé trivialni tloha.

Zajimavy je také rozdil mezi pfesnosti modelu pro zdravého feénika a EL fe¢nika.
Prestoze se v obou piipadech jedna o individualni modely §ité ,na miru“ fe¢nikovi,
tak prumérny rozdil v presnosti rozpoznavani ¢ini 6,24 % absolutné, resp. 40,38 %
relativné. To znaci, Ze je potieba se zabyvat myslenkou tpravy akustického modelu za
ucelem dosazeni lepsich vysledku. V idealnim piipadé dokonce srovnatelnych s modely
pro zdravé fecniky.

Naopak oc¢ekdvanym vysledkem bylo zhorSeni presnosti rozpoznavani u zdravého
fecnika ve vSech pfipadech redukce fonetické sady. Dale se potvrdilo, ze komplexnéjsi
trifonovy model dosahuje ve vétsiné pripadu lepsich vysledkt. To je nepochybné zpt-
sobeno faktem, ze kazdy foném je v pripadé trifébnového modelu modelovan pomoci

vice HMM stav1i, nez je tomu u monofénového modelu.
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Kapitola 5

Navrh a realizace tuprav ASR

Experimenty provedené v ¢asti 4.3 jasné ukézaly, ze individualni ASR modely rela-
tivné obstojné zvladaji rozpoznavat EL tec¢. Individualni a obecné modely pro zdra-
vého fecnika vsak stale dosahuji vyznamné lepsich vysledki. Z experimentu s redukei
fonetické sady (viz ¢ast 4.3.2) vyvstala potieba rozsitit fecovy korpus o piiklady pro-
mluv obsahujici slova majici rozdilny vyznam, ale lisici se pouze ve znélosti jednoho
fonému. Toto rozsifeni totiz umoznuje lepsi porozumeéni problematice znélosti EL Teci
a lze ho vyuzit pro navrh uprav akustického modelu za tc¢elem maximalizace vysledné

presnosti rozpoznavani.

5.1 Doplnéni recového korpusu o specifickd data -
vliv novych dat na kvalitu akustického modelu

Pted samotnym pofizenim nahravek promluv je nezbytné vybrat co mozné nejvice
dvojic slov, které se lisi vyznamem a znélosti pravé jednoho fonému. Piikladem tako-
vychto slov mize byt dvojice slov kosa + koza nebo pribit + pripit. Pro tento ucel

byl vyvinut algoritmus vybéru slov, ktery provede vybér dil¢ich kroki pomoci

1. nacteni dat (slovnik a hledané parové fonémy);
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2. shluknuti vSech slov vedoucich ke stejné fonetické transkripci;
3. vytvoreni vSech moznych kombinaci dvojic slovnich transkripct;
4. nalezeni dvojic transkripci, které se lisi pravé ve znélosti jednoho fonému';

5. vybér dvojic slov na zakladé vybranych fonetickych transkripci.

Jako slovnik byl pouzit seznam slov s fonetickymi prepisy, které pochézeji z jazykového
modelu obsahujiciho 1,2 milionu slov. Pomoci vysSe zminéného algoritmu se podafilo
nalézt 160 paru slov lisicich se znélosti pravé jednoho fonému, celkem tedy 320 slov.
Ke kazdému nalezenému slovu se nasledné vybrala minimalné jedna véta obsahujici
toto slovo (ale nikoli druhé slovo z dvojice). Téchto vét je pak 418. Priklad vybranych

vét je uveden nize:

ZkouSel jsem to nékolikrat, ale pokazdé padla kosa na kéamen.

Do basy nemusi, vlk Zere, koza Zije.

Vybrané slova a véty se staly zédkladem pro 2. etapu nahravani. Ta se uskutecnila
béhem dvou sezeni v ¢ervenci roku 2016 se stejnym fec¢nikem jako v 1. etapé. Jde tedy
o relativné velky c¢asovy odstup od 1. etapy. Jednotliva nahravaci sezeni meéla mezi
sebou tydenni rozestup. Oproti 1. etapé probihalo nahravani v odhlué¢néné nahravaci
komore za pomoci profesionalniho nahravactho zafizeni. Studiovy mikrofon byl od tust
fecnika vzdalen priblizné 15 cm. K nahravani byl pouzit specialni software, ktery kon-
troloval, zda kazd& nahravka spliuje urcité parametry. Kazda akceptovana nahravka
musela mit na svém zacatku a konci minimélné 0,5 s ticha a zaroven celéd nahravka
nesméla byt prilis ticha a zéroven pfebuzena (kontrolovano pomoci energie). Pokud
nahravka nesplhovala definované parametry, byla zamitnuta a feénik musel promluvu

zopakovat.

L Algoritmus vzajemné porovné obé slova a najde rozdilné fonémy. Pokud tyto rozdily odpovidaji
nékteré z dvojic parovych fonémi, tak je dvojice prijata.

85



Oproti 1. etapé nahravani byla eliminovana role anotatori, v disledku mnohem
sirgich moznosti nahravaciho softwaru. Nahrévaci software fec¢nikovi vzdy ukaze text,
ktery je potieba vyslovit, a nasledné jej spoleéné s audio zaznamem ulozi. K dispozici
je tedy nahravka a jeji ,prepis®. Nicméné samotny fecnik casto muze udélat chybu
aniz by si toho vSiml (napf. zaménou podobnych slov apod.). Software ale zadnym
zpusobem nekontroluje co je ve skute¢nosti vysloveno, proto je nahravani pritomen
operator, ktery posloucha co bylo feceno a v pripadé potifeby zamitne nahravku.
Re¢nik nasledné musf promluvu opakovat, dokud nahravka neodpovida pozadovanym
parametriam a zaroven neni obsahové spravneé.

Na obr. 5.1 a 5.2 jsou ukazky audio zaznamu slova ,kosa“ a véty ,Zkousel jsem
to nékolikrat, ale pokazdé padla kosa na kdmen.*. Pokud se nahravky porovnaji s na-
hravkami ziskanymi v 1. etapé (obr. 4.1), je patrna vyssi kvalita nahravek, zejména
vyssi amplituda. Ze zobrazenych spektrogrami je zfejmé, zZe Sum je pfitomen v men-
Sim mnozstvi a intenzité nez v nahravkich ziskanych v pribéhu 1. etapy. Hlavni
vliv na toto ma studiovy mikrofon, ktery neni pfilepen ke tvari fe¢nika, a tudiz ne-
zaznamenava vibrace prenasené mékkou tkani. Dalsi rozdil je vidét v oblasti nizsich
frekvencich spektrogramu, ty jsou vyraznéjsi. Prestoze se jedné o stejného re¢nika, za-
znamenana fe¢ neméa uplné identické parametry. Jednim z divoda bude nepochybné
zména nahravaci aparatury a procesu nahravani. Nezanedbatelny vliv mé i relativni
nestélost parametri EL te¢i. Ty jsou zavislé na typu a pozici elektrolarynxu. Ten
se v dobé mezi nahravanimi navic zménil, coz v koneé¢ném disledku predstavuje asi
hlavni divod diference parametri.

Tab. 5.1 priblizuje souhrnné parametry nahravek pofizenych v 2. etapé nahravani.
Celkem se podafrilo ziskat pfiblizné 2 hodiny feci (kazda nahravka obsahuje 0,5 s ticha
na za¢atku a konci). Z toho pfiblizné jen 10 % predstavuji vybrané izolovana slova.
Dohromady s novymi daty obsahuje korpus témér 14 hodin audio zéznamii a jim

odpovidajicich prepisu.
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Obrézek 5.1: Prubéh a spektrogram slova ,kosa“ s spole¢né s vyznacenou energii EL
promluvy.
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Obrazek 5.2: Prubéh a spektrogram promluvy obsahujici slovo ,kosa“ s vyznacenou
energii EL promluvy.
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Nahravani Délka [HH:MM:SS] Pocet slov  Pocet vét  Pocet soubort

2016.07 - 2016.07 2:13:56 320 420 740

Tabulka 5.1: Informace o korpusu nahrévek z 2. etapy nahravani.

5.1.1 Vliv novych dat na kvalitu modela

Rozsiteni korpusu umoziuje vytvoreni novych modeli, pomoci kterych lze ovérit kon-
zistenci a vliv novych dat na pfesnost rozpoznavani. Oproti baseline modelu jsou
vSechny nésledujici modely vytvofeny ve frameworku Kaldi. Ten se po roce 2015 stal
standardem pro vytvéareni akustickych modelu, protoze je velmi flexibilni a umoznuje
snadné pridavani novych typu akustickych modelu [32].

Jiz pii vytvareni baseline modelu se ukizala lepsi funkce DNN modelt. Prestoze
vyvoj vypocetnich GPU postupuje zavratnou rychlosti, tak natrénovani HMM-DNN
modelu je ¢asové narocnéjsi nez vytvoreni HMM-GMM akustického modelu. Navic,
jak bylo popsano v 3.2.3, k natrénovani DNN modelu je potieba zarovnéni ziskané
pomoci HMM-GMM modelu. Proto je vhodné prvotni validaci novych dat provést na
jednodussim modelu.

Proces vytvoreni akustického modelu vychazi z predptipravenych Kaldi trénova-
cich skripti pro vytvoreni modelu pomoci Wall Street Journal korpusu. Tyto skripty
jsou jen drobné upraveny tak, aby vysledny model mohl byt natrénovan z EL kor-
pusu. Data jsou parametrizovina pomoci PLP s 12 kepstralnimi, delta a delta-delta
koeficienty?. Nejprve je vytvofen monofénovy model, ktery slouzi jako inicia¢ni model
pro trifonové modely, viz obr. 4.7.

V ¢ésti 4.3 bylo popsédno rozdéleni korpusu na trénovaci a testovaci sadu. Po

rozsiteni korpusu je rozdéleni dat z 1. etapy ponechano a nova data k jednotlivym

2V ramci tprav Kaldi skript se PLP parametrizace ukazala jako vhodnéjsi pro EL fe¢. Ovéieni
probéhlo experimentéalné. Byly vytvoreny dva identické HMM-GMM modely s 4096 stavy, ale kazdy
byl natrénovan na jinak parametrizovanych datech (MFCC a PLP). PLP model dosahl o 1,31 %
absolutné vyssi presnost rozpoznavani.
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sadam pridana. VSechny véty nahrané v 2. etapé jsou pridany do trénovaci sady a
vSechna slova naopak do testovaci sady. Toto rozdéleni vychazi z impulzu pro rozsiteni
korpusu o specificka slova. Ta tedy a priori maji slouzit k otestovani novych modeli,
a tedy i lepsimu porozumeéni problematice znélosti u EL Tedi.

Jazykovy model je opét fonémovy zerogramovy. Na kompletni testovaci sadé bylo
dosazeno presnosti rozpoznavani Acch M — 54,96 %>. V piipadé, 7Ze testovaci sada
obsahuje pouze nové nahrana slova, tak dokonce jen AccSMM = 42,97 %*. To je
vyznamné zhoreni oproti vysledkim dosazenych u baseline modelu (AccSMMY =
76,64 %). Pro vypocet presnosti rozpoznavani je opétovné vyuzit vztah (3.63).

Jelikoz doslo ke zméné ASR frameworku je potieba ovérit,ze nevznikla chyba pii
vytvareni akustického modelu. K ovéfeni je pouzit kiizovy test, kdy jsou pomoci
stejného procesu natrénovany modely tvofené puvodnimi (1. etapa) a novymi (2.
etapa) daty a kifzové otestovany na kompletni, pivodni a jen nové ¢asti testovaci
sady. Trénovany akusticky model mé stejné parametry jako v predchozim pripadé.
Vstupem jsou PLP data s 12 kepstralnimi, delta a delta-delta koeficienty, vysledny

model mize mit az 4096 stavi. Vysledky testu jsou uvedeny v tab. 5.2. Z té je jasné

patrné, ze trénovaci proces probéhl spravné a viné jsou tedy trénovaci data.

Accey, [%0]
Model 1. etata 2. etapa

1. etapa 76,64 19,24
2. etapa 15,63 82,97

Tabulka 5.2: Kiizovy test modelii natrénovanych a otestovanych na datech z 1. a 2.
etapy.

3Celkova délka nahravek v testovaci sadé sloZené z vét a slov &inila 1h16m42s.
4Celkova délka nahravek v testovaci sadé slozené pouze slov &inila 15md4s.
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5.1.2 Eliminace vlivu kanalu

7 prezentovanych vysledkt plyne, Ze nova data jsou prilis odlisna od puvodnich a
v parametrickém prostoru jsou od nich prilis vzdalena. Zaroven je téchto dat relativné
malé mnozstvi na to, aby se mohly modely plné adaptovat. Na zminény rozdil v datech
je mozné nahliZet jako na zménu kanalu. Reenik je totiz stejny. V predchozi &asti bylo
zminéno, ze v ramci 2. etapy doslo ke zméné nahravaci procedury a elektrolarynxu.
Tim byl pozménén kanél a fe¢ zaznamenana v 2. etapé mé jiné parametry nez ta
puvodni z 1. etapy. Mezi dalsi vlivy, které mohou zptisobit zménu kanalu, je napf.
prostiedi, ve kterém je fe¢ produkovana, nebo pritomnost Sumu na pozadi.

K tomu, aby bylo mozné pouzit vSechna dostupna data, je tedy potieba eliminovat
vliv kanélu. Standardné se k tomuto tucelu pouzivd Cepstral Mean Normalisation
(CMN). Principem této metody je odstranéni vlivu kanalu na zakladé stfedni hodnoty
kepstralnich koeficientii.

Predpokladejme, Ze zaznamenany signél y[n] je mozné popsat jako konvoluci pro-

mluvy a vlivu kanalu, tedy

y[n] =xn|®hn|, (5.1)

kde z [n] predstavuje vstupni signal, tedy fe¢, a h[n] odezvu kanalu na jednotkovy

impulz. Ve frekvenéni oblasti lze pak rovnici (5.1) zapsat ve tvaru

Yfl=XIf1-H[f]. (5.2)

Pro prechod do frekvenéni oblasti byla vyuzita FFT. Dalsim krokem je pfevedeni
hodnot do kepstralni oblasti. Pomoci logaritmu spektra, stejné jako v pripadé MFCC
=

parametrizace, viz 3.1.2. V kepstréalni oblasti mé vzorec (5.1), resp. (5.2) nasledujici

podobu
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Vgl =log (Y [f]) = log (X [f] - H[f]) = X |q] + H [q], (5-3)

kde g predstavuje kepstralni koeficient. V kepstralni oblasti je vliv kanélu aditivni
slozkou vysledného zaznamu. Problémem vsak je, ze konkrétni hodnota vlivu kanalu
je neznama. K dispozici je pouze vysledny ovlivnény signél. Predpokladejme vsak,
7e vliv kanalu je stacionarni’. Pak je mozné kazdy frame nahravky ¢ popsat pomoci

vztahu

Yilgl = Hlql + Xi[ql, (5.4)

kde Y; [¢] predstavuje i-ty frame kepstra ¢ nahravky a X, [¢] pfedstavuje i-ty frame

kepstra g neovlivnéné feci. Z této rovnice je pak mozné urcit jeho stfedni hodnotu

N vl = i+ XXl (55)

Vliv kanélu je nésledné mozné eliminovat odectenim této stfedni hodnoty kepstra

q od aktualni hodnoty kepstra Y; [q], konkrétné

Rild) = Yild - 5 3% ld

= Hq) + Xilq] - (H[Q]"‘%ZXJ' M)

J

= Xila) - 5 Y Xlal. (5.6)

S pomoci rovnice (5.6) je mozné odfiltrovat vliv kanéalu a teoreticky tak ziskat ne-

zkresleny signal. Otazkou je, pfes jaky tusek pocitat stfedni hodnotu. Je mozné ji

5Jedna se sice o silny, ale logicky predpoklad. Pokud se vztahne na pofizeny Fecovy korpus, tak
v rdmci jedné etapy nahravani je proces nahravani neménny, tzn. Ze je pouzita stejna aparatura a
k nahravani dochazi vzdy ve stejné mistnosti.
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pocitat pres posuvné okénko fixni délky, pres jednotlivé véty /nahravky, nebo dokonce
pres v8echny nahravky konkrétni etapy. Optiméalni tisek pro vypocet stf. hodnoty byl

stanoven na zakladé provedenych experimenti.

Urceni délky tseku pro vypocet CMN

Ke stanoveni vhodné délky tseku pro vypocet stfedni hodnoty kepstra ¢ zaznamena-
ného signéalu byla vyuzita stejna trénovaci procedura, tj. byl trénovin HMM-GMM
model s maximalné 4096 stavy, vstupni data byla parametrizoviana pomoci PLP. Cel-

kem jsou uvazovany dva experimenty, a to

e CMN pocitano pro kazdou nahravku,

e CMN pocitano pro celou etapu.

V tab. 5.3 jsou uvedeny vysledky experimentu s CMN pocitaném pfes jednot-
livé nahravky. Z dosazenych vysledki je patrné, Ze oproti vysledkiim zaznamenanym
v tab. 5.2 je dosazeno urcitého zlepSeni, zvlasté pro pripady, kdy je model natrénovan
na datech z 1. etapy a otestovan na datech z 2. etapy. Vysledky vSak nejsou zdaleka
tak dobré, jako v pripadé trénovani a testovani modelu na datech ze stejné sady.
Vyznamnou roli tu hraje fakt, Ze zejména nahravky izolovanych slov jsou relativné

kratké a vypoctené stiedni hodnoty, tak nabyvaji odlisnych hodnot.

Acce, [%0]
Model 1. etata 2. etapa

1. etapa 76,63 46,50
2. etapa 27,43 82,72

Tabulka 5.3: Kfizovy test modelt natrénovanych a otestovanych na datech z 1. a 2.
etapy s CMN pres jednotlivé véty.
Dalsi experiment byl proveden pro pripad vypoc¢tu CMN ze vSech nahravek kon-

krétni etapy. V tab. 5.4 je vidét markantni zlepseni vysledkt. Pokud byl model na-
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trénovan na datech z 1. etapy a otestovan na datech z libovolné etapy, byly dosazené
vysledky velmi podobné. Nejhorsiho vysledku bylo dosazeno pro ptripad, kdy byl model
natrénovan na datech z 2. etapy a otestovan na téch z 1. V tomto pripadé se projevil
velky vliv relativné malého mnozstvi dat (pouhé 2 hodiny). Pokud bylo CMN po¢i-
tano pres vSechny nahravky v dané etapé, bylo dosazeno vyznamného zlepseni a vliv
kanalu byl v podstaté eliminovan. Pro doplnéni je nutno zminit, Ze pokud byl model
natrénovan na celé mnoziné vsech trénovacich dat (1. a 2. etapa) a otestovan po-
moci kompletni testovaci sady, tak byla dosazena presnost rozpoznavani fonémovym

zerogramovym jazykovym modelem rovna Acc, = 77,69 %.

Accey [%0]
Model 1. etata 2. etapa

1. etapa 77,84 75,92
2. etapa 60,39 82,64

Tabulka 5.4: Kiizovy test modeli natrénovanych a otestovanych na datech z 1. a 2.
etapy s CMN pres vSechny nahravky v etapé.

Z vysledku v tab. 5.3 plyne, Ze pokud by se CMN pocitalo pies posuvné okénko
fixni délky, tak by dosazené vysledky nebylo mozné povazovat za dobré. To se i
experimentalné potvrdilo, protoze vysledna presnost rozpoznavani dosahla hodnoty
Acc, = 56,51 % na kompletni trénovaci i testovaci sadé. Samotny framework Kaldi
umoziuje aplikovani CMVN, coz je Cepstral mean and variance normalization. Jedna
se o upravenou rovnici (5.6), kde je kromé stfedni hodnoty pocitana i variance. Kaldi
CMVN je pocitano pies okénko fixni délky a vysledna presnost rozpoznavani HMM-
GMM modelu s CMVN doséhla hodnoty Acc, = 76,15 % na kompletni trénovaci a
testovaci sadé. Tento vysledek je srovnatelny s modelem vyuzivajicim vypocet CMN

pres vSechny nahravky v dané etapé.
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Vysledky modeld po eliminaci vlivu kanalu

Aplikaci CMN dosahl HMM-GMM model srovnatelnych vysledku s vysledky dosaze-
nymi v ¢asti 4.3.1. Dal$im krokem bylo natrénovini HMM-DNN modelu. Trénovana
neuronova FF sit méla 5 skrytych vrstev, vystupni vrstva byla typu softmax s di-
menz{ rovnou poc¢tu HMM stavi. Postupné byla natrénovana sit s 1024, 2048 a 4096
neurony v kazdé skryté vrstve. Vstupni data byla parametrizovana pomoci PLP s 12
kepstralnimi, delta a delta-delta koeficienty a CMN pocitané ze vSech nahravek dané
etapy. Byl vyuzit fonémovy zerogramovy model, ktery minimalizoval vliv jazykového
modelu na presnost rozpoznavani. Jazykovy model je fonémovy zerogramovy tak, aby
byl co nejvice amplifikovan vliv akustického modelu. V tab. 5.5 jsou zapsédny dosa-
zené vysledky vSech natrénovanych variant. Nejvyssi presnosti dosdhl model s 4096
neurony v kazdé vrstvé, ale rozdil od ostatnich variant s menSim poctem neuront
v kazdé vrstvé nebyl vyznamny. Nejlepsi HMM-DNN model doséhl Acc, = 84,66 %.

To je zlepSeni o 6,97 % absolutné oproti HMM-GMM na kompletni testovaci sadé.

Pocet neuronit  Acc, (%]

1024 84,26
2048 84,51
4096 84,66

Tabulka 5.5: Dosazena pfesnost neuronové sité s monofénovym zerogramovym jazy-
kovym modelem.
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5.2 Poslechovy test a porovnani vysledki c¢lovéka a
stroje

V pfedchozim textu byly prezentovany vybrané dosazené vysledky, ale ty zatim nedo-
kazaly odpovédét na zasadni otazku: ,,DokaZe se stroj® vyrovnat ¢lovéku?*. Piestoze
je EL Te¢ na prvni poslech obtizné srozumitelné, tak jiz po kratké dobé je ¢lovek
schopen obstojné rozumét. S pribyvajicim ¢asem se do urc¢ité miry porozumeéni jesté
zlepsuje. Jak je na tom tedy stroj v porovnéni s ¢lovékem?

Jesté nez je viibec mozné na tuto otazku odpovédét, tak je dobré si odpovédét
na otazku: ,,Jakym zptsobem porovnat schopnosti ¢lovéka a stroje?*. K tomu muze
poslouzit poslechovy test, ve kterém maji posluchaci za tikol vybrat z predem defino-
vanych moznosti, co je obsahem promluv. Otestovani schopnosti stroje pak probiha
pomoci experimentu. Vstupem ASR systému jsou stejné promluvy, které jsou soucésti
poslechového testu. Vystupem je piepis. Metrika experimentu je pocitana na zakladé
spravné/§patné urceného obsahu promluv v prepisu’. Prostym porovninim poctu
spravnych odpovédi ¢lovéka a stroje je mozné odpovédét na prvni z vySe uvedenych
otazek.

Pri pripravé experimentu vykrystalizovaly tyto varianty poslechového testu:

e test na izolovanych slovech,

e test na slovnich bigramech (dvojicich slov).

Tim, ze promluvy obsahuji pouze izolované slova, resp. dvojici slov je do znac¢né
miry eliminovan vliv kontextu. Ten v mnoha piipadech pomahé se spravnym uréenim
vyznamu i presto, ze nebylo dobfe rozumét. Pokud se bude experiment skladat z mno-

ziny promluv, které obsahuji pouze slova popsané v c¢asti 5.1, tak bude mozné urcit,

6Stroj je reprezentovan systémem automatického rozpoznavani feci.
"Vystup ASR systému je povazovan za spravny i v piipadé, ze se lisf napft. i/y. Z akustického
pohledu jsou totiz oba fonémy identické.
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do jaké miry dokéze clovek, resp. stroj spravné urcit vyznam téchto slov a pripadné

je od sebe odlisit.

5.2.1 Izolovani slova

Rozpoznani slova, které bylo vysloveno v klidném prostiedi se jevi jako velice jedno-
duchy tkol. Pokud jej ale vyslovil fe¢nik pouzivajici EL, tak uz to tak snadné byt
nemusi. Zvlast pokud se jedna o slova popsana v 5.1. Ucastnici poslechového testu
na izolovanych slovech maji za tikol postupné vyslechnout 320 nahravek izolovanych

slov a vybrat jednu z pfedem definovanych odpovédi:
a) slovo A (napft. kosa),
b) slovo B (napt. koza),
¢) nemohu rozhodnout.

Ve vyétu moznosti je vzdy skutecné pronesené slovo a k nému pak varianta lisici
se pouze znélosti jednoho fonému. Prvni dvé moznosti jsou vzdy v abecednim po-
fadi. Nahravky pouzité v ramci poslechového testu pochazeji z 2. etapy nahravani.
Poslechového testu se Gcastnilo 19 subjektt z fad kolegt.

Vystupy poslechového testu byly vyhodnoceny a zapsany do tabulky s procentu-
alnim zastoupenim jednotlivych odpovédi pro kazdou nahravku. V tab. 5.6 je ukézan
vynhatek ziskanych vysledki. Spravné odpovédi jsou zvyraznény tucné. Vysledky slov
borce a porce reprezentuji situaci, kdy ucastnik nebyl jednoznacéné schopen urcit vy-
znam slova. Druhy piiklad (kosa + koza) ukazuje situaci, kdy vSichni a¢astnici vybrali
z komplementarnich slov vzdy pouze jediné, a to nehledé na to, které jim bylo ve sku-
tecnosti pusténo. V tomto konkrétnim piipadé tedy posluchaci vzdy ,slyseli“ slovo
,koza“. Dalo by se tedy usuzovat, ze slova ,kosa“ je akusticky identické se slovem
,koza“. Posledni piipad reprezentuje situaci, kdy byla vétsina icastnik schopna urcit

spravny vyznam slova. Celkova presnost rozpoznavani byla vypoctena podle vzorce
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N
1
Acclriman — ~ > fi= 100, (5.7)
=1

kde N = 320 a f; se rovna relativni ¢etnosti spravnych odpovédi na otazku i v posle-

chovém testu s izolovanymi slovy. Dosdahla hodnoty Acclvmen = 70,47 %.

Relativni ¢etnost odpovedi [%)]

Slovo a) b) Nevim
borce (a) 57,90 36,84 5,26
porce (b) 21,06 52,63 26,32
kosa (a) 0,00 100,00 0,00
koza (b) 0,00 100,00 0,00
pibit (a) 94,74 526 0,00
pipit () 1052 89,48 0,00

Tabulka 5.6: Ukazka vysledku poslechového testu na izolovanych slovech.

5.2.2 Slovni bigramy

V druhém poslechovém testu maji posluchaci za tukol vyslechnout 333 nahravek slov-
nich bigrami® a vybrat jednu z predem definovanych odpovédi. Ty maji vzdy tento

formaéat

a) slovo A + slovo A (napt. kosa + kosa),
b) slovo A + slovo B (napt. kosa + koza),
c) slovo B + slovo A (napt. koza + kosa),

d) slovo B + slovo B (napft. koza + koza).

8Nahravky obsahuji dvé po sobé vyslovena slova.
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Je zfejmé, Ze to predstavuje vSechny kombinace, které lze z dvojice slov vytvorit.
Rozsiteny teCovy korpus, tak jak je popsany v ¢asti 5.1, ale neobsahuje tento typ
nahravek. Tim padem je potieba je vytvorit ,,uméle*. Coz neni velky problém, kazda
nahravka izolovaného slova obsahuje minimalné 0,5 s ticha na svém zacatku a konci.
Pokud jsou tyto nahravky spojeny”, vznikne jedina nahravka obsahujici dvé zajmova
slova oddélena kratkou pauzou. Z kazdé dvojice slov vznikly vzdy dvé nahravky lisici

se poradim slov.

Mo

vice nez jedna kombinace s jinym slovem!’

. Ve snaze zkratit, uz tak docela narocny
poslechovy test, byly vygenerovany bigramy odpovidajici pouze moznostem b) a c).
Ucastnici poslechového testu o tom viak nebyli informovani. Pfesto tento poslechovy
test dokoncilo pouze 12 tacastniki.

Stejné jako u testu s izolovanymi slovy je vystup testu zpracovan do tabulky ob-
sahujici procentuélni zastoupeni jednotlivych odpovédi na kazdou otazku. Tab. 5.7
obsahuje ukazku téchto vysledki. Stejné jako v pfedchozim piipadé jsou spravné od-
povédi zvyraznény tucné. Ackoli jsou nyni v testu dvojice slov, tak dosazené vysledky
do zna¢né miry koresponduji s vysledky z testu s izolovanymi slovy (viz tab. 5.6).
V prvnim piipadé (borci + porci) nebyli u¢astnici schopni jednoznaéné uréit vyznam
slov v nahravce. V druhém piipadé (kosa + koza) vSichni poslucha¢i az na jednoho
vybrali moZnost d), tedy koza + koza. Spravny vybér jednim ucastnikem lze pova-
zovat spiSe za nahodu, protoZe u opacného poradi slov jiz nikdo spravnou odpovéd
nevybral. Je dobré zminit, ze Gcastnici v zadném z provedenych poslechovych testi
nebyli omezeni poc¢tem opétovného piehrani promluvy. Tim padem je velmi prav-
dépodobné, Ze tento konkrétni participant opakované poslouchal danou nahravku a

hledal rozdil az néjaky drobny zaznamenal.

9Ke spojeni je mozné pouzit nastroj ffmpeg nebo soz.
10Ve valné vétsing se jedna o slova obsahujici pismena i/y, ktera jsou v akustické formé identicka.
Prikladem miuze byt dvojice nebyli + nepili a nebili + nepili.
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Posledni prezentovany piiklad zastupuje mnozinu odpovédi, kdy tucastnici na-
prosto spravné urcili vyznam slov. Prumérna dosazené presnost rozpoznavani ¢loveéka,

poéitana pomoci rovnice (5.7), dosédhla hodnoty Acclvme® = 66,24 %.

Relativni ¢etnost odpovedi [%]

Slovni bigram a) A+A b)A+B ¢)B+A d)B+ B
borce + porce (b) 16,67 50,00 0,00 33,33
porce -+ borce (c) 8,33 0,00 66,67 25,00
kosa + koza (b) 0,00 8,33 0,00 91,67
koza + kosa (c) 0,00 0,00 0,00 100,00
piibit + pripit (b) 0,00 100,00 0,00 0,00
pfipit + piibit (c) 0,00 0,00 100,00 0,00

Tabulka 5.7: Ukazka vysledku poslechového testu na dvojicich slov.

5.2.3 Vysledky porovnani

Vysledky poslechového testu ukézaly pfresnost rozpoznéani clovéka. Nyni je potifeba
zjistit, jak je na tom stroj zastoupeny ASR systémem. Byl vyuzit model HMM-
DNN, konkrétné se jednalo o DNN sit s 6 vrstvami (5 skrytych vrstev, kazda s 4096
neurony), pfi¢emz vystupni vrstva byla typu softmax s dimenzi rovnou po¢tu HMM
stavi. Parametrizace byla provedena pomoci PLP (12 kepstralnich koeficienti + delta
+ delta-delta parametry) a pro eliminaci vlivu kandlu CMN pocitané pres vSechny
nahravky v ramci etapy. Vysledny piiznakovy vektor ma dimenzi 36. Vstupem neuro-
nové sité je parametrizované okénko majici kontext pres 11 mikrosegmentt, tedy t —5
a t 4+ 5. Vstupni dimenze neuronové sité je tedy 396. Oproti dosavadnim experimen-
tim je v tomto pfipadé pouzit vlastni real-time dekodér (vice o dekodovani v ¢asti

3.4). Tento LVCSR systém je optimalizovan pro co nejnizsi latenci a je schopny pra-
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covat s velmi velkymi slovniky ¢itajici i miliony polozek. Tento dekodér byl vyvinut
na Katedre kybernetiky Fakulty aplikovanych véd.

Provedené poslechové testy poskytly dva typy vysledki. Prvni reprezentuje schop-
nost urcit vyznam izolovaného slova, druhy schopnost rozeznat dvé velmi podobna
slova. Pro potfeby porovnani presnosti rozpoznavani clovéka s vysledky dosazenymi
ASR systémem, byly navrzeny celkem 3 experimenty vyuzivajici vySe popsany akus-
ticky model.

Prvni experiment odpovida poslechovému testu s izolovanymi slovy. Jeho zékla-
dem je zerogramovy LM obsahujici vice nez 1 milion slov. Vétsina predchozich ex-
perimenti vyuzivala fonémovy zerogramovy model, aby bylo mozné eliminovat vliv
LM na vyslednou presnost rozpoznavani. U téchto experimentt je tento LM nevy-
hovujici, protoze cilem je spravné urcit celé slovo, a proto je vyuzit slovni jazykovy
model. U zerogramového modelu maji vSechny polozky stejnou pravdépodobnost,
tim je zaruceno, Ze nebudou preferovana cetnéjsi slova. Slovnik potfebny pro tento
LM je sestaven z textti pochéazejicich z novinovych ¢lankt, webovych zpravodajskych
serveru, filmovych titulku a prepisu televiznich poradu. Vyuziti takto velkého LM
vychézi z predstavy, ze i ¢lovék ma obsahlou slovni zédsobu a doprfedu nezné obsah
konkrétni promluvy v ramci testu. Tento test je pojmenovan jako ,,one-mil®.

Ve skutecnosti vsak tcastnici znaji seznam slov zahrnutych do poslechového testu
a maji tak urc¢itou vyhodu oproti ,,one-mil* nastaveni. Za tcelem kompenzace tohoto
vlivu, je vytvoren druhy experiment, ktery pracuje s redukovanym LM. Obsahuje
pouze slova, ktera se opravdu vyskytla v ramci poslechového testu (N = 320). Tento
experiment je nazvan jako ,reduced“. Vysledky obou téchto experimenti byly po-
rovnany s poslechovym testem na izolovanych slovech. Dalsi moznosti by mohlo byt
vytvoreni specialnich LM pro kazdou promluvu. Ten by obsahoval pouze komplemen-

tarni slova. Problémem tohoto postupu je tfeti moznost, kterou obsahuje poslechovy
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test (tzv. ,nemohu rozhodnout“). V ptipadé, ze by LM obsahoval pouze dvé slova,
tak by ASR experiment, svymi parametry, neodpovidal poslechovému testu.

Posledni navrzeny experiment spociva v tom, Ze je ke kazdé nahravce se slov-
nim bigramem vygenerovan specialni (zerogramovy) LM. Ten obsahuje vzdy pouze
vSechny 4 kombinace slov. Tim padem odpovida dostupnym moznostem v ramci po-
slechového testu. Tento experiment je nazvan jako ,bigrams®. Jeho vysledky jsou
porovnany s druhym poslechovym testem.

Vysledkem rozpoznévace je nejlepsi hypotéza (pfipadné N nejlepsich hypotéz),
tudiz slovo. To v8ak neni porovnatelné s vysledkem poslechového testu. Z tohoto
divodu jsou vSechny vysledky ohodnoceny 1, pokud bylo vystupem spravné slovo,
a v opacném piipadé 0. Nasledné byl z tohoto ohodnoceni vypocten pramér. Pro
upfesnéni je nutné zminit, Ze ¢/y na vysledném ohodnoceni nehraje roli. Dosazené
vysledky jsou pak shrnuty v tab. 5.8. Ty ukazuji, Ze TeSeni takového tkolu je vy-
zvou nejen pro ¢lovéka, ale i pro stroj. V pripadé experimentu ,,one-mil“ je Gspésnost
rozpoznavani ASR systému vyznamné nizsi nez tspésnost rozpoznani ¢lovéka. To je
zpusobeno predevsim enormni perplexitou jazykového modelu. Ta je rovna velikosti
slovniku. Po zmensSeni slovniku se podarilo ziskat vysledky srovnatelné s clovékem.
Je ale potfeba zduraznit, ze i v pripadé ,reduced” experimentu vykazuje ¢lovek vyssi
uspésnost rozpoznani, protoze ¢eli pouze perplexité 3 (kdykoli mize podivat na na-
bizené moznosti). Tento faktor by bylo moZno eliminovat tak, ze by ucastnik testu
prepsal obsah promluvy a tento prepis by byl nésledné porovnan se skuteé¢nym ob-
sahem. To by ale vyznamné zvysilo ¢asovou narocnost poslechového testu a bylo by
velmi komplivané ziskat kompletni vysledky od relevantnitho mnozstvi tc¢astnikia. Uz
jen podil odpadlikt mezi prvnim a druhym poslechovym testem dosahl zavratnych
30 %.

Velmi zajimavé jsou vysledky u ,,bigrams® experimentu. Na prvni pohled se miize

jevit jako snazsi, protoze tkolem je vybrat z jasné definovanych kombinaci slov. Slova
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jsou si ale akusticky velmi podobné a v mnoha pripadech je velmi naroc¢né je od
sebe rozeznat. Jak c¢lovek, tak stroj, dosédhli v tomto testu nejhorsich vysledki. Pri
analyze se ukédzalo, Ze rozdily mezi hypotézami ASR systému jsou velmi malé, coz
naznacuje velkou podobnost mezi inkriminovanymi modely fonémii. Zaroven tyto vy-
sledky s velmi podobnymi hypotézami koreluji s vysledky poslechového testu, kde

posluchaci nebyli schopni jednoznac¢né rozhodnout o vyznamu jednotlivych slov.

Ace %)

one-mil reduced bigrams

covék 70,47 7047 66,24
stroj 61,24 69,91 54,82

Tabulka 5.8: Porovnani dosazenych vysledku ¢lovéka a stroje.

Na zakladé dosazenych vysledkt lze tvrdit, Ze stroj prozatim nedosahuje schop-
nosti ¢lovéka. Pokud uvazime, ze byl ¢lovék oproti stroji vzdy v malé vyhodé, tak
dosazené vysledky jsou relativné optimistické. Minimalné v jednom piipadé se stroj
témér vyrovnal ¢lovéku. Samotnou kapitolou je vliv slovniho kontextu. Jesté pred
samotnymi experimenty byl ovéfen vykon ASR systému na ,kontinudlni“ feci, zde
reprezentované pomoci vét z testovaci sady. Jazykovym modelem je v tomto pripadé
trigramovy slovni model obsahujici 1,2 milionu unikatnich slov. Pfesnost rozpoznéa-
vani na slovech (po¢itana pomoci rovnice (3.63)) doséhla hodnoty 86,10 %. Pii po-
rovnani této hodnoty s vysledky uvedenymi v tab. 5.8 Ize konstatovat, ze pokud je
k dispozici dostateény kontext, tak je ASR schopen lépe urc¢it variantu slova. Preci
jen slovo ,kosa“ se vétsinou vyskytuje v trochu jiném slovnim kontextu, nez slovo

,koza“, a toto plati u vétsiny dvojic.
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5.3 Augmentace dat

Poslechovy test jasné ukazal, ze spravné rozpoznani pronesené EL promluvy neni
lehky tkol ani pro ¢lovéka. Naprosto markantni vyznam mé kontext. Ten poméaha
v piipadé, ze nékterym castem promluvy nebylo dobie rozumét. Navic, ze zkuSenosti
ziskanych pii pofizovani fecového korpusu (¢asti 4.1 a 5.1) plyne, ze EL fe¢nik ma
tendenci mluvit ve spiSe kratsich davkéch slov, mezi kterymi dél4 drobné pauzy. Pro
¢lovéka neni problém udrzet v povédomi kontext, ale stroji to miize nékdy zptisobovat
problémy. Otazkou tedy je, jak ,vylepSit* stroj tak, aby poskytoval lepsi vysledky.

At se fecnik snazi sebevic, tak i pii vyuziti metod rehabilitace hlasu uvedenych
v Casti 2.2, se v dusledku ztraty hlasivek ¢ast informace z produkované teci ztraci.
V posledni dobé bylo prezentovano nékolik pfistupi jak ztracenou informaci obno-
vit. Souhrn téch nejperspektivngjsich je v [33]. Ve valné vétsing piipadi se vyuziva
obohaceni akustického modelu o artikula¢ni data, nebo dokonce vyuziti jen téchto
artikulacnich dat [34] . Problém ale spo¢iva v tom, Ze ne v8echny akustické nuance
mezi podobnymi fonémy jsou artikulaci ovlivnény. Pofizeni zédznamu artikulac¢nich
dat Casto vyzaduje pouzivani dalstho zafizeni (kamery, ultrazvuku, atp. |35, 36, 37,

|, nebo dokonce nutnost podstoupeni dalsitho operacniho zékroku (magnety [39]).
Samoziejmé je nutno Tict, ze vétsina téchto vyvijenych systému si klade za cil kom-
pletné nahradit soucasné metody rehabilitace hlasu. Na druhou stranu faktem je,
ze ani po dlouholetém vyvoji se vétsina téchto systémi nedostala z rané vyvojové
faze. Nepochybné hraje roli i skutecnost, Ze tato problematika neni v ohnisku zajmu
fecarské komunity.

Pokud tedy neni tiplné realné ziskat ztracenou informaci pomoci kompletni zmény
paradigmatu fungovani systémi rozpoznavani teci, tak zbyva jen pracovat s infor-
maci, ktera je k dispozici, a adaptovat soucasny model. Ur¢itou moznosti je nahrazeni
ztracené informace konkrétni cilenou zménou produkované feci, kteréd je zohlednéna

modelem. Samoziejmé takovyto piistup nezbavi fec¢nika elektrolarynxu, ale miize mu
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pomoci v situacich, které jsou pro néj stresujici a v koneéném dusledku mu velmi
komplikuji zivot.

Jako nejjednodussi moznost augmentace se jevi protazeni urcitych fonémai. Clovek
je naprosto bez problému schopen ménit tempo promluvy. Dokonce se tato zména
velmi ¢asto déje mimodék, protoze tempo feci velmi vyznamné zavisi na emoc¢nim
a fyzickém stavu jedince. Pokud by se fe¢nik naucil automaticky protahovat urcité
fonémy, teoreticky by to mohlo pomoci pfi rozpoznavani. U HMM modeli se délka
fonému modeluje pomoci prechodu ze stavu s, do stejného stavu s,, viz kapitola 3.2.1.
Z vysledka poskytnutych ,bigrams® experimentem (¢ast 5.2.2) se da usuzovat, Ze
modely fonémovych péari lisicich se znélosti jsou si velmi podobné. Protazeni jednoho
fonému z inkriminovaného paru muze vést k lepSimu odliSeni téchto modeld, a tim
padem i k vyssi presnosti rozpoznavani.

K ovéreni jsou potieba data. Bohuzel ziskani redlnych dat je ¢asové naro¢ny proces
(viz 4.1 a5.1). Navic neni zfejmé, jestli se viibec vyplati takova data pofizovat, protoze
se jedna o hypotézu. Mnohem snadnéji se jevi pro tcely testovani moznost uméle data
protahnout v mistech vyskytu zajmovych fonému. Toto protazeni je teoreticky mozné

realizovat dvéma zptisoby:
1. protazenim na pfiznacich;
2. protazenim na zvuku.

V obou pripadech je nezbytné ziskat co mozna nejpresnéjsi fonetické zarovnani. Po-
kud bude obsahovat chyby, tak mohou byt protahovany tplné jiné tuseky teci. K na-
trénovani HMM-DNN modelu na protazenych datech je zapotiebi zarovnéani ziskané
HMM-GMM nebo HMM-DNN modelem, viz 3.2.3. U obou variant protazeni je postup

stejny:

1. natrénovéani akustického modelu na origindlnich datech;
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2. ziskani zarovnani;
3. protazeni zajmovych fonému podle zarovnani;

4. natrénovani nového akustického modelu na protazenych datech.

Novy model muze byt otestovan a ziskané vysledky mohou byt porovnany s témi
dosavadnimi. Tyto experimenty navic pomohou urcit vhodné hodnoty parametri pro

pripadné skute¢né protazeni dat.

5.3.1 Protazeni na priznacich

ProtaZeni na pfiznacich je zaloZeno na skuteénosti, Ze pii protazeni (napf. fonému) a
nasledné parametrizaci, budou v inkriminovanych mikrosegmentech po sobé nasledo-
vat velmi podobné priznakové vektory. Teoreticky by v krajnim piipadé mohlo dojit i
k situaci, kdy ¢ast téchto priznakovych vektort bude identickych. Pokud bude cilem
zjistit, zda protazeni muze pomoci pii rozpoznavani EL Feci, tak je mozné (teoreticky)
docilit protazeni zkopirovanim urcitych priznakovych vektori. Tato myslenka je pribli-
zena na obr. 5.3. V prvnim kroku je nahrévka standardné parametrizovina. Barevné
jsou vyznaceny piipadné vektory odpovidajici zdjmovému useku (tedy fonému). Kon-
krétni hranice jsou ziskény ze zarovnani. Tyto vektory jsou nasledné zduplikovany a
predstavuji dvojnasobné protazeni. V realné situaci by rec¢nik mluvil jako doposud
a k protazeni by dochéazelo az pii zpracovani, coz je velmi netrivialni tkol. Teore-
ticky by musel algoritmus parametrizace byt doplnén o mechanismus, ktery by urcité
priznakové vektory definovanym zptusobem duplikoval. Problém je, Ze by ke kopiro-
vani dochazelo v momenté predzpracovani, kdy jsou o danych priznakovych vektorech
k dispozici miniméalni informace. Prosté zkopirovani navic narusuje dynamicky charak-
ter feci. V ramci jednoho zpracovavaného mikrosegmentu jsou parametry povazovany
za statické, ale jak se okénko v ramci zpracovani posouva, tak uz nelze hovorit o sta-

cionarité parametri. Tento problém by se musel fesSit napf. pomoci interpolace mezi
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dvéma konsekutivnimi vektory. Mechanismus by zaroveii vytesil omezeni, kdy je ko-
pirovanim mozné ziskat pouze protazeni odpovidajici celo¢iselnému nasobku piivodni
délky. Pro¢ tedy viibec zkouSet tento typ protazeni? Odpovéd je jednoduché, nehraje
zde takovou roli pfesnost zarovnani. V pribéhu zpracovani je vyuzivano posuvného
okénka a prekryvu. Diky tomu dojde k urcitému ,rozmazani* hranic. Pro prvotni

experimenty je to pak relativné vhodné zjednoduseni tlohy.
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Obrézek 5.3: Princip protazeni na piiznacich.

Dosazené vysledky

Prvnim bodem vyse zminéného algoritmu bylo ziskat standardni model, ktery by bylo
vhodné pouzit k zarovnani dat. Jako vhodné se jevilo pouzit jiz natrénovany model
z experimentui popsanych v ¢asti 5.1.2. Tento model doséhl s fonémovym zerogra-
movym LM presnosti rozpoznavani 84,66 %. S jeho pomoci bylo ziskdno zarovnéni
trénovaci i testovaci sady.

Pro prvotni ovéfovaci experiment bylo zvoleno 2x protazeni fonému /s/, tedy
v8echny vektory odpovidajici /s/ byly zduplikovany. Nésledné byl standardnim zpu-

sobem natrénovin HMM-DNN model. Otestovani bylo jako v pfedchozich pripadech
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realizovano na testovaci sadé s fonémovym zerogramovym jazykovym modelem, aby
byl minimalizovan vliv LM. Tento novy model dosahl pfesnosti rozpoznavani 85, 11 %,
coz lze oznacit jako malé zlepSeni oproti baseline HMM-DNN modelu.

Dalsi experiment byl realizovan na protazenych fonémech /k/, /p/, /s/, [t/ a
/v/, které reprezentuji vétsinu neznélych zajmovych fonému. Zarovnani bylo iden-
tické jako u predchoziho experimentu, stejné tak bylo uvazovano jejich 2x protazeni,
tzn. Ze vsechny vektory inkriminovanych fonému byly zduplikovany. Znovu byl natré-
novan HMM-DNN model se stejnymi parametry a nasedné byl otestovan s fonémovym
zerogramovym jazykovym modelem. Piesnost rozpoznavani na testovaci sadé dosahla
hodnoty 87,50 %, coz lze povazovat za vyznamné zlepSeni.

V dalsi fazi bylo potieba ovérit, zda jiné hodnoty nasobku protazeni nemohou
poskytnout lepsi vysledek. Experiment byl zopakovan pro 3x, 4x a 5x jejich pivodni
deélky. Protazeny byly fonémy /k/, /p/, /s/, /t/ a /v/. Proces natrénovani a otestovani
modelu korespondoval s predchozimi experimenty. Dosazené vysledky byly zazname-
nany do tab. 5.9. Pro uplnost byla tabulka doplnéna o baseline model neobsahuhjici
protazeni a model s 2x protazenim. Z uvedenych vysledki je patrny jasny trend, vétsi
nez 2x protazeni vede ke zhorSeni presnosti rozpoznavani. Optiméalni hodnota prota-
zeni tak teoreticky lezi nékde mezi jednonasobkem a trojnasobkem puvodni délky.

Bohuzel uvedenym postupem nelze presné urcit hodnotu miry protazeni.

Mira protazeni

1x 2x 3x 4x 1553

Acc, (%] 84,66 87,50 86,73 85,12 83,65

Tabulka 5.9: Vliv miry protazeni na pfesnost modelu.

ZhorSeni pfesnosti u vyssich hodnot miry protazeni dozajista souvisi s faktem, ze

vysledna augmentovana data neodpovidaji realité. Cim vicekrat je vektor zkopirovan,
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tim vice je vnaSena chyba zptlisobené ignorovanim dynamické povahy signalu. Nicméné

jako proof-of-concept myslenky poslouzil tento experiment velmi dobfe.

5.3.2 Protazeni na zvuku

Protazeni na priznacich vedlo sice k vyznamnému zlepseni presnosti rozpoznavani, ale
tento pristup neni bohuzel realné pouzitelny. Vhodnou alternativou mize byt model
pracujici s fonémy protazenymi piimo v audio signalu. Takova data budou teoreticky
vice odpovidat redlnym datiim ziskanym od fecnika. Stejné jako v pfedchozim pfipadé
je k protazeni potfeba zarovnani. To s ur¢itou mirou pfesnosti ur¢uje pocatecni a
koncové hranice jednotlivych fonémi. S ohledem na stanovené hranice je mozné urcity

tsek protahnout naptiklad pomoci

e prevzorkovani signélu,
e TD-PSOLA algoritmu,

e fazového vokodéru.

Y s

Asi nejjednodussi metodou je prevzorkovani dat, pro jehoz realizaci staci nadist
vSechny vzorky odpovidajici vybranému fonému a zménit jejich vzorkovaci frekvenci.
Pokud je cilem tento tsek protahnout, je nova vzorkovaci frekvence mensi nez ori-
ginilni. Hlavnim problémem této metody je tondlni posun'!. Prestoze protahovany
tsek tvori jen malou ¢ast z celkové délky nahravky, cilem je vygenerovat takové
protazenin nahravky, které co nejvice odpovida realité. Proto neni protazeni pomoci
prevzorkovani nejvhodnéjsi metodou.

Zbylé dva uvazované pristupy vyuzivaji sofistikovanéjsi upravy signalu v casové
oblasti. Obé metody vyuzivaji analyjzu signalu, pro jeho nésledné zpracovdni, které

je zakoncené syntézou. Metody z rodiny PSOLA pracuji s hlasivkovymi pulsy, které

HMeéni se fundamentalni frekvence Fyy. Pokud dojde ke zrychleni, frekvence se zvysi. P¥i zpomaleni
naopak snizi.
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jsou nejprve v analytické ¢asti nalezeny'?, aby pak v ¢asti zpracovani doglo k jejich
transformaci na zakladé pozadavk na vyslednou fe¢. V poslednim kroku dochazi
k syntéze signalu na zakladé upravenych analytickych kratkodobych signalu (hlasiv-
kovych pulsi), podrobnéji v [19].

Féazovy vokodér pracuje na podobném principu, s tim rozdilem, Ze v analytické
¢asti dochazi k prevodu signalu do frekvenéni oblasti. Ve fazi zpracovani je signéal
upraven tak, aby mohl byt ve fazi syntézy opét preveden do ¢asové oblasti.

Pomoci téchto dvou zminénych metod je mozné upravit nejen délku, ale i fun-
damentalni frekvenci F{y signalu. Negativné se muze tprava projevit napt. vznikem
artefakti, které u TD-PSOLA vznikaji v disledku nespojitosti mezi sousednimi tseky
feCi; u fazového vokodéru mohou vznikat artefakty napft. vlivem fazového posunu. Obé
metody vS8ak poskytuji velmi dobré vysledky protazeni na jednotlivych fonémech.
Dosazené protazeni je témér identické. Ptestoze interné vyvinuty nastroj umoziuje
k ovlivnéni délky fedi (a priori pouzivany pro ucely feSeni ulohy syntézy reci) vy-
uzit obé vyse zminéné metody, tak pro ucely této prace byli protazeni modelovano
metodou TD-PSOLA. Ukazka puvodniho a protazeného slova ,kosa“ je na obr. 5.4.
Protahovan byl foném /s/, ktery je v signélu reprezentovany Sumem mezi dvéma vy-
raznymi ¢astmi signalu. Inkriminovany foném byl protazen na dvojnasobek. Na obr.
5.4b je pak zfetelné vidét protazeni useku odpovidajici /s/. V signéalu a ve spektru

neni vidét zadny vyznamny artefakt.

Dosazené vysledky s DNN

K ovéreni schopnosti modelu pracovat s uméle protazenymi daty byl pouzit stejny
HMM-DNN model jako v pfedchozich piipadech. V datech jsou protazeny vsechny
vyskyty fonému /k/, /p/, /s/, [t/ a Jv/. Uvazovano je protazeni 1, 25x, 1,50x, 1, 75x

a 2,00x. Jazykovy model je stejné jako v piipadé protazeni na priznacich fonémovy

12y/ysledkem analyzy jsou periodicky se opakujici znacky, angl. pitch marks. Upravou jejich para-
metri dochazi ke zménam parametri feci.
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Obréazek 5.4: Amplituda a spektrogram puvodniho (protazeného) slova ,kosa“.

zerogramovy. Dosazené vysledky jsou shrnuty v tab. 5.10. Nejlepsiho vysledku dosahl
baseline model s hodnotou 84,66 %. S libovolnym protazenim dochazi k poklesu

piesnosti.

Mira protazeni

1,00x 1,25x 1,50x 1,75x 2,00x

Acc, [%] 84,66 8448 8415 8312 8255

Tabulka 5.10: Vliv miry protazeni fonému na presnost DNN modelu.

Upravené zarovnani a time delay neural network

Pti analyze vysledkl se ukazalo, Ze zarovnani v mnoha piipadech neni zrovna nej-
presnéjsi, a to zvlasté u inkriminovanych neznélych fonémii. Na obr. 5.5 je ukézéno
ziskané zarovnéni slova ,kosa“ spole¢né s vyznacenymi hranicemi v audiu signélu a
spektru. Z obr. 5.5b je zfejmé, Ze pocatecni hranice fonému /s/ zasahuje do pred-
choziho fonému /o/. Tim padem dochézi k protaZeni nevhodné ¢asti signalu a model
se tak u¢i na Spatnych datech. Pokud by v8echny fonémy /s/ nasledovaly po fonému
/o/, tak by se nejednalo o zavazny problém, ale toto samoziejmé neplati. V dobég,
kdy byly provadény experimenty s protazenim konkrétnich fonému, se zacaly stale

vice prosazovat time-delay neural networks (TDNN). Pfestoze patii do rodiny feed-

110



forward siti jako DNN| tak se oproti nim snazi vzit v potaz i dynamickou slozku teci,

podrobnéji v ¢asti 3.2.3.

"x/sent00036_00.1ab"
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Obréazek 5.5: Spatné zarovnany foném /s/ ve slové kosa“.

Stejné jako u DNN modelu je na pocatku trénovani nutné mit k dispozici zarov-
nani. To ale nemusi byt naprosto pfesné, protoze je vstupni vektor zpracovavan jinym
zpusobem nez u DNN. Diky FIR filtraci a vice mnozinam vah je bran v potaz i dyna-
micky charakter feci [27]. Model zaloZzeny na TDNN by tak mél generovat presnéjsi
zarovnani, tedy zlepsit vysledky modelu pracujictho s uméle protazenymi daty.

Jako startovni bod trénovani je pouzito DNN zarovnéni z predchoziho experi-
mentu. Topologie sité vychazi z hodnot prezentovanych v [27], tedy sit ma 4 skryté
vrstvy. Kazda vrstva ma 650 neurond. Prvni vrstva pracuje s kontextem ¢t —2 a ¢t + 2,
druhé vrstvast—1at+2, treti vistvast—3 at+4 actvrtast—7at+ 2. Vypocet
vystupu pak bere v potaz kontext ¢t — 13 a t + 9 mikrosegmentti, viz [27].

Na obr. 5.6 je zobrazeno ziskané zarovnani slova ,,kosa“ TDNN modelem. Z vyzna-
¢enych hranic fonému /s/ (obr. 5.6b) je patrné v podstaté pfesné zarovnani. Presnost
TDNN modelu s fonémovym zerogramovym jazykovym modelem dosédhla hodnoty

Acc, = 85,41 %.
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Obrazek 5.6: Spravné zarovnany foném /s/ ve slové  kosa“.

S presnéjsim zarovnanim je mozné pristoupit k protazeni fonému /k/, /p/, /s/,
/t/, v/ avytvoreni nového modelu pracujiciho s témito daty. Jako dalsi model je tedy
pouzita TDNN sit. K otestovani modelu je vyuzit standardni fonémovy zerogramovy
jazykovy model. Uvazovano je protazeni od 1,25x do 3,00x s krokem 0, 25. Vysledky
experimentu jsou uvedeny v tab. 5.11. Oproti hodnotam rozpoznavani presnosti v tab.
5.10 je vidét vyrazné zlepSeni pfesnosti oproti baselinu modelu (Acc, = 85,41 %).
Nejvyssi presnosti 87,90 % dosahl model pracujici s 2, 5x protazenymi daty, navic
modely pracujici s protazenim od 1,75x do 2, 75x dosahuji velmi blizkych hodnot
presnosti rozpoznavani. To poskytuje relativné siroky pracovni interval pro pripadné

skutecné protazeni dat rec¢nikem.

Mira protazeni

1,00x 1,25x 1,50x 1,75x 2,00x 2,25x 2,50x 2,75x 3,00x

Acc, (%] 85,41 86,42 87,06 87,58 87,71 87,69 87,90 87,39 87,11

Tabulka 5.11: Vliv miry protazeni fonému na presnost TDNN modelu.
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Podstatnou otazkou je robustnost modelu. S ohledem na hodnoty presnosti roz-
poznévani uvedené v tab. 5.12 se da Tici, ze duration model je v ramci moznosti
robustni v pomérné Sirokém rozsahu protazeni. Ocekédvanym vysledkem je nejnizsi
hodnota presnosti rozpoznavani pro neprotazenéa data (konkrétné 78,61 %). Vétsina
chyb v rozpoznavani nastala v dusledku neznalosti inkriminovanych neprotazenych

fonému. Tento vysledek je predpokladem pro funkei trenazéru prezentovaného v ¢asti

5.5.

Mira protazeni

1,00x 1,25x 1,50x 1,75x 2,00x 2,25x 2,50x 2,75x 3,00x

Acc, [%] 78,61 80,72 82,56 8498 86,47 87,53 87,90 87,26 86,24

Tabulka 5.12: Robustnost nejlepsiho TDNN modelu (2, 5x) na miru protazeni.

Experimenty s uméle protazenymi daty potvrdily spravnost uvazované hypotézy.
Protazenim jednoho z parovych fonémi dojde k dostatecnému odliseni velmi po-
dobnych zvukovych reprezentaci. Tim dojde k natrénovani odlisnych modeli fonému
v HMM. Model pracujici s fonémy protazenymi piimo ve zvuku nakonec doséhl lep-
Sich vysledkt nez model s uméle protazenymi daty na priznacich. Svij podil na tom
maé i pouziti TDNN modelu. Model pracujici s duplikovanymi pfiznaky naznacoval,
ze optimélni hodnota protazeni bude v intervalu jedno az trojnédsobku, coz druhy typ

modelu potvrdil.

5.3.3 Aktualizace vysledki porovnani

V ¢asti 5.2 byla prezentovano srovnani schopnosti ¢lovéka a stroje. Poslouzily k tomu
dva poslechové testy a celkem 3 ASR experimenty ,,one-mil“, ,reduced“ a ,bigrams®.
S vyuzitim nového modelu je mozné aktualizovat hypotetické vysledky stroje. Hypo-
tetické z toho divodu, ze pouzité data jsou umeéle protazena. Nicméné to nebrani pro-

vedeni tohoto experimentu. Ziskané hodnoty mohou byt brany jako jakési teoreticka
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maxima ASR systému. Uméle upravend data budou relativné presné a konzistentné
protazena, u realnych dat toto nelze a priori oc¢ekavat.

K aktualizaci vysledkii byl pouzit nejlepsi model z ¢asti 5.3.2, tedy ten s 2,5x
protazenymi daty. Parametry experimentt byly totozné s témi v ¢asti 5.2. V piipadé
experimentu ,,one-mil“ byl pouzit zerogramovy jazykovy model s 1 milionem slov,
experiment ,,reduced” pak pouze zerogramovy LM se slovy obsazenymi v poslechovém
testu (N = 320). Specialni LM, obsahujici 4 kombinace slov, byl vygenerovan pro
kazdou polozku ,bigrams* experimentu.

Dosazené vysledky byly zaznamenany do tab. 5.13. Ve vsSech tfech pripadech
doslo k vyznamnému zlepsSeni. U experimentu ,jone-mil“ to je o 23 % absolutné,
u ,reduced” experimentu pak o 24 %. K nejmarkantnéjsimu zlepSeni doslo u experi-
mentu ,,bigrams“, dokonce o 44 %. Vysledky clovéka se nezménily, protoze realizace
poslechového testu je zdlouhavy proces a je obtizné ziskat dostatecny pocet respon-
dentt. Nicméné se da oc¢ekavat, ze i ¢lovek by dosahl zlepseni. Pokud by mél informaci
o fonémech, které jsou protazeny. V opa¢ném piipadé by ke zlepSeni nutné nemuselo
dojit, protoze kromé protazeni nebyl zvuk nijak pozménén.

Velmi zajimavé je porovnani zvyseni presnosti rozpoznavani TDNN modelu s foné-
movym zerogramovym LM (2,49 % absolutné mezi baseline a 2,5x modelem, viz
tab. 5.11) a dosazenymi vysledky prezentovanymi v tab. 5.13. Oproti nim je zlepSeni
0 2,49 % absolutné pomérné zanedbatelné, presto velmi vyznamné zlepSeni. Jasné to
ukazuje ideu experimentii s fonémovym zerogramovym jazykovym modelem. I drobné
zlepSeni u akustického modelu muze vést k rapidnimu zlepSeni sofistikovanéjsiho sys-

tému.

5.3.4 Realné protazena data

Ziskané vysledky s uméle protazenymi daty potvrdily hypotézu, Ze model pracujici
s témito daty muze dosahovat lepsich vysledki. Dalsim krokem bylo ziskani realné
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Acc, [%0]

one-mil reduced bigrams

ovek 047 7047 66,24
stroj (baseline) 61,24 69,91 54,82

stroj (augmented) 84,95 94,36 98,80

Tabulka 5.13: Aktualizované porovnani dosazenych vysledku ¢lovéka a stroje.

protazenych dat. Nahravani je relativné zdlouhavy proces, proto je nezbytné dobie
vybrat spravné promluvy. Problémem je navic samotné protazeni. Pokud by bylo
cilem ziskat protazené celé slovo, lze fe¢nika instruovat, aby mluvil pomaleji. To ale
cilem neni. Vysledné promluvy maji mit protazené pouze urcité fonémy, a to priblizné
na dvojnéasobek. Jako nejjednodussi, a svym zpiisobem i elegantni, se ukazal zapis se
zdvojenymi pismeny, ktera maji predstavovat protazeny foném, napt. , kossa“. Recnik
je obeznamen s tim, ze pokud slovo v promluvé obsahuje tento dvojity zapis, mél by
se pokusit toto slovo patficnym zptsobem protdhnout. Tento zapis navic fe¢nika
podvédomé ,nuti“ vyslovit slovo jinak nez v piipadé normalniho zapisu.

Nahravani se zhostil stejny fecénik jako v 1. a 2. etapé. Tedy Zena v dichodovém
véku, ktera pouziva EL v bézném zivoté jiz vice nez 15 let. Nahravani se uskutecnilo
v prubéhu 5 mésicti od cervence 2018 do listopadu 2018. Texty urcené k nahravani
obsahovaly vétsinu izolovanych slov z poslechového testu a véty, které doposud neob-
sahuje Trecovy korpus slozeny z 1. a 2. etapy nahravani. Recnik byl instruovan, aby
slova, ktera obsahuji zdvojena pismena (napf. ,kossa“), adekvatné prodlouzil. Na-
hravani bylo realizovano za stejnych podminek jako v 2. etapé nahréavani (viz 5.1).
Nahrévani byl vzdy pritomen operator, ktery kontroloval, zda se fecnik nevédomky
nedopustil chyby ¢i prefeknuti. Stejné jako v pfedchozi etapé obsahuje kazda na-
hravka minimélné 0,5 s pauzu na zacatku a konci. Celkem se takto v ramci 3. etapy

nahravani podafilo ziskat dohromady 998 promluv obsahujici véty a slova (protazena
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i neprotazend), kterych je 267. Celkovy ¢as promluv v 3. etapé dosahl 2 hodin a 28
minut.

Na obr. 5.7 je zobrazena amplituda a spektrogram slova ,kose” protazeného rec-
nikem (5.7a) a 2x uméle (5.7b). Hlavnim viditelnym rozdilem je slabsi zastoupeni
frekvenci kolem 2 kH z ve spektrogramu mezi ¢asem 3,2 s a 3,4 s. A¢ to tak na prvni
pohled nevypada, tak obé protazeni maji témér identickou délku 0,258 s (realné) vs.
0,261 s (umeélé). Vizualni rozdil je zptisoben vyssi celkovou délkou realné protazeného
slova. Foném /s/ je zastupcem neznélych fonémi, zdrojem zvuku je tedy a priori Sum
a nikoli periodicky signal produkovany hlasivkami, tim padem je velikost amplitudy
taktéz velmi podobnéa. Dalsi viditelny rozdil v misté protazeni fonému /s/ je zptisoben
vy$8i maximalni amplitudou u umeéle protazené nahravky (5.7b), ktera byla pofizena

v priitbéhu 2. etapy nahravani.
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Obrazek 5.7: Amplituda a spektrogram slova ,kose“ protazené fecnikem/uméle.

Hlubsi analyza potizenych slov ve 3. etapé nahravani ukazala, ze proces umélého
protazeni produkuje svymi charakteristikami velmi podobné nahravky tém realnym.
Pro vytvoreni modelu pouze z realné protazenych dat se vSak nepodarilo ziskat dosta-
tecné mnozstvi dat. Pokud jsou realné protazena data opravdu velmi podobna uméle
protazenym dattm, tak by mélo byt mozné dosdhnout dobrych vysledki s mode-
lem, ktery je natrénovany na uméle protazenych datech, ale otestovany témi realné

protazenymi.
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Porovnéanim neprotazenych nahrévek z 2. etapy a protaznych nahravek z 3. etapy
se jako idedlni jevi pouziti 2x protazeného modelu z ¢asti 5.3.2 (viz tab. 5.11). Jedna
se tedy o TDNN model, ktery je natrénovan na datech obsahujicich 2x protazené
foneémy /k/, /p/, /s/, /t/ a Jv/. Na testovaci sadé dosahl presnosti Acc, = 87,71 %.
K otestovani vykonu na realné protazenych datech jsou pouzity vSechny véty a slova
obsahujici protaZzeni zminénych fonémi'®. S touto testovaci sadou dosahl zminény
model s fonémovym zerogramovym jazykovym modelem Acc, = 84,51 %.

Dosazena presnost je sice horsi néz piivodni pfesnost na uméle protazenych datech,
ale nedoslo k dramatickému propadu jako v pripadé kiizového testu mezi 1. a 2.
etapou (viz tab. 5.4'*). DosaZeny vysledek tak potvrzuje podobnost uméle a realné
protazenych dat.

V pripadé, ze se k trénovaci sadé pridaly véty z 3. etapy, které neobsahuji protazené
fonémy, vysledna presnost TDNN modelu s fonémovym zerogramovym jazykovym
modelem doséhla hodnoty Acc, = 85,88 %. To je lepsi hodnota nez v pripadé baseline
TDNN model (Acc, = 85,41 %, viz tab. 5.11). Tyto experimenty podporuji ideu

trenazéru prezentovaného v ¢asti 5.5.

5.4 Model akcentujici protazeni dat

Augmentace dat (viz ¢ast 5.3) ukézala, ze ztracenou informaci EL fedi je ¢astecné
mozné nahradit protazenim inkriminovanych fonému. Experimenty s realné protaze-
nymi daty (viz ¢ast 5.3.4) navic prokéazaly schopnost ¢lovéla toto protazeni realizovat.
Dalsim krokem je tedy tuprava modelu tak, aby tuto zménu co mozné nejvice reflek-

toval.

13Stejné jako u 1. a 2. etapy bylo i zde aplikovano CMN napoéitané pres viechny nahravky v ramci
etapy.

14V tabulce jsou prezentovany hodnoty odpovidajici GMM modelu. Srovnani na prvni pohled
neni uplné korektni, nicméné validni, protoze GMM model trénovany na umeéle protazenych datech
a otestovany na realné protazenych datech dosédhl Acc, = 81,29 %, coz je srovnatelnd hodnota
s ostatnimi GMM modely.
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S ohledem na princip fungoviani HMM a jeho topologie je délka fonému mode-
lovana pomoci pfechodovych pravdépodobnosti, které vedou na funkce geometrické
distribuce pravdépodobnosti [10]. Bohuzel skuteéna podoba téchto distribuci odpo-
vida spiSe gamma nebo logaritmicko-normélnimu rozdéleni |11]|. Spravné modelovani
délky muze byt realizovano tpravou prechodovych funkci v HMM nebo zménou to-
pologie modelu. Dalsi moznosti je vytvoreni specialniho modelu pracujiciho s délkou
jednotlivych fonému (duration model) a reskorovanim vystupnich N-best hypotéz ¢i
celé rozpoznavaci miizky [11, 42, 13].

Prestoze se prvni uvazovany zpusob jevi jako vhodnéjsi, tak vSechny dosavadni
publikované vysledky ukazuji vyznamné zvySeni vypocetni narocnosti dekdédovani a
komplexity modelu [10, 44, 45] Tento ptistup je v8ak ¢asto pouzivan u HMM syntézy

feci, viz [10].

5.4.1 Princip explicitnich duration modeli

Dalsi moznosti je vytvoreni explicitniho modelu pracujiciho s délkou fonémii. Aby bylo
mozno takovy model vyuzit, je ¢asto potfeba problém rozpoznavani preformulovat
na tlohu nalezeni nejlepsi sekvence slov W* a jim odpovidajicich délek D* [11]. Za
predpokladu, Ze je dana sekvence slov W a vektory pozorovani O lze povazovat za

nezavislé na délkadch D, je mozné rovnici 3.1 upravit jako

W*, D* = argmax P (W, D|O)
W,D

= argmax P (O, D|W) P (W)

W,D

= ar%maxp (O|W)P (DIW)P (W). (5.8)

)
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Ukolem duration modelu je tedy odhadnout pravdépodobnosti P (D|W), pficemz

délku D je mozné dekomponovat na m délek jednotlivych fonémiu d;

P(DIW) = P(dy, ... dn|W). (5.9)

Tuto pravdépodobnost je dédle mozné upravit pomoci tzv. chain pravidla do tvaru

P(d, ... d,|W)

[P @ld, ... .dis, W)
=1

R
3

P(di|dsnr, .. dsr,W). (5.10)

1

.
Il

Model tedy odhaduje pravdépodobnost P (D|W) na zakladé délek n pfedchozich
fonému a predpokladaného slova W. Nékteré duration modely navic pracuji i s tem-
pem Teci [14], tento efekt je v8ak u modelu vyuzivajiciho vztah 5.10 zohlednén pro-
stfednictvim délek n predchozich fonémi. Ve skutecnosti je vhodné vytvorit model,
ktery bere v potaz nejen délky predchozich fonému, ale i piiznakové vektory téchto
fonémi |11]. Zohlednéni délek predchozich fonémi v zavislosti je provedeno prostied-
nictvim pravdépodobnosti P (d;|z;), kde x; predstavuje pfiznakovy vektor obsahu-
jici délky n predchozich fonémi, jejich vektory pozorovani a piipadné dalsi hodnoty.
K odhadu této pravdépodobnosti se jako vhodné ukézaly neuronové sité [11], [17].
Na odhad P (d;|z;) je mozné nahlizet ze dvou pohledt. V prvnim pfipadé je cilem
odhadnout parametry pravdépobnostni distribuce pomoci conditional density esti-
mation network (CDEN) [11]. V tomto pfipadé se predpoklada, ze délky fonémi odpo-
vidaji ur¢itému pravdépodobnostnimu rozdéleni, nejcastéji logaritmicko-normalnimu.
Konkrétni hodnota pravdépodobnosti je pak stanovena s vyuzitim piislusného vztahu

pro vypocet hustoty pravdépodobnosti.
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Druhou moznosti je stejné jako v pripadé HMM-DNN akustického modelu odhad
pseudo-pravdépodobnosti za pomoci NN majici jako posledni vrstvu tzv. softmax
vrstvu. Tento pTistup nevnési do modelu zadné predpoklady o podobé pravdépodob-

nostntho rozdéleni. Experimenty v [17] ukazuji, Ze tento pristup je vhodngjsi'®.

5.4.2 Duration model se softmax vrstvou

Neuronova sit majici na svém vystupu softmax vrstvu (viz rovnice 3.53) urc¢uje dis-
krétni pseudo-pravdépodobnosti m tiid. V pfipadé duration modelu se jako vhodné
jevi reprezentovat jednotlivé t¥idy jako pocet mikrosegmentu (d = 1,2,3,...), které
odpovidaji danému fonému. Cisté teoreticky miize byt téchto mikrosegmenti neko-
nefné mnozstvi, sit vSak na svém vystupu potiebuje koneény pocet t¥id (pocet neu-
rond ve vystupni vrstvé). Jako vhodné FeSeni tohoto problému se ukéazalo zvolit ma-
ximalni délky fonému D. Pro vSechny s délkou d > D plati, ze p(d) = p (D). |17]
Volba D zavisi na konkrétni doméné a je vhodné ji urcit experimentem.

Ulohou modelu je predikovat sekvenci délek na zakladé sekvence fonémi. To im-
plikuje moznost pouziti levého kontextu (L) i pravého kontextu (R) fonému i. Do
vstupniho vektoru sité ale mohou pfijit pouze délky fonému L kontextu nebo R kon-
textu. Pokud by totiz byly pouzity oba kontexty, tak by délka fonému ¢ zavisela na
délce fonému i + 1. Zaroven by ale délka fonému i + 1 zavisela na délce fonému 7. Tim
padem by doslo ke kruhové zavislosti, kterou neni mozné vytesit. Jestlize je zvolen

levy (L) kontext pro délky, pak priznakovy vektor obsahuje nasledujici polozky:

e Pro kazdy foném kontextu —L < i < R je pouzito kédovéani 1 z n (1 pro spravny
foném, 0 pro ostatni, angl. one-hot encoding). Celkova dimenze kontextu je tak

N, x (L+ R+ 1), kde N, je pocet fonémi ve slovniku.

15P¥i vytvafeni duration modelu byly otestovany oba p¥istupy a i nage experimenty ukazuji, ze NN
se softmax vrstvou poskytuje lepsi vysledky, protoze u EL fe¢i CDEN model pfinesl zanedbatelné
zlepSeni a v nékterych pfipadech dokonce reskérovani zpusobilo zhorSeni vysledki.
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e Druhou mnozinu ptiznaku reprezentuji otazky pouzité u fonetickych rozhodova-
cich stromiu (viz ¢éast 4.3.2). U téchto otézek je opét pouzito one-hot encoding.
Dimenze téchto piiznaki je N, x (L + R + 1), kde N, odpovida celkovému poctu

otazek.

e Posledni skupinu priznakt pfedstavuji délky fonému L kontextu na pozicich
—L <i < 0. Celkova dimenze je L. Neuronova sit nejlépe pracuje s hodnotami

v intervalu (0,1). Jako vhodné se ukazalo normalizovat hodnotu délky d =

1,2,..., D pomoci sigmoid funkce
2
/ p—
ktera transformuje hodnoty do pozadovaného intervalu (0,1) [11]. Pokud neni

kontext k dispozici (krajni pripady), tak d = 0.

Celkova dimenze vysledného piriznakového vektoru je pak I = (L+R+1) %
(N, + Ng) + L.

Samotné reskorovani vystupni miizky je realizovano pfidanim log p (d;|x;), kde z;
je vstupni priznakovy vektor duration modelu, k hodnotam ziskanym z akustického
a jazykového modelu. Mrizka je mezivysledek, ze kterého je nasledné vydekédovan
vystup ASR systému. Samotné duration skore je navic pfendsobeno konstantou zis-
kanou z development sady v prubéhu trénovani modelu tak, aby jeho fad odpovidal
hodnotam z ostatnich modelu. [17] Stejné jako v piipadé jazykového modelu je i zde

tzv. vaha duration modelu, kterd umoznuje ménit vliv tohoto modelu.

5.4.3 Dosazené vysledky

Stejné jako v piipadé augmentace dat (viz 5.3.2) je potieba k natrénovéani duration

modelu kvalitni zarovnani. Jednou z hlavnich ¢asti piiznakového vektoru modelu je
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totiz délka L kontextu modelu. K ziskdni co mozné nejpresnéjsiho zarovnani je pouzit
nejlepsi TDNN model natrénovany na uméle protazenych datech'®, viz tab. 5.11.

Samotny duration model (popsany v predchozi ¢asti 5.4.2) je typu feedforward.
Pocet skrytych vrstev sité se odviji od konkrétni fesené domény, ale standardné se
uvazuji 2 pripadné 3, viz [17]. Velikost téchto skrytych vrstev je volena jako nasobek
dimenze priznakového vektoru, v tomto pfipadé byl zvolena hodnota 37. Aktiva¢ni
funkce je typu RELU. Velikost vystupni vrstvy odpovida maximalnimu poc¢tu mikro-
segmentt D, v [17] bylo dosazeno nejlepsich vysledki s D = 50. K vytvoreni duration
modelu poslouzil framework Kaldi. Ten predstavuje obecny framework pro vytvareni
HMM a DNN fecovych modelu.

Ovéreni funkénosti duration modelu je provedeno na 2x uméle protazenych da-
tech'”. Kontextualni okénko ma hodnotu (L, R) = (3,3), N, = 42 a N, = 6. Velikost
vstupniho vektoru I = 339. Model méa 2 skryté vrstvy o velikosti 1017 neuroni.
Vystupni vrstva typu softmax mé dimenzi D = 50. Model je trénovan a otestovan
pomoci stejné trénovaci a testovaci sady jako modely v ¢asti 5.3.2. Jazykovy model je
fonémovy zerogramovy. Tento model dosahl Acc, = 88,54 %, coz predstavuje zlepSeni
00,83 % absolutné a 7,24 % relativné oproti TDNN 22 modelu pro umeéle vytvoienou
mnozinu trénovacich dat (Acc, = 87,71 %). Duration model tedy relativné vyznamné
zlepsuje presnost modelu. Na realné protazenych datech pak tento model dosahl pres-
nosti Acc, = 85,68 % (ptvodni TDNN 2z model doséhl Acc, = 84,51 %). Pokud
vstupem duration modelu byla neprotazena data, tak presnost modelu byla pouze
Acc, = 80,73 %. Z analyzy chyb pak plyne, ze v takovém piipadé vyznamné piibylo
chyb u vybranych neznélych fonému. Tento vysledek, ale presné kopiruje ocekévani,

protoze je model natrénovan na protazenou podobu.

6Natrénovani TDNN modelu pomoci realné protazenych dat nebylo vhodné, protoze nebylo k dis-
pozici dostate¢né mnozstvi redlné protazenych dat.
"Hodnota 2z je zvolena, protoZe se nejvice blizi redlné protazenym dattm.
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Mezi hyperparametry modelu patii zejména velikost L a R kontextu, pocet vrstev
sité a maximalni délka D. Zejména hodnota maximalni délka D teoreticky poskytuje
nejvetsi moznost pro zlepseni vysledki modelu, protoze hodnota D = 50 byla zvolena
na zékladé experimenti provedenych v [17], kde se v8ak pracovalo se standardni ne-
protazenou feci. Tab. 5.14 ukazuje vliv maximalni délky na pfesnost modelu. Specialni
je hodnota D = 189, ktera je urc¢ena automaticky na zékladé zarovnani pred samot-
nym trénovanim. Model s D = 189 zaroven dosahl nejvyssi pfesnosti Acc, = 88, 58 %,

coz predstavuje drobné zlepseni oproti puvodnimu modelu s D = 50.

D
50 100 150 189 200

Acc, (%] 88,54 88,57 88,563 88,58 88,57

Tabulka 5.14: Vliv maximélni délky na pfesnosti modelu.

Dalsim hyperparametrem, ktery muze ovlivnit kvalitu modelu, je pocet vrstev
neuronové sité. V tab. 5.15 jsou vypsany vysledky jednotlivych modeli. Varianta
1H predstavuje model s 1 skrytou vrstvou, 2H model s 2 skrytymi vrstvami a 3H
s 3 skrytymi vrstvami. Specialnim piipadem jsou modely obsahujici bottleneck vrstvu
(2H (bottleneck) a 3H (bottleneck)). Ty misto posledni skryté vrstvy o velikosti 31
obsahuji vrstvu s pouze 10 neurony. Tato vrstva by méla pomoci v zobeciiovani [17].
7, dosazenych vysledki je patrné, ze velikost sité neni tplné zasadnim parametrem.
Rozdil mezi presnosti sité s 2 a 3 vrstvami je minimalni. P¥inos bottleneck vrstvy,
oproti vysledkiim prezentovanym v [17], je také spiSe minimélni. Nicméné obecné se
d& Tici, ze tato vrstva méa pozitivni dopad na presnost.

Poslednim hyperparametrem, ktery mtze mit vliv na presnost modelu, je velikost
L a R kontextu. Z tab. 5.16 a tab. 5.17 vyplyva, Ze nejlepsich vysledkt dosahuji

modely, které maji délku kontext L + R = 6. Uplné nejlepsiho vysledku pak dosahl

18V pritbéhu uréovani nejlepich kombinace hyperparametrii byly otestovany vSechny kombinace
velikosti sité a maximalni délky D. Nejlepsich vysledki dosahovaly modely s D = 189.
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Model
1H 2H 3H 2H (bottleneck) 3H (bottleneck)

Acc, [%] 88,42 8858 88,56 88,60 88,59

Tabulka 5.15: Vliv po¢tu skrytych vrstev na presnosti modelu (D = 189'%).

model majici symetricky kontext, ale oproti modeliim s asymetrickym kontextem je

rozdil spiSe zanedbatelny.

Kontext (L, R)
0,0) (1,1) (2,2) (3,3) (4,4)

Acc, [%] 87,36 87,98 8847 88,60 8858

Tabulka 5.16: Porovnani vlivu velikosti symetrického kontextu.

Kontext (L, R)
(5,1) (4,2) 3,3) (2,4) (1,5)

Acc, [%] 8857 8358 88,60 8857 8858

Tabulka 5.17: Vliv levého a pravého kontextu v ptripadé, ze celkova délka L + R = 6.

Nejlepsiho vysledku tedy dosahuje model majici D = 189, 2 skryté vrstvy, kde
posledni skryta vrstva ma pouze 10 neuronii a L + R = 6. Vysledky vSak ukazuji, ze
duration model neni vyznamné citlivy na zménu parametria. V pripadé rozpoznévani
realné protazenych dat, dosahl model presnosti Acc, = 85,93 %. Pokud se trénovact
sada modelu rozsifila o ¢ast realné protazenych dat (10 % a 25 % vét) a natrénoval
a otestoval se novy model (pomoci zbytku realné protazenych dat), tak vysledna
presnost dosahla hodnoty Acc, = 87,02 %. Hodnoty presnosti vSak nejsou tuplné
porovnatelné, protoze testovaci sada neni identicka, nicméné lze vyvozovat zavér, ze
pokud by byl model natrénovan z dostateéného mnozstvi realné protazenych dat, tak

by se jeho vysledky bliZily vysledkim modelu na uméle protazenych datech.
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5.4.4 Aktualizace vysledki porovnani

V ¢asti 5.2 a 5.3.3 jsou prezentovany vysledky srovnani schopnosti ¢lovéka a stroje.
V pripadé ¢lovéka jsou zdrojem dva poslechové testy, které provérily schopnost poslu-
chace nejprve urcit vyznam izolovanych slov, a nasledné od sebe rozeznat dvé akus-
ticky velmi podobné slova. V piipadé stroje jsou pouzity celkem 3 ASR experimenty
yone-mil“, reduced” a ,bigrams®“. V tab. 5.18 jsou pak predchozi vysledky doplnény o
hodnoty dosazené duration modelem jehoz parametry odpovidaji nejlepsimu modelu
z predchozi ¢asti 5.4.2.

Stejné jako v predchozich experimentech je u ,,one-mil“ experimentu pouzit zero-
gramovy jazykovy model s 1 milionem slov, ,,reduced* obsahuje pouze slova obsazena
v poslechovém testu. V pripadé ,bigrams® je pro kazdou polozku generovan speci-
alni LM obsahujici 4 kombinace slov. Pouziti duration modelu nepfineslo vyznamné
zlepSeni vysledki augmented modelu. Tento vysledek, ale neni prekvapivy, protoze
augmented model dosahuje teoreticky maximélnich moznych hodnot. Nejvétsiho zlep-
Seni dosahl duration model v pripadé ,,one-mil“ experimentu. Zde doslo ke zlepSeni
o 1,42 % absolutné, coz je o 10,42 % relativné. Rozhodné se jedna o vyznamné

zlepSeni.

Ace, (%]

one-mil reduced bigrams

clovek 70,47 70,47 66,24
stroj (baseline) 61,2/ 69,91 54,82
stroj (augmented) 84,95 94,36 98,80

stroj (duration model) 86,37 94,42 98,81

Tabulka 5.18: Aktualizované porovnani dosazenych vysledku ¢lovéka a stroje.

Pouziti reskéringu pomoci duration modelu jesté zlepsuje vysledky TDNN modelu

natrénovaného na protazenych datech. Oba modely navic dokazi pracovat i s fec¢nikem
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realné protazenymi daty, coz umoznuje i redlné pouziti téchto modeli. Hlavni nedo-
statek aktualni implementace reskéringu pomoci duration modelu spo¢iva v tom, Ze
se jedna o offline pristup. Promluvy jsou nejprve zpracovany pomoci TDNN modelu
a az nasledné jsou kompletni vystupy modelu reskérovany pomoci duration modelu.
Zména modelu a principu reskérovani tak, aby byl schopen pracovat i v online rezimu,

je otazkou budouciho vyzkumu, ale principidlné tomu nic nebrani.

5.5 Trenazér

V predchozich ¢astech (5.3 a 5.4) byla rozvijena a ovéfovana myslenka doplnéni chybé-
jici informace, ke které doslo v disledku ztraty hlasivek, pomoci protahovani urcitych
vybranych fonému, zejména pak /k/, /p/, /s/, /$/, /t/, /t'/ a v/ reprezentujici ne-
znélé fonémy. Prezentované vysledky (viz tab. 5.11 a 5.14) prokazuji, Ze dany pristup
poskytuje vyrazné zlepSeni piesnosti ASR systému, zejména u promluv s minimalnim
kontextem.

Hlavni problém tohoto pfistupu spoc¢iva v protazeni zajmovych fonému samot-
nym Fecnikem. Prezentovany pristup totiz nepocita s protazenim celého slova, ale
pouze nezbytné nutné ¢asti, fonému. Nicméné s trochou pomoci je fecénik schopen
protahnout pozadovanou c¢ast slova. Vysledky prezentované v ¢asti 5.4.2 demostruji,
ze model natrénovany na uméle protazenych datech je schopen lépe rozpoznévat i
realné protazené fonémy. V piipadé rozpoznavani neprotazenych dat pak presnost
modelu vyznamné klesa. Tento vysledek je fundamentélnim predpokladem pro mys-
lenku trenazéru. Jeho hlavni funkef je pomoci fe¢nikovi naudit se automaticky prota-
hovat inkriminované fonémy tak, aby pfesnost rozpoznavani byla maximalni. Zaroven
je mozné pomoci trenazéru postupné adaptovat akusticky model na zakladé redlnych
dat. Postupem casu by tak mély byt eliminovany vSechny chyby v datech zpiisobené

umélym protazenim.
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Samotny trenazér si lze predstavit jako pocitacovy program, ktery fecnikovi zob-
razuje jednotliva slova/véty a ten je musi vyslovit. Primarni funkei trenazéru je po-
moc Fecnikovi s uéenim automatického protahovani. Z tohoto divodu je jeho soucésti
ASR systém s individudlnim modelem, ktery slouzi k rozpoznavani vyicéenych pro-
mluv. O vysledku rozpoznavéani (spravné/Spatné) je uzivatel srozumén. V pripadé
uspésného pokusu je promluva ulozena a fe¢nik miize pokracovat v dalsi promluve,
pokud se ji nerozhodne pfeskocit. U protahovanych fonémi je pouzito zdvojeného za-
pisu (napt. ,kossa® viz 5.3.4). Ten se ukazal jako velmi ndzorny a podvédomeé nutici
fecnika vyslovit dany foném ,jinak®.

Sekundéarni funkei trenazéru je adaptace akustického modelu na zakladé realné
protazenych dat. Originalni duration model je vytvoren pomoci uméle protazenych
dat. Tim, jak feénik postupné vice a vice tispésné reprodukuje pozadované promluvy,
je model postupné adaptovan realnymi daty. Tim se vSechny pfipadné nedostatky,
zpusobené uméle protazenymi daty, postupné odstranuji. Kompletni proces vytvoreni

adaptovaného duration modelu s pomoci trenazéru je nasledujici:
1. Ziskani co mozna nejvétsiho mnozstvi fecovych dat (v fadech hodin).
2. Vytvoreni ASR systému k ziskédni co mozna nejpresnéjsiho zarovnani.
3. Umélé protazeni dat na zakladé zarovnani.
4. Vytvoreni akustického duration modelu, ktery je pouzit v trenazéru.
5. Adaptace fec¢nika a modelu na zakladé tspésné rozpoznanych promluv.

6. Pouziti adaptovaného modelu®.
Adaptovany model je pak mozné pouzit, ve spojeni s T'TS a ptivodnim hlasem fe¢nika,
napt. pii telefonovani. Coz v pocatecnich fazich zivota po TL miize rapidné zvysit

kvalitu zivota i psychicky stav pacienta. [15]

19V pifpadé dostateéného mnozstvi realné protazenych dat, pak natrénovani nového modelu na
redlnych datech.

127



Jednou z prerekvizit trenazéru je moznost individuélniho pouziti doma. Zejména
proto, ze odpadéa nutnost pouziti specializovaného HW ¢i zvukové komory. Nezane-
dbatelnym benefitem je pak flexibilita, kterou reénik ma. Muze trenazér pouzivat
v pro néj, idealni dobé a prostiedi. Pilotni projekt pro ziskavani dat fec¢nika (pro
ucely TTS) pofizenych v domacim prostiedi na vlastnim HW je prezentovan v [19],
501

P1i vytvareni trenazéru je nepochybné jesté potieba zodpovédét mnoho otazek,
napt. jak ¢asto adaptovat akustické modely, z jakého mnozstvi dat, ¢i zda to prova-
dét na serveru ¢i lokalné. A priori se vSak jedna spiSe o implementa¢ni detaily, nez
nezbytné konceptualni otézky. I pfesto, Ze v soucasném stavu jsou duration modely
vhodné pouze k offline zpracovéni, tak je de facto mozné zapocit prace na vytvareni
trenazéru. Principialné totiZz neni problém, pokud odpovéd na otézku, zda je pro-
mluva spravné/Spatné, bude dostupna az po nezbytné nutné kratké dobé po skonéeni
promluvy nebo jesté v pribéhu.

Fundamentalnim pfedpokladem funkénosti trenazéru je schopnost urcit spravnost
protazeni, jinymi slovy spravné rozpoznat protazené slovo a neprotazené naopak ozna-
¢it jako Spatné. Tento predpoklad podporuji vysledky v tab. 5.12, kde je jasné vidét
vyznamny pokles pfesnosti u neprotazenych dat. Z analyz vysledka plyne, Ze vétSina
chyb (oproti optimalni situaci) je pravé v protazenych fonémech. Vytvoreny trenazér
by tak mél byt schopen ve vét§iné pripadi urcit zda bylo slovo spravné protazeno ¢i
nikoliv.

Samotny trenazér je samoziejmé jen prostiedek k tomu, aby bylo dosazeno ASR
systému, ktery bude schopen co mozné nejlépe pracovat s TL Teci, a tim padem zlepsit

kvalitu zivota fe¢nikt postizenych ztratou hlasivek.
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Zaver

Predlozené disertac¢ni prace se zabyva problematikou rozpoznavani fec¢i pacienti po
totalni laryngektomii, kteri komunikuji pomoci elektrolarynxu. Motivaci pro zpraco-
vani tohoto tématu bylo obohatit stavaciji postupy vyuzivané pro rehabilitaci hlasu
o moznosti, které prinasi vyuziti modernich technologii, konkrétné moznosti automa-
tického rozpoznéavani feci. V kapitole 1 byly vytyceny cile prace, jejichz naplnéni bylo
v nasledujicich odstavcich zhodnoceno.

V kapitole 2 jsou priblizeny nejcastéjsi priciny ztraty hlasu a metody uzivané
k jeho rehabilitaci. Pomoci klasickych rehabilita¢nich technik lze pacienttim navratit
moznost mluvit, ale kvalita produkované re¢i nutné nemusi splhovat ocekavani paci-
entl a pozadavky kladené na mluvéiho okolim. Napiiklad pouziti elektrolarynxu sice
neklade na uzivatele vysoké naroky co se tyce uceni, ale kvalita fec¢i neni viibec pfiro-
zend. Oproti tomu pomoci jicnového hlasu je produkovan relativné kvalitni hlas, ale
k edukaci je potieba vynalozit opravdu nemalé tusili. Jako idealni se miize jevit pouziti
tracheoezofagealni pistéle, ktera umoznuje proudéni vzduchu z plic do dutiny tstni.
Produkovany hlas se v tomto pripadé vyznacuje vysokou kvalitou, dobrou srozumi-
telnosti, individualnim zabarvenim a relativné dlouhou fonacni dobou. Za nedostatek
se d& povazovat nutnost pravidelné cistit a ménit pistéle. Existuji i dalsi metody,
popsané v c¢asti 2.2, ale ty jsou zatim pouzivany spiSe autorskymi tymy a o masovém
pouziti se rozhodné neda hovorit. Bohuzel zadna z technik nepredstavuje univerzalni

feSeni, a proto se je lékari stale snazi zdokonalovat, a tim zkvalithovat zivot pacientu.
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U vSech aktualné pouzivanych metod rehabilitace hlasu je patrny vyznamny nega-
tivni dopad na psychiku pacienta, ktery se musi vyrovnat nejen se ztratou vlastniho
hlasu, ale i s ostychem, ktery provazi opétovné snahy mluvit.

Pomoc s rehabilitaci hlasu mohou poskytnout tfecové technologie zpracovavajici
prirozenou fec¢. V soucasnosti vyuzivané obecné systémy automatického rozpoznavani
feci (ASR systémy) ale poskytuji spolehlivé vysledky v pfipadé rozpoznavani promluv
zdravého fecnika. V pripadé, Ze se charakteristiky rozpoznavané reci prilis 1is{ ( napft.
fe¢ obsahuje vyssi mnozstvi Sumu), mize se u bézné uzivanych ASR systémi proje-
vit jejich nedostacna robustnost. Proto bylo pro potieby navrhu ASR systému, ktery
bude slouzit pro rozpoznavani feci pacient po totéalni laryngektomii, nutno poridit
fecova data odpovidajici kvality. V takovychto promluvach se ukazuje jako problema-
tickd zejména prilisna podobnost produkovanych znélych a neznélych fonémi. Proto
byla navézana spoluprace s mluvéi, kterd prodélala TL a komunikuje pomoci elekt-
rolarynxu. V priitbéhu péti let byly potrizeny 3 sady nahravek, coz odpovida necelym
15 hodinam ftecovych dat. Prvni sada je slozend z vét, které jsou soucasti interné
vyuzivaného fec¢ového korpusu, 2. sada rozsiruje rfecovy korpus o dalsi sadu vét a pro-
blematickych izolovanych slov. Ve 3. sadé jsou obsazeny dalsi véty a slova respektujici
protazeni problematickych fonémi. S ohledem na toto 1ze i vytyceny cil ¢. 2 povazovat
za naplnény.

Pro otestovani robustnosti obecného ASR systému byla vyuzita data poskytnuta
fecnikem po totalni laryngektomii. Testovany systém vykéazal pro trigramovy jazy-
kovy model obsahujici 1 milion unikitnich slov dspésnost rozpoznavani slov pouze
18,49 %. Takto nizkéa presnost rozpoznavani indikovala nutnost navrhnout individu-
alni akusticky model, ktery bude reflektovat specifika reci produkované s vyuzitim EL.
Pii vyuziti dat z EL korpusu dosahl systém presnosti rozpoznavani slov 83, 33 %.

Nasledné byl minimalizovan vliv jazykového modelu, viz 4.3, a byly hledany op-

timalni parametry akustického modelu. Byl ovéfen vliv maximalntho poc¢tu unikét-
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nich stavi HMM modelu a vzorkovaci frekvence na presnost rozpoznéavani. Nejlepsich
vysledkt bylo dosazeno pro model pracujici s maximalné 4096 unikatnimi stavy a
vzorkovaci frekvenci 16kHz. Pro HMM-GMM bylo dosazeno presnosti rozpoznavani
81,20 %, pro HMM-DNN pak 85,23 %. Po provedeni analyzy ziskanych vysledku
se jako problematické ukazalo rozpoznavani neznélych fonémii, proto bylo pristou-
peno k redukci fonetické sady prostiednictvim rtznych kombinaci ndhrady neznélych
fonému za znélé, coz ve vétsiné piipadii nemélo pozitivni dopad. Proto byly navrzeny
dalsi upravy ASR systému, konkrétné protazeny neznélé fonémy a nasledné byl ASR
systém rozsifen o tzv. duration model akcentujici pravé délku fonémi. Na zakladé
provedenych experimentu se jako vhodné ukazalo prodlouzit neznélé fonémy na dvoj-
nasobek jejich pivodni délky. Uspésnost rozsifeného modelu dosahovala 88, 54 %.
S ohledem na ziskané vysledky vyvstala potifeba porovnat schopnosti rozpozna-
vani ¢lovéka a stroje. Za timto icelem byl navrzen tzv. poslechovy test, jehoz princip
byl pfiblizen v ¢asti 5.2. Pro model s vySe navrzenymi optimalnimi parametry ( max.
4096 unikatni stavii a vzorkovaci frekvenci 16 kH z) stroj dosal pfesnosti rozpoznavani
69, 91 % pro piipad izolovanych slov a 54,82 % pro piipad bigramu. U ¢lovéka bylo
dosazeno presnosti 74,47 %, resp. 66, 24 %. Pri zohlednéni umeélého protazeni akus-
tickych dat doséhl stroj presnosti 94,36 % pro izolovana slova, resp. 98,80 % pro
bigramy. Po nasledném rozsiteni systému rozpoznavani o duration model doséhl stroj
usp&snosti 94, 42 %, resp. 98, 81 %. S ohledem na vysledky poskytnuté ASR systé-
mem byla nahrédna dalsi sada fecovych dat respektujici protazeni neznélych fonéma.
Na takto rozsifené testovaci sadé bylo dosaZzeno pfesnosti rozpoznavani 87,02 % na
trovni fonémi. Tim bylo ovéfeno, Ze model natrénovany na uméle protazenych datech
je schopen rozpoznévat i data realna, a lze ho tedy vyuzit jako zaklad pro vyvoj tre-
nazéru, ktery bude vyukovym nastrojem pro osvojeni schopnosti fe¢nika protahovat

neznélé fonémy.
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S ohledem na vyse uvedené vysledky a z nich vyvozené zavéry lze fici, ze vytycené
cile diserta¢ni prace byly naplnény a s ohledem na aktuélnost feSené problematiky

lze ziskané poznatky vyuzit jako zaklad dalsi prace.
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