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Anotace

Tématem této bakalarské prace je podrobné vyhodnocovani kvality systému rozpoznévani
feCi. Prace obsahuje nejprve struény prehled vyvoje metod rozpoznavani feci. V dalsi casti
jsou popsany pouzité postupy pii vyhodnocovani (Levenshteinova metoda, intervaly spoleh-
livosti, konftzni tabulka) a zkoumané jevy (kvalita rozpoznévani slov, pismen, ruznych typu
souhlések apod.). V posledni ¢asti prace jsou popsané a okomentované dosazené vysledky pro
testovaci sady referen¢nich a rozpoznanych promluv. Vytvofeny skript je ptiloZzen na CD a
jeho uzivatelska i programatorska dokumentace je v dodatku.

Klicéova slova: rozpoznéavani souvislé rec¢i, vyhodnocovani rozpoznévani rec¢i, HTK, Leven-
shteinova metoda, intervaly spolehlivosti, konfizni tabulka

Abstract

The subject of this bachelor thesis is detailed evaluation of speech recognition systems
quality. The thesis contains a brief overview of methods of speech recognition. Levenshtein
method, the confusion table algorithm and the confidence intervals algorithm are explained
and used for evaluation of chars, vowels, consonants etc. The results are presented and ana-
lysed at the conclusion of the thesis. Scripts for evaluation are included and documented on
the CD, user manual is in appendix.

Key words: speech recognition, speech recognition evaluation, HTK, Levenshtein method,
confidence intervals, confusion table



Obsah

2 Cile prace

3 Rozpoznavani reci

Uvod - komunikace &lovék-stroj

3.1 Historie rozpoznavani feci . . . . . . . . . . . ...

3.2 Hlavni problémy rozpoznavani feci . . . . . . . . . . ... ... ...

3.3 Metody rozpoznavani fe¢i . . . . . . . . ..

3.3.1 Porovnavani obrazl . . . . . . . ...

3.3.2 Statisticky pfistup . . . . . . .. ...

3.3.3 Zmalostni pfistup . . . . . .. ..o

4 HTK

Vyhodnocovani kvality rozpoznavani reci

5.1 Porovnavani rozpoznanych a referenc¢nich promluv . . . . .. ... ... ...

5.2 Levenshteinova metoda . . . . . . . . . . . . . ...

5.2.1 Vypocet levenshteinovy vzdélenosti . . . . . . ... ... ... ...

5.3 Imtervaly spolehlivosti . . . . .. .. ... ...

5.3.1 Interval spolehlivosti ve statistice . . . . . . . . .. ... ... ... ..

5.3.2 Pouziti intervalu spolehlivosti pro vyhodnocovani rozpoznavani reci . .

5.3.3 Postup pro vypocet intervalu spolehlivosti . . . . . .. ... ... ...

5.3.4 Vlastni implementace algoritmu . . . . . .. ... ... ... ... ..

5.3.5  Vysledky
5.4 Konfuzni tabulka

[ IS B~ N N BTG

10

11
12
14
14
15
15
15
18
20
20
20



5.4.1

Vytvareni konftazni tabulky . . . . ... .. .. ... ...

5.4.2  Vyuziti konfazni tabulky . . . . . . ... ... o oo

5.5 Vyhodnoceni pro clustery

5.5.1 Postup vyhodnoceni pro clustery . . . . ... ... ... ... ...
5.6 Hromadné vyhodnocovani . . . . .. .. .. ... ... ... .. ...
5.7 Chybovost na zacatku a konci slov a promluv . . . . . . ... ... ... ...
5.8 Zaména sekvencislov. . . . . . ... oL
Vysledky
6.1 Konzolovy vystup. . . . . . . . .
6.2 HTML soubor. . . . . .. .. .

6.2.1 Rozbor vysledkd . . . . .. ...

6.3 Graf porovnani délek slov

6.4 Zaména sekvenci slov . .
6.5 Konfizni tabulky . . . .
6.6 Casté zamény pismen .
6.7 Casté zamény slov . . .
Zaveér

Programova dokumentace

A.1 Spousténi skriptu . . . .

Al1
A1.2
A.1.3

Al14

Vypséni napovédy

Priklad spousténi skriptu pro vyhodnoceni vSech vét . . . . . . . . ..

Priklad spousténi skriptu pro vyhodnoceni vét odpovidajicich pozado-

vanym clustertm

Vystupni soubory

21
21
22
23
23
23
24

25
25
26
26
29
30
30
31
31

32



Seznam obrazku

1.1

5.1
5.2
5.3
5.4

6.1
6.2
6.3

Komunikace ¢lovék-stroj . . . . . . . . ..o o

Postupné porovnavani fetézctt . . . . . . . . . ...

Postupné porovnavani retézctt . . . . . . . . ...

95% interval spolehlivosti, normalni rozdéleni (pfevzatoz [9]) . . . . . .. ..

Ukézka souboru s clustery . . . . . . .. .. ..

Ukéazka vystupu - HTML soubor (1. ¢ast) . . . . ... ... ... .......
Ukéazka vystupu - HTML soubor (2. ¢ast) . . . . ... ... ... .......

Porovnéni délek slov

13
13
16
22

27
28
29



Seznam tabulek

5.1

5.2

5.3

5.4

6.1

Vypocet levenshteinovy vzdalenosti, po¢atecni stav, prevzato z [1] . . . . . .

Vypoctend levenshteinova vzdalenost, koneény stav, prevzato z [1] . . . . ..

Nékteré kvantily normovaného normalniho rozdéleni pouzivané pro intervaly

spolehlivosti . . . . .. . ... ... ..

Konftzni tabulka . . . . .. . ... ..

Ukézka vygenerované konfazni tabulky

14
15

19
21

30



Kapitola 1

Uvod - komunikace ¢lovék-stroj

Komunikaci mtzeme rozdélit na komunikaci mezi lidmi, komunikaci mezi stroji a komu-
nikact mezi clovekem a strojem. Komunikace mezi lidmi je uz ddvno prostudované a popsané
téma. Komunikace mezi stroji uz delsi dobu funguje na vysoké irovni, ackoliv se stale snazime
ji zdokonalovat. V soucasné dobé vSak v popredi zajmu stoji komunikace ¢lovék-stroj (vétsinou
pocitac). Tato oblast by zaslouzila vylepseni, kterd by komunikaci zjednodusila a zrychlila.
Navic by pak tato vylepSeni mohla ptispét k tomu, Ze by se moznost komunikace s pocitacem
zpristupnila i lidem, ktefi prozatim nemaji moznost ji pouzivat. Jedna se napt. o slabozraké.
Nejlepsi moznosti pro ¢lovéka se ukéazala komunikace mluvenou redi.

Ulohu komunikace ¢lovék-poéita¢ lze rozdélit na diléf tlohy - syntézu Fedi, rozpoznavani

fe¢i a porozuméni feci (viz. obr. 1.1).

syntéza reci

POCITAC /\ CLOVEK

O

N

rozpoznavani a porozumeéni reci
Obr. 1.1: Komunikace ¢lovék-stroj

Syntéza Tec¢i znamend prevod textu do mluvené podoby. Obecna syntéza tesi tlohu, jak
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prevézt libovolnou textovou predlohu do mluveného slova tak, aby byla vznikla promluva sro-
zumitelnd a prirozend, jako lidské fe¢. Ackoliv v dnesni dobé poskytuje uspokojivé vysledky,
stale neni dokonalé. Presto vSak sta¢i na vytvareni zvukovych knih pro nevidomé, ¢teni SMS
zprav a predéitani emailt. VEtsi prirozenosti 1ze dosdhnout u syntézy reci z limitované (ome-
zené) oblasti. Takovym systémem muize byt napf. telefonni automat nebo mluvici hodinky.

Rozpozndvdni reci (angl. speech recognition), kterému je vénovana tato préce, je protikla-
dem syntézy - jedna se o prevod mluvené rec¢i do textové podoby. Nachézi uplatnéni pri slovni
komunikaci s pocitacem, ale také napr. pri zapisovani diktatu pocitaci nebo pri automatickém
titulkovani.

Porozumeni reci zajistuje pochopeni rozpoznané posloupnosti slov. To je dtlezité pro to,
aby dokéazal stroj splnit zadany prikaz, vykonat pozadovanou akci.

Rozhrani mezi pocitacovou aplikaci a uzivatelem komunikujicim hlasem, které obsahuje
vSechny tyto tii moduly a modul pro generovani odezvy, se nazyva hlasovy dialogovy systém.
Pro spravnou c¢innost vsech takovych systému je predevsim velmi dualezité, aby jiz vyse zmi-
néné rozpoznavani rec¢i nebylo zatizeno velkou chybou. Proto se tato prace vénuje vysledkim

rozpoznavani Teci a zptsobium vyhodnocovdni této tlohy.



Kapitola 2
Cile prace

Hlavnim tématem této prace je pocitacové rozpoznavani reci. V nasledujici kapitole (3) je
tato problematika, spadajici do umélé inteligence, popsana.

Préace je zamérena na vyhodnocovani vysledkt rozpoznavani, cemuz je vénovana kapitola 5.

Mym tkolem bylo rozsitit dodany skript a zajistit jeho kompatibilitu s referen¢nim sys-
témem HTK [6]. Kromé vyhodnocovani kvality rozpoznavani na urovni vét, slov a znaku
jsem meél naprogramovat i vyhodnocovani kratkych a dlouhych slov, samohlasek a souhlasek
a jejich typu, zjistit chybovost na zacatku a na konci slov/promluv a vypsat ¢asté chyby
rozpoznavani.

Kromé percentualniho vyjadieni jsem mél jednotlivé statistiky popsati intervaly spolehli-
vosti, které 1épe vyjadiuji kvalitu rozpoznavaciho systému a lze je 1épe vyuzit pro porovnavani
ruznych rozpoznavacich systému ¢i ruznych nastaveni jednoho systému.

Statistické vystupy tohoto skriptu by méli slouzit ke zkoumani castych chyb a jejich pFicin
a k prenastaveni parametra systému rozpoznavani pro ziskani lepsich vysledkt.

Meélo by byt také umoznéno davkové spousténi skriptu pro hromadné vyhodnoceni vy-
sledkii, skript by tedy nemél vyzadovat zadnou interakci uzivatele.

Ovéreni spravné funkcnosti vytvoreného programu a analyza vysledki je pak v kapitole 6.



Kapitola 3
Rozpoznavani reci

Terminem rozpoznavani fe¢i rozumime pievod mluvené rec¢i do textu. Jak uz bylo napsano
v tvodu, uplatni se zejména pii automatickém zapisovani diktatu (napf. porizovani zdznamu
ze soudniho Fizeni), ovladani pocitace ¢i pristroju pro nevidomé hlasem (v téchto pripadech
musi byt systém rozpoznavani Teci rozsifen i o porozumeéni reci, aby pocita¢ rozumél, co
po ném chceme). Vyhodné je i jiz zminéné automatické titulkovani, coz umozinuje jednak
neslysicim sledovani potada v televizi, tak pofizovani zdznamu poradu v textové podobé.
V soucasné dobé lze napft. sledovat zaznamy ze zasedani Poslanecké snémovny, které jsou

automaticky titulkované (projekt Zépadoceské univerzity v Plzni).

3.1 Historie rozpoznavani reci

Rozvoj rozpoznavani, stejné jako analyzy a syntézy reci, izce souvisi s rozvojem vypocetni
techniky. Prvni pokusy o rozpoznévani fec¢i se objevuji na zacatku 20. stoleti. Prikladem je
tfeba hracka Radio Rex, vyuzivajici poznatkt z oblasti zpracovani fecového signalu, ktera
se objevila na trhu v roce 1920. Hracka byla zaloZena na vyuziti frekvence 500Hz, kterd je
obsazena ve slové Rex. Pti vysloveni tohoto slova byl prerusen elektricky obvod a diky pruziné
pes vyskocil z boudy. Je ziejmé, ze hracka reagovala i na jina slova, jez méla podobnou
charakteristiku.

Ve 30. letech byl v Bellovych laboratotich! vyvinut piistroj, ktery dokazal klasifikovat

Lvyvojové organizace provad&jici vizkum a vyvoj zaFizeni po celém svété, zal. 1925, ustfedi v New Jersey

v USA
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jednotlivé ¢islovky. Po natrénovani systému na urcitého recénika dokézal systém na zakladé
vysloveného slova urcit ¢islo, o které se jednd, s chybou 2%.

V 50. letech vytvoril svij klasifikator i Homer W. Dudley, americky védec zabivajici se
syntézou i rozpoznavanim fec¢i. Na konci 50. let byla pii klasifikaci kromé akustické informace
pouzita i informace a pravdépodobnosti gramatiky, tj. pravdépodobnost vyskytu lingvistické
jednotky zavisi také na predeslé lingvistické jednotce.

Béhem sedesatych a sedmdesatych let doslo k rozvoji Fourierovy transformace a zacala
se také vyuzivat technika dynamického programovani (viz. 3.3.1). Klasifikace s vyuzitim dy-
namického programovani byla v sedmdeséatych letech nejcastéjsim pristupem k rozpoznavani
izolovanych slov.

V osmdesétych letech se do popredi zajmu dostala technika klasifikace fe¢i na zakladé
statistického pristupu ke zpracovani fecového signalu [3]. Vyuziva se zde zptisob modelovani
feCi pouzitim tzv. Markovovych modeld, které modeluji kratsi recové jednotky, jako napf.
fonémy, trifény. Tato metoda je vhodné pro rozpoznavani souvislé reci a je pouzivand az do
dnesni doby, protoze poskytuje nejlepsi vysledky.

Ackoliv se zda, ze pri takto rychlém vyvoji je sestaveni systému na rozpoznavani mluvené
feci libovolného Clovéka na libovolné téma otézkou nékolika let, neni tomu tak. Existuje totiz

nékolik problémi, které rozpoznavani reci ztézuji.

3.2 Hlavni problémy rozpoznavani reci

Prvnim problémem rezpoznavani reci je, ze kazdy Clovék ma jinou barvu hlasu a prizvuk,
hovori odlisSnym tempem. Je to zptisobeno odlisnymi parametry hlasového tstroji a odlisSnym
zpusobem artikulace. Podle zavislosti na fec¢nikovi rozdélujeme systémy rozpoznavani feci
na fec¢niku zavislé a nezavislé. Systémy na tecniku zavislé jsou natrénované na hlas jednoho
konkrétniho fe¢nika, jehoz mluva je po natrénovani rozpoznavana s malou chybou. Mnohem
vétsi chyba vsak nastane pfi pouziti tohoto klasifikdtoru na jiné osoby. Trénovani systémii na
feéniku nezavislych je obtiznéjsi, nebot jsou pri ném pouzity hlasy mnoha (stovek az tisici)
recniki.

Dalsim faktorem, ktery rozpoznavani ztézuje je odliSnost hlasu jednoho konkrétniho ¢lo-
véka v riiznych situacich. Recovy signél zavisi na hlasitosti promluvy (Septani, hlasitd mluva),

na naladé re¢nika (radost, smutek, rozcileni) i na pripadné hlasové indispozici. Je témér ne-
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mozné, aby ¢lovék vyslovil uréité slovo v riiznych situacich naprosto stejné. Recové signaly se
lisi nejen svoji délkou, ale také pomérnou délkou jednotlivych fonému (hlasek).

U rozpoznavani souvislé feci je problémem i koartikulace (z lat.) [2], coz je vzajemné ovliv-
novani artikula¢nich pohybti, ke kterému dochazi pri vyslovnosti sousednich hlasek. Dochazi
tedy k pozménéni fonetickych vlastnosti zacatkl a koncua slov v zavislosti na kontextu slov
okolnich.

U klasifikatort, které budou pracovat v rusném prostredi, je dulezité, aby systém dokazal
odlisit samotnou mluvu od méniciho se akustického pozadi (napt. pii telefonovani z jedouciho
automobilu). Hlasitéjsi okolni Sum zptisobuje problémy pfi rozpoznavani zac¢atku a koncu slov
a nékterych souhldsek (hlavné sykavek, napt. s, §, z, 7).

Velky vliv na spravnou funkci systému mé zpiisob, jakym je fe¢ promlouvana - zda se jedna
o TFeC ¢tenou nebo o spontanni. U spontanné pronasené promluvy je fe¢ casto mnohem rychlejsi
a vice hlasek je vysloveno Spatné. Navic takova promluva Casto obsahuje i vice ,nefecovych
udélosti“ (nddechy, vahani atd.), nebo se fecnik v piilce slova zarazi a slovo bud zopakuje,
nebo pokracuje slovem Uplné jinym. Problémem ceského jazyka jsou také hovorové vyrazy a
nespisovné vazby.

Funkce systému pro rozpoznavani zavisi také na slozitosti tlohy. RozliSujeme rozpozna-
vani izolovanych slov (napf. maly slovnik poveli pro ovladani pristroje pro nevidomé), roz-
poznavéani diskrétniho diktatu (mezi slovy je kratkd pauza, aby nedochézelo ke vzajemné

koartikulaci) a rozpoznévani souvislé feci.

3.3 Metody rozpoznavani reci

K rozpoznéavani fe¢i muzeme pristupovat tfemi riznymi zpusoby. Prvni zptisob, porovna-
vani se vzory, je vhodny k rozpoznavani izolovanych slov. K rozpoznavani souvislé reci se dnes

pouziva statisticky nebo znalostni pristup.

3.3.1 Porovnavani obrazu

Metoda porovnavani obrazu (angl. template matching) zpracovava slovo jako celek a zafa-
zuje ho do ttidy, jejiz vzorovy obraz je nejblize rozpoznavanému slovu. Problémem porovné-

vani je ale nejstejnd délka. Stejné slovo namluvené nékolikrat (dokonce i stejnym Fec¢nikem)
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ma vzdy jinou délku.

Prvni moznosti, jak se s timto problémem vyrovnat, je linedrni casova normalizace, tj.
zkraceni nebo natazeni promluv na stejnou konstantni délku 7. Kdyz ale porovname 2 na-
hravky stejného slova, zjistime, ze kromé odlisné délky se lisi i pomérem délek vyslovovani
jednotlivych hlisek. Casova normalizace na jednotnou délku nemiize toto nelinearni ¢asové
kolisani uvnitt slova postihnout.

7 dtvodu uvedenych vyse se misto ¢asové normalizace vyuziva vyhod dynamického pro-
gramovdni (DTW algoritmus), které respektuje kolisani v ¢asové oblasti. Casové rozdily se
modeluji ¢asové nelinearni ,bortivou* funkci. Algoritmus dynamického programovani hleda
posloupnost bodu, kterd minimalizuje celkovou vzdalenost porovnavanych promluv. Takto
vypoctena vzdalenost se jesté normuje.

Metoda rozpoznavani porovnavanim obrazi se pouziva (pouzivala) pro klasifikaci izolova-
nych slov z malych slovnika. Trénovanim klasifikatoru, pouzivajicim tuto metodu, rozumime
nahrani dostatecného mnozstvi promluv, se kterymi budeme rozpoznavané slovo porovnavat.
P1i klasifikaci neznamého slova pak vyuzijeme DTW algoritmus a hledame takové slovo ze

slovniku, které ma od rozpoznavaného slova minimalni vzdéalenost.

3.3.2 Statisticky pristup

Statisticky pristup byl vyvijen od roku 1975 a slouzi k rozpoznavani spojité rec¢i. Jednim
z autoru této metody je i Bedfich Jelinek, éesky emigrant do USA.

Na systém rozpoznavani se divame jako na akusticky procesor spojeny s lingvistickym
dekodérem. Akusticky procesor prevadi Fecovy signal na posloupnost znacek - vektori priznaki
(vétsinou 1 vektor na kazdych 10 ms) a lingvisticky dekodér prevadi tuto posloupnost na
fetézec slov. Rozpoznavani chapeme jako dekdédovani s maximélni pravdépodobnosti.

Oznaéme W = {wi,wy,...wn} jako posloupnost slov a O = {01,09,...0x} jako po-
sloupnost znacek (vektoru priznaki). Cilem metody je nalézt posloupnost slov W, ktera
maximalizuje pravdépodobnost P(W|O) (tj. pravdépodobnost, ze byla vyf¢ena posloupnost
slov W, je-li fecovy signal preveden na posloupnost znacek O).

Pri odvozeni zékladniho vztahu pro podminénou pravdépodobnost vyuzijeme Bayestv
vztah [7]:

P(W|0) = max P(W|O) = max P(W)P(];()O’W) = mV%x(P(W) - P(O|W))
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kde P(W) je pravdépodobnost posloupnosti W slov ze slovniku a P(O|W) je pravdé-
podobnost, ze bude fecovy signal promluvy preveden na posloupnost znacek O, zname-li
posloupnost slov W. Pravdépodobnost dané posloupnosti znac¢ek P(O) jsme mohli z maxima

vypustit, jelikoz nezavisi na W.

Jazykovy model

Jazykovy (statisticky) model slouzi k uréeni pravdépodobnosti P(W). Jedna se vlastné o
pravdépodobnost vyréeni urcité posloupnosti slov v daném jazyce a ziskava se zpracovanim
rozsahlych textd. Pravdépodobnost kazdého slova ocenime na zakladé jeho levého kontextu.
Protoze by vsak bylo velmi slozité urcit pravdépodobnost slova na zédkladé vSech jeho pred-
chiidett, vyuziva se n-gramovy model vétsinou trigramovy. Resime tedy jen pravdépodobnost
vyskytu trojic slov, kterou aproximujeme relativni ¢etnosti prislusné trojice v rozsahlych tex-
tovych korpusech. Pti ur¢ovani pravdépodobnosti u vsech rtznych trigrama se ale musi urcita
malé nenulova pravdépodobnost priradit i posloupnostem, které se v trénovacich textech ne-

vyskytuji. Jinak by totiz takovato trojice slov nebyla nikdy rozpoznana.

Akusticky model

Akusticky model, nebo téz model Tecnika, slouzi k uréeni P(O|W), resp. P(O|Aw ).

Pouziva se zde modelovani te¢i skrytymi Markovskiymi modely. Predpoklada se, ze v ur-
¢itém cCasovém okamziku se hlasové tstroji nachazi v jednom z konec¢ného poctu stavi arti-
kulacnich konfiguraci a vznika pii tom urcity akusticky signal. Vhodné se ukazalo modelovat
napt. trifény 3-stavovym Markovovym modelem.

Pravdépodobnost P(O|Ay) tedy chdpeme jako pravdépodobnost, ze vystupni posloupnost

znacek O bylo vygenerovana Markovovym modelem Ay, ktery odpovida posloupnosti slov W.

3.3.3 Znalostni pristup

Zmalostni systémy vyuzivaji dekompozice tllohy na diléi podulohy, na jejichz reseni se muze
podilet vice nezéavislych odborniku (experti). Bdze znalosti je vytvarena dlouhodobym expe-
rimentovanim a klasifikaci mluvené tec¢i. V systémech rozpoznavani se vyuzivaji nasledujici

typy znalosti:
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Akusticko-fonetické znalosti

Slouzi k prevodu nasegmentovaného recového signalu na foneticky prepis promluvy. Tento
prepis vSak nikdy neni jednoznacny, pro kazdy tsek promluvy existuje vice alternativ fone-
tickych jednotek s ruznou pravdépodobnosti (tzv. fonetickd mriz).
Lexikalni a fonologické znalosti

Zde se vyuziva pravidel pro fonetickou transkripci k transformaci fonetické mftize do pri-
jatelné posloupnosti slov.
Syntaktické znalosti

Tyto znalosti byvaji reprezentovany vhodnou gramatikou a vyjadruji pripustnou kon-
strukei klasifikovanych vét.
Sémantické znalosti

Slouzi k ocenéni smyslového obsahu posloupnosti slov. Pro reprezentaci téchto vlastnosti
se pouzivaji rdmce a sémantické site.
Pragmatické znalosti

Analyzuji a ocenuji kontext promluvy, pro reprezentaci se vyuzivaji scéndre.



Kapitola 4

HTK

Balik HTK [6], ktery je vyvijen na univerzité v Cambridge slouzi k rozpoznévani feci.
Princip rozpoznavani je zalozen reprezentaci skrytgm Markovovym modelem [11] (angl. Hidden

Markov Model, HMM).

Soucésti baliku je i program HResult .exe, ktery slouzi k vyhodnocovéani kvality rozpozna-
vani, tj. porovnava rozpoznané promluvy s promluvami referenénimi. Program vyhodnocuje
uspésnost rozpoznani na trovni slov a promluv.

Ukéazka vystupu vyhodnocovani tii vét je uveden nize:

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

HTK Results Analysis
Date: Fri May 18 11:50:22 2012

Ref : words.mlf

Rec : vysledek_all_1.txt

—————————————————————————— File Results - -

text89_53.rec: 100.00(100.00) [H= 1, D= 0, S= 0, I= 0, N= 1]
text92_46.rec: 100.00(100.00) [H= 1, D= 0, S= 0, I= 0, N= 1]
text92_47.rec: 0.00(C 0.00) [H= 0, D= 0, S= 1, I= 0, N= 1]

———————————————————————— Overall Results —————————————————————————-
SENT: Y%Correct=66.67 [H=2, S=1, N=3]
WORD: %Corr=66.67, Acc=66.67 [H=2, D=0, S=1, I=0, N=3]




Kapitola 5

Vyhodnocovani kvality

rozpoznavani reci

Vyhodnocovani kvality systémil rozpoznavani feci spocivd v porovnavani mnoziny roz-
poznanych posloupnosti slov s mnozinou referen¢nich posloupnosti slov (tj. tim, co bylo ve
skutecnosti fe¢eno). Zajima nas predevsim dspésnost rozpoznavani na trovni promluv, slov
a hlasek. Pro podrobnéjsi zkoumani je ale také vhodné vyhodnotit podrobnéjsi statistiky.

Celkovy vycet zkoumanych rysu je uveden v nasledujicim prehledu.

Zkoumané rysy

1. Gspésnost rozpoznavani celé promluvy, tj. jaké procento promluv bylo rozpoznano bez-

chybné
2. Gspésnost rozpoznavani slov

e vsechna slova
e dlouhd slova

e kratka slova (délky max 3) - zde predpokladam vétsi chybovost, nez u dlouhych

slov
3. uspésnost rozpoznavani hlasek

e vsechny hlasky
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e samohlasky

e souhlasky - pro zjisténi problematickych skupin déale rozdélujeme na

okluzivy: p, b, t, d, t, &, k, g
— nazdly:m, n, 1l

— frikativy: f, v, s, z, 8, Z, ch, h
— semiokluzivy: ¢, &

— vibranty: r, ¥ aproximanty: 1, j
4. Chybovost na zac¢atku a na konci

o V&t

e slov

5. vypsani sekvenci slov, u kterych doslo k zdméné, napi. okolo — o kolo, Ze na —

Zena
6. vygenerovat konfiizni tabulku

e pro slova

e pro hlasky
7. vypsani zameén

e slov

e hlasek
8. vyhodnocovani Gspésnosti rozpoznavani pro urcité clustery

9. porovnani délek slov v referenc¢nich a rozpoznanych vétach

5.1 Porovnavani rozpoznanych a referencnich promluv

K pri urcovani aspésnosti rozpoznavani je treba porovnavat rozpoznany retézec s referenc-
nim fetézcem.

Definujme 3 zakladni operace, které lze se znaky provést:
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Obr. 5.1: Postupné porovnavani retézcu
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Obr. 5.2: Postupné porovnavani fetézct

e deletion (D) - smazéani jednoho znaku
e insertion (I) - vloZeni jednoho znaku
e substitution (S) - ndhrada jednoho znaku za jiny znak

Ukéazka operaci je na obr. 5.1, kde je znazornéné postupné porovnavani 2 slov. Pokud bychom
S, I, i D penalizovali hodnotou 1, byla by vzdalenost slov (tj. pocet chyb) v tomto ptipadé
rovna 2.

Pokud bychom porovnavani provadéli postupné (napf. ve for cyklu), jedna jedind chyba
uprostted Tetézce (rozpoznani hlasky navic nebo naopak vynechdni jedné hlésky) by ndm
ale mohla nakumulovala vysokou chybovost, jak je zndzornéno na obr. 5.1. V tomto pripadé
je pocet chyb roven 4, prestoze nas snadno napadne, ze se slova lisi pouze jednim vlozenym
pismenem X. Z tohoto divodu se porovnani fetézcti provadi jinym zptisobem - levenshteinovou

metodou.
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5.2 Levenshteinova metoda

Levenshteinova! vzdalenost (angl. Levenshtein distance) dvou fetézcii je definovana jako
minimalni poéet operaci mazani (D), vkladani (I) a substituce (S) takovych, aby po jejich
provedeni byly zadané fetézce totozné.

Levenshteinova metoda je zalozena na prochéazeni a vypliovani matice, kde sloupce odpo-

vidaji znakum fetézce A a radky znakum fetézce B (viz obr.5.1).

Slalt|u|lr|d|al|y
0[1(2]3|4|5H|6]|7
S|1
u| 2
n|3
d|4
a|b
y|6

Tab. 5.1: Vypocet levenshteinovy vzdalenosti, po¢atecni stav, prevzato z []

5.2.1 Vypocet levenshteinovy vzdalenosti

Prochazime postupné matici a pro kazdou pozici 4,7, kde ¢ je ¢islo fadku a j je ¢islo sloupce,

provedeme nasledujici:

matriz[i|[j] = min((matriz[i — 1][j] + cost_DEL),
(matrizli][j —1] + cost INS),

(matrizfi —1])[j — 1] + cost_SUB))

kde cost_SUB = 0, pokud A[i] = B[j].
Tento vypocet je zndzornén v tabulce 5.2. Vysledna levenshteinova vzdalenost fetézcii je

rovna hodnoté matriz[—1][—1].

Vladimir Levenshtein, 1965
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Kromé vypoc¢tené minimalni vzdalenosti 1ze levenshteinovou metodou urcit i fetézec ope-
raci, které musi byt aplikovany na retézec A, aby byl tento preveden na fetézec B.
Pro uvedeny piiklad je hodnota levenshteinovy vzdalenosti rovna 3 a Tetézec operaci

ops = oiiosooo.

Sla|t|lu|r|d|a]|y
0[1(23[4|5|6]|7|8
S|1]0|1[2[3]|4]|5]|6]|7
ul2(1|1(2(2|3[4|5]|6
n|3(2|212|3|3|4|5]|6
d|4(3/3[3[3/4[3|4]5
al|b|4|3|4/4|14]|14]13]|4
y|6|5|4/4|5|5|5|4]3

Tab. 5.2: Vypoctenda levenshteinova vzdélenost, koneény stav, prevzato z [1]

5.3 Intervaly spolehlivosti

5.3.1 Interval spolehlivosti ve statistice

Interval spolehlivosti (a,b) je odhadem parametru 6 rozdéleni ndhodné veliciny X tako-
vym, ze plati vztah
Pla<f<b)=1—-a,
kde o € (0,1) ()¢asto @ = 0.01, 0.05 nebo 0.10), a - dolni mez spolehlivosti, b - horni mez
spolehlivosti.
Interval (a,b) se nazyva 100 - (1 — o) %-ni oboustranny interval spolehlivosti.
Na obr. 5.3.1 je zobrazen 95% interval spolehlivosti pro stfedni hodnotu veli¢iny s nor-

malnim rozdélenim.

5.3.2 Pouziti intervalu spolehlivosti pro vyhodnocovani rozpoznavani reci

Vyhodnocovani rozpoznavani feci je zalozeno na porovnavani rozpoznanych vét s referenc-

nimi vétami. Pocet chyb v kazdé vété se urcuje jako normovana Levenshteinova vzdélenost
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0.025

Lpper
limit

Obr. 5.3: 95% interval spolehlivosti, normalni rozdéleni (prevzato z [9])

vét (vydélena délkou véty) a je oznacovan Word Error Rate (WER).

Budeme tedy urcovat interval spolehlivosti pro WER.

Predpokladejme, ze vyhodnocujeme rozpoznavani s vét. Délku véty ¢ oznac¢ime n;, pocet
chyb oznacime e;.

Hodnotu WER tedy muzeme vyjadrit jako

s

w = i=1%
Zf:1 n;
Ptejdeme k ndhodnym velicinam a definujeme nahodnou veli¢inu W*
N

kde N; a E; jsou také ndhodné veli¢iny. Plati, Ze rizné dvojice (Nj;, E;) jsou nezavislé a rovno-
mérné rozlozené (iid?), ale pro dané i nemusi byt N; a E; 4id. Musime najit vyraz s nezavislymi

proménnymi.

Definujeme distribuéni funkci ndhodné velic¢iny W*

PW*<z)=P (g:ffi < az)

a upravime do tvaru

PW*<x)=P (Z(Ei —z-N;) < 0)

7

?Independent and identically distributed
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Definujeme ndhodnou veli¢inu Z;*
Zlm = Ez — X - Nz N

pro kterou plati, ze ZF jsou #id, protoze dvojice (N;, E;) jsou také nezavislé.

Centralni limitni teorém (Central Limit Theorem)

Centralni limitni teorém je prechodem od rozdéleni néjaké nahodné veliciny k normalnimu
rozdéleni. Podminkou je, aby zkoumand nahodné veli¢ina byla sumou nebo prumérem n
nezavislych nahodnych veli¢in.

Existuje nékolik definic centrélniho limitniho teorému, uvadim zde pouze jednu verzi (pte-

vzato z [10])

Definice - Centralni limitni teorém
Meéjme n nezavislych, stejné distribuovanych nahodnych veli¢cin X7, X, ... X,, se stredni
hodnotou mean(X) a nenulovou varianci var(X). Necht S, = Y11 X.
Pak plati vztah
lim P

<Sn —n - mean(X)
(

s) - var(X) < a:) = 2@,

kde ®(z) je distribuéni funkce normalniho normovaného rozdéleni, tj. pravdépodobnost, ze

ndhodné veli¢ina s normalnim normovanym rozdélenim je mensi nez x.

Aplikace centralniho limitniho teorému

Centralni limitni teorém chceme aplikovat na vztah
PW* < x) <Z Z¥ < 0)
Vyraz v zavorce tedy musime upravit:

PW* <uz) (Z Z¢ —s-mean(Z*) < —s - mean(Zx)> =

P

> ZF —s-mean(Z¥)  —s-mean(Z®)\
Vs - sd(Z7) < Vs - sd(Z7) ) N

p (Z ZF — s -mean(Z7) —\/E-mecm(Zx)> -

Vs - sd(Z7) < sd(Z=®)
—+/s - mean Zx)>

)

Q

sd(Z®)
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sd(Z7*) oznacuje odchylku ndhodné veli¢iny Z*

sd(Z%) = \/var(E) + 22 -var(N) —2-z - cov(N, E)
mean(Z*) je sttedni hodnota ndhodné velic¢iny Z*

mean(Z*) = mean(E) — x - mean(N)

Vypocet mezi intervalu spolehlivosti

Pro urceni intervalu spolehlivosti zvolime hodnotu distribu¢ni funkce ®, ur¢ime odpovi-

dajici kvantil [ a vyTesime rovnici s nezndmou x

—+/s - mean(Z*)
sd(Z%)

=1

Po dosazeni
—/s - (mean(E) — x - mean(N))
Vvar(E) + 2% -var(N) —2-x - cov(N, E)

Po umocnéni, vynasobeni a usporadani dostaneme kvadratickou rovnici pro nezndmou x

=1

(I -var[N] — s - (mean[N))?) - 22 + (2 - s - mean|[N] - mean[E] — 2 - 1* - cov[N, E]) - z+
+ (1% - war[E] — s - (mean[E])%) = 0

Reseni x1, xo této rovnice jsou meze hledaného intervalu spolehlivosti.

Tento postup navrzeny v [5] je vyhodny proto, Ze ho lze aplikovat pouze na jedna testovand

data. Jind metoda urcovani intervalu spolehlivosti spo¢ivé v provadéni Monte Carlo simulaci.

5.3.3 Postup pro vypocet intervalu spolehlivosti

Meéjme sadu s vét.

Ozna¢me n; délku i-té véty a e; pocet chyb v i-té vété, tj. pocet rozdili mezi rozpoznanou
vétou a vétou referencni.

Dale ozna¢me N diskrétni ndhodnou veli¢inu udavajici délku vét, kterda nabyva hodnot n;,

a FE diskrétni ndhodnou veli¢inu udavajici pocet chyb, kterda nabyva hodnot e;.

1. Spocitame stiedni hodnotu ndhodnych veli¢in N, E, N2, E? a E - N, tj. spo¢teme
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S
e mean[E] =1 .Y ¢
i=1
S
e mean[N?| =21 .3 n?
i=1
S
e mean[E?] = 1. > e

@
Il
,_.

S
e mean[N-E]=1.% (n; ¢)
i=1
2. Vypocitame variance ndhodnych veli¢cin N a E:

e var[N] = mean[N?] — (mean|N])?

e var[N] = mean[E?] — (mean|E))?
3. Vypocitdme vzajemnou kovarianci ndhodnych veli¢in N a E:

e cov[N, E] = mean|N - E] — mean|N] - mean|FE]

[0
1 — 2)-ty
2)y

kvantil normalniho normovaného rozdéleni (Casto pouzivané hodnoty jsou uvedeny v

tabulce 5.3)

4. Zvolime 100 - (1 — a)%-ni interval spolehlivosti a ur¢ime hodnotu 1 jako (

5. Vytesime kvadratickou rovnici

(I -var[N] — s - (mean[N])?) - 2° + (2 - 5 - mean|N] - mean[E] — 2 - 1> - cov[N, E]) - x+

+ (1% - war[E] — s - (mean[E])?) = 0

6. Urcime interval spolehlivosti (z1, z2)

100 - (1 — a)%-ni interval | hodnota kvantilu u;_g
90 % 1.64
95 % 1.96
99 % 2.58

Tab. 5.3: Nékteré kvantily normovaného normalniho rozdéleni pouzivané pro intervaly spo-

lehlivosti
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5.3.4 Vlastni implementace algoritmu

Pomoci vektoru poctu chyb ve vétach a vektoru délek vét jsem spocital podle vyse zmi-
nénych vzoreckt stfedni hodnoty a variance poctu chyb a délek vét a vzajemnou kovarianci.

Hodnotu parametru [ jsem zvolil jako 90% kvantil, coz odpovidé hodnoté | = 1.64.

Kvadratickou rovnici pro vypocet hrani¢nich bodiu intervalu spolehlivosti z1, x2 jsem vy-

resil znAmym vzoreckem

—b+tVb2—4-a-c
2= 2-a

kde
e a =12 var[N] — s - (mean[N])?2
o b=2-5-mean[N]-mean[E] — 212 - cov|N, E]
o c=12 var[E] — s - (mean[E])?

Intervaly spolehlivosti se standardné pocitaji pro WER, tj. udavaji chybovost systému.
Protoze v mych statistikdch se vyskytuje presnost (Accuracy), prepocital jsem nasledujicim
zpusobem vypoctené meze, tak aby interval odpovidal presnosti systému, nikoli chybovosti,

a interval byl vyjadien v procentech:
o zf = (1—m2)-100%

o 25 =(1—mz)100%

5.3.5 Vysledky

Vypocet intervali spolehlivosti jsem testoval na datech s témér 2000 promluv. Rozsahy

intervalli tak vysly pomérné malé, viz kapitola 6.

5.4 Konfiizni tabulka

Konfizni tabulka obsahuje informace o ispésnosti detekce hlasek ¢i jejich zamén za hlasky
jiné. Je v ni zaznamenano, jak casto byla prislusna hlaska rozpoznana spravné, kolikrat byla

zaménéna za jinou, kolikrat byla vlozena navic ¢i vynechana.
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Ukazka ¢asti konfizni tabulky je na obr. 5.4. Cisla na hlavni diagonale udavaji abso-
lutni Cetnost spravného rozpoznani, ¢isla mimo diagondlu znamenaji pocet chybné segmen-
tace slova/pismene za slovo/pismeno jiné. V tabulce jsou zahrnuty i informace o po¢tu vlozeni

dané polozky a po¢tu smazani (proto slupec a fadek DEL, INS).

DEL a b ¢ d e f g
INS 0 0o 0 0 o 1 0 O
a 4 45 0 0 0O 0 0 1
b 0 2 18 0 0 0 3 O
c 2 0 0 32 0 0 0 4
d 0 0O 0 0 65 0 0 O
e 0 10 0 0 14 0 2
f 0 0o 0 0 0O 0 2 O
g 3 o 0o o0 1 3 0 29

Tab. 5.4: Konfuzni tabulka

5.4.1 Vytvareni konftizni tabulky

Vychézel jsem z fetézce operaci, které jsou jednim z vystupu levenshteinova algoritmu. V
pripadé operace d, i nebo s inkrementuji ptislusné policko tabulky. Pokud se pismeno/slovo

v tabulce zatim nevyskytuje, zvétsim tabulku o jeden radek a jeden sloupec.

5.4.2 Vyuziti konftizni tabulky

Hodnoty v konftzni tabulky vyuzivam pro vypisy castych zamén slov ¢i pismen. Jeli-
koz tabulka obsahuje absolutni ¢etnosti vyskytt, musim hodnoty normalizovat, abych ziskal

relativni éetnost konkrétnich zamén.

Vypsani zamén slov a pismen

Pti vypsani zamén slov a pismen béhem rozpoznavani jsem postupné prochézel po radcich

konftzni a hledal nenulova ¢isla mimo hlavni diagonédlu. Chybné rozpoznavani jsem zazna-
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mendaval do souboru (viz. kapitola 6) véetné absolutni a relativni ¢etnosti, tj. po¢tu vyskytu

daného problému déleného celkovym poctem vsSech polozek v porovnavanych promluvach.

5.5 Vyhodnoceni pro clustery

Pojem cluster znac¢i urcitou tridu, do které promluva spada. MizZeme napt. rozlisovat, zda
byla namluvena muzem nebo zenou, mladou ¢i starsi osobou, zda je zasuména ¢i bez Sumu
nebo zda se jedné o vétu tazaci Si oznamovaci.

Ve svém skriptu predpoklddam, ze mam k dispozici soubor s témito informacemi o jed-
notlivych promluvach. Uzivatel tedy pri spousténi skriptu pouze zada, pro ktery cluster chce
vyhodnoceni provézt, napt.

python MLF_evaluate.py ref.txt rec.txt clusters.txt men

Program vybere z mnoziny vét pouze ty, které vyhovuji zadanym pozadavkim a provede
pro né kompletni vyhodnoceni.

Soubor obsahujici informace o clusterech, vyse oznacen jako clusters.txt, ma nasledujici
strukturu:

id_vety clusterl cluster2 ...

Konkrétni priklad souboru s clustery je na obr. 5.5.

a0001 noised men
a0002 women

a0003 men noised
a0004 men nonoise

a0005 nonoise

Obr. 5.4: Ukazka souboru s clustery

Pocital jsem také s moznosti, ze by bylo potfeba vyhodnotit prinik nékolika rtznych
clustertd, napt. kdyz chceme zjistit presnost systému rozpoznavani u mladych zen ¢i u starsich

muzi v zasuméném prostiedi.
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5.5.1 Postup vyhodnoceni pro clustery

1. nacteni souboru s clustery a pozadovanych clusteru (vstupni parametry skriptu)
2. vyfiltrovani promluv podle zadanych vstupnich parametrt
3. kompletni vyhodnoceni vyfiltrovanych promluv jako pri standardnim vyhodnoceni

4. vypis vysledku a statistik

5.6 Hromadné vyhodnocovani

Skript je uzpusoben k davkovému zpracovani, tj. nevyzaduje zadnou interakci uzivatele.

Vstupnimi parametry jsou pouze
e referencni promluvy
e rozpoznané promluvy
e soubor s clustery
e pozadované clustery

Posledni dva parametry jsou nepovinné.

Vystupni soubory obsahuji v ndzvu datum a c¢as spusténi skriptu a nazev souboru s roz-
poznanymi promluvami, pro snadnou orientaci uzivatele.

Spousténi muze vypadat napi. takto:

python MLF_evaluate.py refl.txt recl.txt clusters.txt men,noised

python MLF_evaluate.py ref2.txt rec2.txt

python MLF_evaluate.py ref3.txt rec3.txt clusters.txt women

5.7 Chybovost na zacatku a konci slov a promluv

Chybovost na zacatku a konci promluv jsem urcoval z retézce operaci ziskaného levensh-
teinovou metodou pouzitou pro slova. V pripadé, ze prvni, resp. posledni operaci bylo d, i

nebo s, inkrementoval jsem cita¢ chyb na zacatku, resp. konci promluv.
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K urceni chybovosti na zac¢atku a konci slov jsem pouzil kompletné vytvorenou konftzni
tabulku slov. Nenulové ¢isla mimo hlavni diagonalu zde urcuji chybu v rozpoznani slova. Pro
tato slova jsem zjistil, zda se shoduji prvni, resp. posledni znaky. Pokud v nich byla chyba,

inkrementoval jsem ¢ita¢ chyb na zacatku, resp. konci slova.

5.8 Zaména sekvenci slov

Zaménou sekvenci slov rozumime rozpoznani nzx slov za ny slov, typicky 2 za jedno nebo

naopak. Prikladem takovychto frazi je
e okolo — o kolo
e nebyl — ne byl
® Ze na — Zzena
e a si — asi

Vysel jsem z predpokladu, ze tyto pripady vznikaji vlozenim nebo odebranim mezery pii
rozpoznavani, jinak jsou tyto retézce totozné. Pro nalezeni tohoto jevu bylo vhodné pouzit
fetézec operaci ziskany levenshteinovou metodou. Pokud operace d, resp. i v fetézci operaci
odpovidala mezefe v rozpoznané, resp. referenéni promluvé, otestoval jsem okolni prvky, zda-
li jsou spravné rozpoznané. Pokud ano, jednalo se zaménu sekvenci slov priddnim/odebranim

mezery.
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Vysledky

Vsechny vystupni soubory obsahuji v nazvu datum a ¢as spusténi skriptu, aby bylo snadné
porovnéavat jednotlivé vystupy pri opakovaném nebo hromadném spousténi skriptu:

nazev_rok-mesic-den_hodiny-minuty-vteriny.pripona

Vystupy skriptu provadéjicim kompletni vyhodnoceni kvality rozpoznavani feci jsou né-

sledujici:

6.1 Konzolovy vystup

Konzolovy vystup obsahuje pouze informace o nac¢teni vstupnich soubort, po¢tu promluv
a statistiky tuspésnosti rozpoznani vét.

python MLF_evaluate.py SD-E_test_partA_words.txt e01_256-64_recog.txt
Reading SD-E_test_partA_words.txt

Readed total: 1922 records

Reading e01_256-64_recog.txt

Readed total: 1922 records

Detected "x*" wildchar: */a30115a4.lab

Rejection:
OK: 1597 (83.09 %) OK_rej: 0 (0.00 %
FAIL rej: 0 ( 0.00 % FAIL_accepted: 325 (16.91 %)

Sentences: (total 1922)
OK : 1597 (83.09 %) FATL : 325 (16.91 %)
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6.2 HTML soubor

Vystupni soubor ve forméatu html (statistics_rok-mesic-den_hodina-minuta-vterina.txt)
obsahuje kompletni vygenerované statistiky tspésnosti. Ukazka tohoto vystupu je na nasle-
dujicich dvou strankach na obr. 6.1, 6.2.

Soubor nazvy vstupnich souborti, v pfipadé vyhodnocovani pro clustery i ndzvy pozado-
vanych clustera. Déle jsou v tabulce prehledné vypsany statistiky pro jednotlivé sledované
skupiny.

Vysledky jsou charakterizovany dvéma parametry. Prvnim parametrem je procento tispés-
nosti Corr a druhym o néco prisnéjsim parametrem popisujicim rozpoznavaci systém je pro-
cento presnosti Acc:

No5-D
Acc = N_S];D_I-l()o%,

Corr =

kde N je celkovy pocet elementu (slov, pismen), hodnota S udava pocet substituci, D je mazani
a I je pocet vkladani.

Vsechny procentudlni statistické vysledky jsou téz reprezentovany intervalem spolehlivosti
(vypocet viz 5.3). Intervaly jsou pomérné uzké, protoze vzorku bylo velké mnozstvi (témér

2000).
6.2.1 Rozbor vysledkt
Chyby na zacatku a na konci promluv
Z mych test vyplyva, Ze na zacatku promluv je vice chyb v podobé mazani nebo vkladani,
na konci promluv zase prevazuji chyby substitucni.

Kratka vs. dlouha slova

Dle ocekavani je rozpoznavani delsich slov podstatné piresnéjsi. Divodem bude podle mého
nazoru velké mnozstvi kratkych slov, kterd si nejsou zcela nepodobna a systém je tedy pri

rozpoznavani muze snadno zameénit.
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MLF evaluate statistics

2012-05-20_11-28-21

Reference file: SD-E_test partA words.txt

Recognized file: e01_256-64_recog.txt

Test type Results

OK: 1597 (83.09%)

Rejection OK _rej: 0 (0.00 %)
FAIL rej: 0(0.00 %)
FAIL accepted 325 (16.91 %)
OK: 1597 (83.09%)

Sentence FAIL: 325 (16.91 %)
sum= 1922
Corr:! 8032 (93.45%)- (92.68%,94.22%)
Acc: 92.07% - (91.18%,92.95%)
H= 8032
D= 181

Words S= 382
I= 119
N= 682
sum count= 8595
sum OK+FAIL= 8714
Corr: 2237 (86.47%)- (84.61%,88.40%)
Acc: 81.87% - (79.56%,84.25%)
H= 2237
D= 145

Short words S= 205
I= 119
N= 469
sum count= 2587
sum OK+FAIL= 2706
Corr: 5797 (97.56%)- (97.18%,97.94%)
Acc: 97.02% - (96.58%,97.46%)
H= 5797
D= 37

Long words S= 108
I= 32
N= 177
sum count= 5942
sum OK+FAIL= 5974
Corr: 49926 (97.59%) - (97.30%,97.87%),
Acc: 96.73% - (96.38%,97.07%)
H= 49926
D= 700

Chars S= 533
I= 441
N= 1674
sum count= 51159
sum OK+FAIL= 51600
Corr: 16860 (97.62%)- (97.30%,97.93%),
Acc: 97.00% - (96.64%,97.36%)
H= 16860
D= 231

Vowels S= 180
I= 107
N= 518
sum count= 17271
sum OK+FAIL= 17378
Corr: 25600 (97.77%)- (97.49%,98.04%)|
Acc: 96.88% - (96.53%,97.22%)
H= 25600
D= 305

Cons onants S= 280
I= 233
N= 818
sum count= 26185
sum OK+FAIL= 26418

Obr. 6.1: Ukazka vystupu - HTML soubor (1. ¢ast)
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Corr: 8945 (97.82%)- (97.48%,98.16%)
Acc: 97.06% - (96.66%,97.45%)
H= 8945
D= 129

Okluzivy S= 70
I= 70
N= 269
sum count= 9144
sum OK+FAIL= 9214
Corr: 4087 (98.53%)- (98.17%,98.88%)
Acc: 97.61% - (97.15%,98.08%)
H= 4087
D= 44

Nazaly S= 17
I= 38
N= 99
sum count= 4148
sum OK+FAIL= 4186
Corr: 6400 (98.08%)- (97.73%,98.44%)
Acc: 96.52% - (96.03%,97.01%)
H= 6400
D= 83

Frikativy S= 42
I= 102
N= 227
sum count= 6525
sum OK+FAIL= 6627
Corr: 1787 (99.28%) - (98.93%,99.63%)
Acc: 98.33% - (97.79%,98.87 %)
H= 1787
D= 8

Semiokluzivy S= 5
I= 17
N= 30
sum count= 1800
sum OK+FAIL= 1817
Corr: 2155 (99.08%)- (98.70%,99.46%)
Acc: 98.21% - (97.71%,98.70%)
H= 2155
D= 17

Vibranty S= 3
1= 19
N= 39
sum count= 2175
sum OK+FAIL= 2194
Corr:! 2240 (98.12%)- (97.58%,98.66%)
Acc: 97.07% - (96.41%,97.72%)
H= 2240
D= 34

Aproximanty S= 9
1= 24
N= 67
sum count= 2283
sum OK+FAIL= 2307

. Beginning: 301 (3.50%)
Errors in words End: 323 (3.76 %)
. Beginning: D=43,1=45,5=93
Errors in s peeches End. D=29. I=8, S= 98

Obr. 6.2: Ukazka vystupu - HTML soubor (2. ¢ast)
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Chyby na zacatku a konci slov

Pocet chyb na zacatku a konci slov se nijak vyrazné nelisi.

Samohlasky vs. souhlasky

V presnosti rozpoznavani souhlasek a samohlasek neni podstatny rozdil. Z typt souhlasek

jsou nejvice problematické okluzivy, coz pravdépodobné souvisi s prubéhem jejich akustického

signalu.

6.3 Graf porovnani délek slov

Graf je ulozen jako obrazek s nazvem

word_length_hist_rok-mesic-den_hodina-minuta-vterina.txt.

Ukézka tohoto vystupu je na obr. 6.3.

Word length histogram
1600 ! ! j
' B ref word length
1400 r- |l rec word length ||
1200 R .

1000

800

Word count

600

400

200

10 15 20
Word length

Obr. 6.3: Porovnani délek slov



KAPITOLA 6. VYSLEDKY 30

7 histogramu je patrné, ze se délky slov v referenc¢nich a rozpoznanych promluvach az na

malé odchylky v kratsich slovech (do 5 pismen) nelisi.

6.4 ZAameéna sekvenci slov

Tento jev je zachycen v souboru phrases_rok-mesic-den_hodina-minuta-vterina.txt.

Ukézka vystupu pro jedna z dat, které jsem mél k dispozici:

dvanact & -> dvanacté
a si -> asi
Ze na -> Zena

Ze na -> Zena

6.5 Konftizni tabulky

Konftzni tabulka pro pismena je ulozena v souboru typu csv:
(table_chars_rok—mesic—den_hodina—minuta—vterina. csv)
Ukézka ¢asti vygenerované tabulky viz tab. 6.5. Nejvétsi hodnoty v tabulce vysly skute¢né

na hlavni diagonéle.

DEL p o S u n

INS 0 29 33 26 40 35

p 163 | 1181 1 0 02

0 384 3 2712 3 28 1

S 227 1 4 2232 ) 3

u 140 2 7 0 1262 3

n 253 2 ) 4 1 2574

Tab. 6.1: Ukazka vygenerované konfiuzni tabulky

V souboru table_words_rok-mesic-den_hodina-minuta-vterina.csv je ulozena kon-

fazni tabulka pro slova.
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6.6 Casté zamény pismen

Casté zamény pismen jsou zapsany do souboru
CharErrors_rok-mesic-den_hodina-minuta-vterina.txt.

Ukéazka ¢asti vygenerovaného souboru viz. nize.

b -> v 19x (0.0343 %)

v > n 6x (0.0108 %) z 6x (0.0108 %)

i -> t 7x (0.0126 %) space 6x (0.0108 %) e 10x (0.0180 %) i 13x (0.0235 %)
9x (0.0162 %)

12x (0.0217 %)

o)
|
\%
W)

o>
|

v

(0]

j => 1 9x (0.0162 %)
y -> i 8x (0.0144 %)

6.7 Casté zamény slov

Casté zamény pismen jsou zapsany do souboru
WordErrors_rok-mesic-den_hodina-minuta-vterina.txt, obsah souboru je ekvivalentni

souboru v 6.6.
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Z.aver

Tématem bakalarské prace je podrobné vyhodnocovani kvality systému rozpoznavani reci.
Mym tkolem bylo zajistit kompatibilitu dodaného skriptu s referenénim Hresult.exe z ba-
liku HTK a skript rozsirit o vyhodnocovani kratkych a dlouhych slov, souhlasek, souhlasek a
ruznych typt souhlasek. Mél jsem také vypsat ¢asté zamény pismen, slov a sekvenci slov, ze
kterych by bylo mozné zkoumat pric¢iny Spatného rozpoznivani a pripadné upravovat para-
metry rozpoznavaciho systému. K presnéjsimu porovnani rozpoznévacich systému a presnéj-
$imu vyhodnoceni poméhaji jesté dalsi idaje jako napiiklad intervaly spolehlivosti. Rozsiteny
skript jsem testoval na dodanych datech, vysledky (Acc/Corr) se shoduji s Hresult.exe a
jsou podrobné popsany v kapitole 6. Skript by mél slouzit nejen k urceni tispésnosti systému
rozpoznavani, ale i k detekci castych chyb a problémt. Zkouméani podrobnych vyhodnoceni by
mélo vést ke zvySeni presnosti rozpoznavani a tak k celkovému zlepSeni vysledki rozpoznévani

reci.



Literatura

[1] Prof. Ing. Marik V., SCs., Prof. RNDr. Stépinkovd O., CSs., Ing. Lazansky J., Ph.D. a
kol.:
Uméla inteligence (5)

Academia, Praha, 2007

[2] Prof. Ing. Psutka J., CSc.:
Komunikace s poéitacem mluvenou reci

Academia, Praha, 1995

[3] Prof. Ing. Psutka J., CSc., Doc. Ing. Matousek J., Ph.D., Doc. Ing. Miiller L., Ph.D.,
Doc. Dr. Ing. Radova V.:
Mluvime s pocitacem cesky

Academia, Praha, 2006

[4] Wikipedia, the free encyclopedia
Levenshtein distance

http://en.wikipedia.org/wiki/Levenshtein_distance

[5] Vilar Jean Miguel, Lenzo K.A.:
Efficient Computation of Confidence Intervals for Word Error Rate.

Departmento de Lenguajes y Sistemas Informaticos, Universitat Jaume I, Castellon, 2008

[6] Young S., Kershaw D., Odell J., Ollason D., Valtchev V., Woodland P.
The HTK Book
Cambridge University Engineering Department

http://htk.eng.cam.ac.uk


http://en.wikipedia.org/wiki/Levenshtein_distance
http://htk.eng.cam.ac.uk

LITERATURA 34

[7] RNDr. Kobeda Z.
Prednasky k predmétu KMA /Pravdépodobnost a statistika
KMA, ZCU Plzeti, 2009

[8] Brown P.; Cocke J., Della Pietra S., Della Pietra V., Jelinek F., Mercer R., Roossin P.
A statistical approach to language translation.
Thomas J.Watson Research Center, Yorktown Heights, NY, 1988
http://www.aclweb.org/anthology-new/C/C88/C88-1016.pdf

[9] Dana Lee Ling
Confidence Intervals
Collage of Micronesia

http://wuw.comfsm.fm/~dleeling/statistics/

[10] Prof.Stanton Ch.
The Central Limit Theorem
Department od Mathematics, California State University, San Bernardino

http://www.math.csusb.edu/faculty/stanton/probstat/clt.html

[11] Blunsom P.
Hidden Markov Model
2004

http://digital.cs.usu.edu/~cyan/CS7960/hmm-tutorial.pdf


http://www.aclweb.org/anthology-new/C/C88/C88-1016.pdf
http://www.comfsm.fm/~dleeling/statistics/
http://www.math.csusb.edu/faculty/stanton/probstat/clt.html
http://digital.cs.usu.edu/~cyan/CS7960/hmm-tutorial.pdf

Dodatek A

Programova dokumentace

Tato ¢ast slouzi jako navod na pouzivani vytvoreného skriptu MLF_evaluate.py, ktery

podrobné vyhodnocuje kvalitu rozpoznévani feci.

A.1 Spousténi skriptu

Skript se spousti prikazem
python MLF_evaluate.py soubor_ref soubor_rec [soubor_s_clustery clustery],

kde vstupnimi parametry jsou
e soubor_ref - soubor obsahujici referenéni promluvy, povinny parametr
e soubor_rec - soubor obsahujici rozpoznané promluvy, povinny parametr
e soubor_s_clustery - soubor obsahujici informace o pfislusnosti promluv ke clusterim
e clustery - ndzvy pozadovanych clusteri oddélené ¢arkami (bez mezery)

Posledni dva parametry jsou nepovinné, ale v ptipadé, ze chceme vyhodnocovat véty prislusici

jen k nékterym clustertim, musi byt uvedeny oba.

A.1.1 Vypsani napovédy
Pro vypsani napovédy lze pouzit parametr -h:

python MLF_evaluate.py -h

Script for speech recognition evaluation
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Usage: python MLF_evaluate.py reference_file recognized_file
python MLF_evaluate.py reference_file recognized_file clusters_file comma,selected,clusters

for clusters evaluation

-h  print this help message end exit

A.1.2 Priklad spousténi skriptu pro vyhodnoceni vSech vét
python MLF_evaluate.py ref.txt rec.txt
A.1.3 Priklad spousténi skriptu pro vyhodnoceni vét odpovidajicich poza-
dovanym clustertim

python MLF_evaluate.py ref.txt rec.txt clusters.txt man,noise

Ukézka vzhledu souboru s clustery viz. nize:

a0001 noised men
a0002 women

a0003 men noised
a0004 men nonoise

a0005 nonoise

A.1.4 Vystupni soubory

Vsechny vystupni soubory obsahuji v ndzvu datum a ¢as spusténi skriptu.

e statistics_rok-mesic-den_hodina-minuta-vterina.txt - obsahuje kompletni vy-

hodnoceni

e word_length_hist_rok-mesic-den_hodina-minuta-vterina.txt - histogram porov-

nani délek jednotlivych slov v referen¢nich a rozpoznanych promluvéch

e phrases_rok-mesic-den_hodina-minuta-vterina.txt - obsahuje detekované zamény

sekvenci slov

e table_chars_rok-mesic-den_hodina-minuta-vterina.csv - konftzni tabulka pro pis-

mena, vhodné otevirat v programech baliku Office
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e table_words_rok-mesic-den_hodina-minuta-vterina.csv - konftizni tabulka pro slova,

vhodné otevirat v programech baliku Office

e CharErrors_rok-mesic-den_hodina-minuta-vterina.txt - obsahuje vypis vSech za-

meén pismen véetné jejich absolutniho a relativniho poctu

e WordErrors_rok-mesic-den_hodina-minuta-vterina.txt - obsahuje vypis vSech zé-

meén slov véetné jejich absolutniho a relativniho poctu
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