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Anotace

Tato prace se zabyva analyzou a optimalizaci metod rozpoznavani teci z hlediska rych-
losti vypoctu a presnosti rozpoznavani. Je pouzito rozpoznavani feci vyuzivajici skrytych
Markovovych modeli. Optimalizace z hlediska casu vypoctu je zaméfena na zrychleni
vypoctu akustickych pravdépodobnosti a dekdédovani jako celku. Druhd cast prace se
zabyva analyzou a optimalizaci rozpoznavani z hlediska jeho uspésnosti. Rozpoznavany
byly promluvy sestavajici z posloupnosti ¢islovek. Je stanoven optimalni pocet stavii HMM
pripadajicich na kazdé slovo a zptusob normalizace dat a je zavedena penalizace slov. Déle
je ziskana referencni posloupnost stavii HMM a na jejim zakladé jsou hledany nejcastéji se

vyskytujici zameény. Zavérem prace je zkouman vliv zkresleni dat na kvalitu rozpoznavani.
Klicova slova

Rozpoznavani teci, HMM, algoritmus forward-backward, Viterbiuv algoritmus, MFCC

Annotation

This thesis concerns the analysis and optimization methods of speech recognition in re-
gards to computation speed and accuracy of recognition. Speech recognition is done with
the use of Hidden Markov Models. Optimization in regards to computation time is targeted
at improving the speed of acoustic likelihood computation and decoding as a whole. The
second part of the thesis is concerning the analysis and optimization of speech recognition
in regards to accuracy. Sequences of digits from 0 to 9 were being recognized. The optimal
number of HMM states for each word and the approach to data normalization were deter-
mined and word penalization was applied. In the conclusion of the thesis, the influence of

noise on the quality of recognition is examined.
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1 Uvod

Problematika rozpoznavani teci se zabyvéa prevodem mluvené fe¢i na text. Rozpoznavani
feCi je vyuzivano v tfadé praktickych aplikaci, které zahrnuji napiiklad hlasové ovladani
stroju, diktovani textu, telefonni aplikace nebo zpracovani informaci obsazenych v fecovych
nahravkach ¢i automatické titulkovani.

Uspésné rozpoznévani feci je ovlivnéno mnozstvim faktoru. Ruzni lidé maji odlisné hlasy
a mohou stejna slova vyslovovat ruznym zpusobem. LiSit se muze mimo jiné barva hlasu,
tempo Teci nebo prizvuk. Stejné tak i jeden konkrétni feé¢nik muze v ruznych situacich mit
odlisné znéjici hlas.

Dalsim faktorem, ktery komplikuje rozpoznavani feci, je akustické pozadi nahravek. Mame-
li k dispozici naptiklad promluvu z jedouciho automobilu nebo telefonni nahréavku z rusného

prosttedi, je rozpoznavani vyicenych slov vyrazné obtiznéjsi.

Uspésnost rozpoznavani fedi je rovnéz viznamné ovlivnéna typem zpracovévané promluvy.
Mame-li rozpoznavat pouze izolovana slova, je iikkol mnohem jednodussi, nez pokud se jedna
o diskrétni diktat nebo dokonce souvislou fec.

Pti rozpoznavani teci jsou dulezitd predevsim dveé kritéria: ispésnost rozpoznavani a vyza-
dovany ¢as. V mnoha situacich je nutné provadét rozpoznavani reci v redlném case. V ta-
kovém piipadé rychlost vypoctu hraje velmi vyznamnou roli. V piipadé slozitéjsich tloh,
zejména pokud se jedna o souvislou fecovou promluvu s velkym slovnikem, je nékdy nutné

zvolit vhodny kompromis mezi rychlosti a presnosti rozpoznavani reci.

1.1 Cile diplomové prace

Cilem této prace je implementace vybranych metod automatického rozpoznavani reci a je-
jich optimalizace s ohledem na co nejnizsi ¢as vypoctu. V prubéhu zpracovani prace byl
tento cil rozsiten o analyzu nejen rychlosti, ale i ispésnosti automatického rozpoznavani

reci.
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2 Rozpoznavani reci

Metody rozpoznavani teci lze obecné rozdélit do dvou kategorii: metody zalozené na prin-
cipu porovnavani se vzory, které vyuzivaji dynamické borceni ¢asu (DTW, Dynamic Time
Warping), a statistické metody, které modeluji slova nebo subslovni jednotky pomoci
skrytych Markovovych modelu (HMM, Hidden Markov Models).

V této préci je vyuzivan statisticky ptistup k rozpoznavani.

2.1 Statisticky pristup k rozpoznavani reci

Princip statistickych metod je néasledujici: Posloupnost priznakovych vektoru daného feco-
vého signalu tvorii akustickou informaci O = {0105...7} a W = {wjws...wy} je po-
sloupnost N slov. Cilem rozpoznavani je pak nalézt nejpravdépodobnéjsi posloupnost slov
pro danou akustickou informaci O, tedy posloupnost W, ktera maximalizuje podminénou
pravdépodobnost P(WV|O).

Tento pozadavek lze dale upravit, vyuzijeme-li Bayesova pravidla a zanedbame-li pravdépo-
dobnost P(O), kterd nezavisi na W:

A

W = argmax P(W)P(O|W) (2.1)

Podminénd pravdépodobnost P(O|W) predstavuje informaci o akustickém modelu, zatimco
P(W) nese informaci o jazykovém modelu. Samotné rozpoznavani feci lze pak rozdélit na
¢tyti zakladni tlohy:

1. Parametrizace fecového signalu - urceni posloupnosti priznakovych vektoru O.

2. Akustické modelovani - vytvoreni modelu pro vypocet podminéné pravdépodobnosti
POIW)

3. Jazykové modelovani - vytvoreni modelu pro vypocet pravdépodobnosti P(W)

4. Dekodovani - urceni nejpravdépodobnéjsi posloupnosti slov W

12



Jednotlivé ulohy jsou blize popsany v nasledujicich kapitolach.

L, . P(O|W
Recovy signal | Akusticka o «| Akusticky (O] 2\ hleddvaci .
> analjfza > model = Prohledavaci strategie
P(W i arorax PV
Jazykovy ( )\ W arO[I{II_]aJ)L P(W]0)
model -

!

Rozpoznana posloupnost slov 1

Obrazek 2.1: Blokové schéma systému rozpoznavéani reci [§]
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3 Parametrizace recového signalu

3.1 Vyznam parametrizace

Parametrizace fecového signalu predstavuje transformaci fecové nahravky na soubor piiz-
nakovych vektoru, charakterizujicich hlavni vlastnosti signalu a s jejichz pomoci lze provést
rozpoznani reci.

Jednim z hlavnich divodu parametrizace je odstranéni nadbyteéné informace. Snazime
se ziskat priznaky, které co nejlépe reprezentuji dany signal pii relativné malé velikosti

vyslednych dat.

Pti parametrizaci je rovnéz nutné co nejlépe eliminovat zkresleni Sumem na pozadi a dalsi
okolnosti, které mohou zpusobit rozdil mezi promluvami stejnych slov. Vysledné vektory

by pak mély byt dostatecné ,,podobné®, aby bylo mozné urcit, ze se jedna o stejna slova.

3.2 Metody kratkodobé analyzy

Metody kratkodobé analyzy vychazeji z predpokladu, ze vlastnosti fecového signalu se
v prubéhu ¢asu méni pomalu. Toto plyne ze zpusobu fungovani hlasového traktu clovéka.
Proto lze rozdélovat fecovy signal na kratké tseky a ty zpracovavat jako oddélené kratké
zvuky. Tyto mikrosegmenty maji obvykle délku 10 ms. Vstupem byvaji vétsinou data
ziskana digitalizaci signalu, vysledkem analyzy jsou pak soubory ¢isel, popisujici jednotlivé

mikrosegmenty. [8]

Mezi nejpouzivanéjsi metody patii metoda melovskych kepstralnich koeficientu (MFCC)

a perceptivni linedrni prediktivni analyza (PLP).
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3.3 Metoda melovskych kepstralnich koeficientu

3.3.1 Preemfaze

Preemfaze se provadi pred vlastnim zpracovanim recového signalu. V mluvené feci dochazi
k poklesu amplitud spektralnich slozek tecového signalu na vyssich frekvencich. Toto
se proto pii preemfézi kompenzuje naopak zduraznovanim téchto amplitud, a to dvéma

zpusoby:
a) analogovym filtrem

b) ¢islicovym filtrem podle vzorce:
y(n) =z(n) —azx(n —1), (3.1)

kde x(n) je n-ty vstupni vzorek, y(n) n-ty vystup filtru a parametr a je obvykle hodnota

z rozmezi 0,9 az 1. [§]

3.3.2 Hammingovo okénko

Metody kratkodobé analyzy lze obvykle vyjadrit vztahem:

o

Qn=Y_ 7(s(k)w(n—k), (3.2)

k=—o00

kde @,, je kratkodobd charakteristika, s(k) vzorek akustického signdlu, 7(.) transformacni
funkce a w(n) je tzv. okénko - vdhova posloupnost, kterou se vazi vzorky s(k). Okénko slouzi
k vybéru prislusnych vzorku signélu a ptidéleni jim urcité vahy pfi zpracovani signalu.
Zatimco pravouhlé okénko prifazuje véem vybranym vzorkum stejnou vahu, Hammingovo
okénko slouzi k potlaceni vzorku na okrajich ¢imz se odstrani nespojitosti a vyhladi prubéh

spektra.

Pro Hammingovo okénko plati vztah:

0,54 — 0,46¢cos(2mn/(L —1)) pro 0<n<L-—1,

0 pro ostatni n,

15



kde L je pocet vzorku vybranych okénkem. Okénko se aplikuje na mikrosegmenty, které

obvykle predstavuji na sebe navazujici useky fecovych vzorku o délce nejcastéji 10ms.

3.3.3 Popis metody MFCC

Metoda melovskych kepstréalnich koeficientu (Mel Frequency Cepstral Coefficients) vychazi
ze zpusobu jakym fe¢ vnima c¢lovék. Zmény ve vysSce zvuku nejsou clovékem vnimény
linedrné, ale spiSe logaritmicky, a vyskytuji se tzv. kritickd pasma slySeni, predstavujici

frekvencni oblasti, kde dochazi k maskovani zvuku.

MFCC slouzi zejména ke kompenzaci nelinearnitho vniméni frekvenci. Vyuziva se banka
trojuhelnikovych pasmovych filtra s linedrnim rozlozenim frekvenci v melovské frekvencni

ose, viz obrazek 3.1.

14

0 bici b b by=—1 b B,  f[He]

Obrazek 3.1: Banka trojihelnikovych filtru v melovské a puvodni skale

Transformace mezi standardni a melovskou frekvenéni osou je definovand vztahem:

f

m = 2595 1 1+ =),
f Oglo( + 700)

(3.4)

kde f[Hz] je frekvence v linedrni skédle a f,,[mel] je odpovidajici frekvence v nelinedrni
melovské skale.[8]
Pocet pasem M* je volen v zéavislosti na umisténi a poc¢tu kritickych pasem, velikosti

vzorkovaci frekvence F,[Hz] a celkové §ifce prendseného pasma B, [Hz|, resp. By, [mel].
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Zpracovani fecového signalu probihd v nékolika krocich. Nejprve je provedena preemfaze
a poté je na mikrosegmenty o délce zpravidla 10-30 ms aplikovano Hammingovo okénko.
Nésledné je pomoci Fourierovy transformace proveden pievod z ¢asové do frekvencni ob-
lasti, po ¢emz ndsleduje vypocet amplitudového, piipadné vykonového spektra (|S(f)],

|S(f)]?) analyzovaného signélu.

Nejdulezitéjsim krokem pak je melovska filtrace. Jsou aplikovany trojihelnikové pasmové

filtry, popsané vztahem:

—b;_
ﬁ pro b1 < f <,
U(f7l) = l{_% pro bz < f < bi+17 (35)
i Vi+l
0 jinak,

kde u(f,4) je hodnota filtru a b,,; jsou stfedni frekvence jednotlivych filtri.

Pro tyto stredni frekvence plati v melovské skale vztah

Bmw

bmi:bmi— —f-Am, kde bm :0, Z.:l,Q,...?.Z\f*7 Am:—
, i1 0 (M~ +1)

(3.6)

Predposlednim krokem je vypocet logaritmu vystupu y,,(7) jednotlivych filtra. Timto se
ziskd priznak, ktery mimo jiné vhodné omezi dynamiku signalu. Nakonec se provede zpétna
diskrétni Fourierova transformace (IDFT). Jelikoz vykonové spektrum je redlné a symet-

rické, 1ze IDFT redukovat na diskrétni kosinovou transformaci (DCT).

M* .
i) = 108 i) cos | £ - 0.5)| =01 M, (37)
=1

kde {cm(j) j]‘il jsou vysledné melovské kepstralni koeficienty a jejich pocet M obvykle byva

volen podstatné mensi nez pocet pasem filtru M*.

3.3.4 Delta a delta-delta koeficienty

Dynamické koeficienty delta Ac,, a delta-delta (akceleracni) AZc,, vyjadiuji dynamiku

casové zmeény vektoru priznaku. Pro jednotlivé mikrosegmenty se urcuji linearni regresi

17



[A%e(j)] = == : (3.8)

kde [A®¢(4)], jsou delta koeficienty pro n-ty mikrosegment a © je odpovidajicf fad regrese.

Vysledny vektor priznaku pro kazdy mikrosegment je pak slozen z melovskych kepstralnich

koeficientt, delta a delta-delta koeficientu.

3.4 Perceptivni linearni prediktivni analyza

Perceptivni linedrni prediktivni analyza (PLP) pfedstavuje druhou z ¢asto pouzivanych
metod parametrizace fecového signalu. Podobné jako metoda MFCC bere v tivahu zpusob
vnimani ruznych frekvenénich slozek signalu ¢lovékem. Kombinuje ptritom tii slozky z psy-
chofyziky slySeni: kritické pasmo spektralni citlivosti, kfivky stejné hlasitosti a vztah vy-
jadiujici zavislost mezi intenzitou zvuku a jeho vnimanou hlasitosti. Sluchové spektrum je

pak aproximovano autoregresivnim celopélovym modelem.

PLP analyza sestava z nésledujicich kroku [4]:

e Spektralni analyza

Nejprve je provedena segmentace fecového signalu a kazdy segment je vazen Ham-

mingovym okénkem (3.3.2). Poté je vypocteno vykonové spektrum signélu:

P(w) = Re[S(w)]* + Im[S(w)]? (3.9)

e Kritickd pasma spektralni citlivosti

Logaritmické vnimani zmén ve vysce zvuku ¢lovékem je modelovano pomoci ne-
linedrni transformace puvodni osy frekvenci w [rad/s| na osu frekvenci Q(w) métenou

v jednotce bark, podle vztahu

w) = 6ln (12;}0# * \/(1266)0#)2 + 1) ! (3.10)
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kde w = 2nf [rad/s| a Q(w) [bark]. Kritickd pdsma slySeni jsou pak simulovéna

pomoci maskujicich kiivek, konstruovanych podle vztahu

(O pro Q2 < —1,3
10256405 pro —1,3< Q< —0,5
U(Q) =<1 pro —05<Q<0,5 (3.11)
1005=9  pro 0,5 <N <25
0 pro 1 >25

\

Nésledné je provedena konvoluce funkce W(Q2) s vykonovym spektrem P({2)

2,5
O() = Y PQ-Q)u(Q) (3.12)
0=—1,3
Prizpusobeni kritickych pasmovych filtru kiivkam stejné hlasitosti

Dalsim krokem PLP analyzy je preemfaze vzorku ©[Q(w)] kiivkou stejné hlasitosti

E[Qw)] = Ew)O[Q(w)] (3.13)

Kiivky stejné hlasitosti E(w) aproximuji rozdilnou citlivost lidského sluchu pro ruzné
frekvence zvuku. Jejich pfesna podoba zavisi na zvolené hladiné hlasitosti.
Uplatnéni vztahu vyjadiujiciho zavislost mezi intenzitou zvuku a vnimanou hlasitosti

Pro simulaci nelinearniho vztahu mezi intenzitou zvuku a vnimanou hlasitosti je na
hodnoty =(£2) provedena operace tieti odmocniny. Tato operace zaroven snizuje am-
plitudovou promeénlivost kritickych pasmovych filtrii, coz umoznuje provést nasledné

celopélové modelovani s relativné nizkym fadem modelu.

o(Q) = {/Z(Q) (3.14)

Aproximace spektrem celop6lového modelu

Poslednim stadiem PLP analyzy je aproximace ®(2) spektrem celop6lového modelu.
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4 Akustické a jazykové modelovani

4.1 Akustické modelovani

Pro rozpoznévani feéi se velmi casto pouzivaji skryté Markovovy modely (Hidden Markov
Model, HMM). Tento piistup vychazi z myslenky, ze pii vytvareni feci clovékem je hlasové
ustroji v prubéhu kratkého casového intervalu ve stejném, neménném stavu. Pfitom je jim

vytvaren zvukovy signal, ktery lze popsat pomoci vektoru priznaku.

Posloupnost priznakovych vektoru vsech mikrosegmenti daného fecového signalu tvori
akustickou informaci O. Ukolem akustického modelu potom je poskytnout co nejlepsi odhad

podminéné pravdépodobnosti P(O|W) pro libovolnou posloupnost slov W.

4.1.1 Struktura skrytych Markovovych modela

Skryty Markoviiv model je model stochastického procesu s nezndmymi stavy generujicimi
posloupnost pozorovani. Model v kazdém ¢asovém kroku méni svij stav na zakladé pravde-
podobnosti a;; pfechodu ze stavu s; do stavu s;. Jednotlivé stavy generuji vektory pozo-

rovani o; podle rozdéleni vystupni pravdépodobnosti b; (o).

Pro modelovani feci jsou pouzivany zejména tzv. levo-pravé Markovovy modely. U téchto
modelu proces za¢ind v pocateénim stavu modelu, a v kazdém dalsim casovém okamziku
model setrva ve stejném stavu nebo prejde do stavu s vyssim indexem. Po ukonéeni procesu
se model nachazi v koncovém stavu. Ptiklad levo-pravého skrytého Markovova modelu je
ukazan na obrazku 4.1. Prvni a posledni stav znédzornéného modelu jsou tzv. neemitujici

stavy - stavy, které negeneruji zadna pozorovani. Zbylé stavy jsou emitujici.

Funkce b; popisuje rozdéleni pravdépodobnosti pozorovani o, produkovaného ve stavu s;
v Case t. Pro pozorovani, nabyvajici spojitych hodnot, pfedstavuje funkce b;(o;) hustotu

pravdépodobnosti jevu, Ze stav s; v case t generuje pozorovani o;.

Jednim z nejcastéji vyuzivanych rozdéleni pravdépodobnosti je spojité rozdéleni se smési
Gaussovych hustotnich funkci. Vystupni hustota pravdépodobnosti je poté tvofena vazenym

souctem urcitého poc¢tu normalnich hustot pravdépodobnosti danych stifednimi hodnotami
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a kovarianénimi maticemi.

Hustotni funkce b; je pii pouziti smési normalnich funkei vyjadiena nasledujicim vztahem:

M
bj(Ot) = Z ijN(Ot;Mjm,ij)7 (4.1)
m=1
N (053 1 Com) = — e exp(— (0 — ) 'O 01 — i)y (4:2)
t7,ujm7 J — (27T)n|cjm| Xp 9 O¢ ,u]m 7 t ,u_]m 5 .

kde M je pocet slozek hustotni smeési, n je dimenze vektoru pozorovani oy, ¢, predstavuje
vahu m-té slozky j-tého stavu, N(o; ftjm, Cjm) je normalni rozdéleni se stiedni hodnotou

tjm a kovarianéni matici Cjy,.

Hustotni funkce b; je obecné tvoiena smési M normalnich rozdéleni, s plnou kovarianéni
matici. Model pouzity v rdamci diplomové prace vSak pro zjednodusSeni obsahoval pouze

jednoduché normalni rozdéleni (M = 1) a kovarianéni matice byla diagonalni.

22 a3z (44

7N ) 4
L L ]

Obrazek 4.1: Skryty Markovuv model s péti stavy (pfevzato z [1])

4.1.2 Pravdépodobnost generovani promluvy modelem

Ukolem akustického modelu potom je poskytnout co nejlepsi odhad podminéné pravdépo-

dobnosti P(O|W) pro libovolnou posloupnost slov W a posloupnost vektoru piiznaku
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O. Jestlize posloupnost W je modelovana odpovidajicim skrytym Markovovym mode-
lem A, pak podminénou pravdépodobnost P(O|W) lze nahradit vypoc¢tem podminéné
pravdépodobnosti P(O|)\). Jelikoz posloupnost stava S = {s(0),s(1),...,s(T + 1)} je
skrytd, podminénou pravdépodobnost P(O]|)\) je nutné vypocitat jako soucet pravdépodob-

nosti pro vSechny mozné posloupnosti stavi S.

Plati tedy
T
P(O|\) = ZP (0,SI1A) =) " P(O]S, ) P(S|)) = Zas 0s) | [ bstoy (00 asqyssn)- (4.3)
S t=1

Vzhledem k obrovskému mnozstvi vyzadovanych operaci piimy vypocet P(O|X) podle
uvedeného vztahu neni pouzivan. Pro efektivnéjsi vypocet proto slouzi algoritmus forward-

backward, popsany v ¢asti 4.1.3, ktery znacné snizuje vyzadovany pocet operaci nasobeni.

Dalsi moznou alternativou je rovnéz aproximace vypoctu podminéné pravdépodobnosti
P(O])) pravdépodobnosti Ps(O|\) nejpravdépodobnéjsi posloupnosti stavii, kterou projde
posloupnost O modelem A. Tuto posloupnost a pravdépodobnost Ps(O|)) lze uréit pomoci

Viterbiova algoritmu, ktery je popsan v casti 4.1.4.

4.1.3 Algoritmus forward-backward

Algoritmus forward-backward je iterac¢ni algoritmus slouzici k vypoctu podminéné pravde-
podobnosti P(O|A) béhem dvou prichodu.

Béhem pruchodu odpfedu pocitdme sdruzenou pravdépodobnost «(t) pozorovani prvnich ¢
fecovych vektori {0105 ... 0t} a jevu, ze proces se nachdzi v ¢ase t ve stavu s;, za podminky

modelu \.

a;(t) = P(010g...04, 5(t) = sj|\) (4.4)

Béhem pruchodu odzadu pocitdme podminénou pravdépodobnost [;(t) pozorovani po-
slednich 7" — ¢ fecovych vektoru {o0;410:12...0r} za podminky, ze model A se nachdzi

Vv Case t ve stavu s;.

Bi(t) = P(01410t42 - .. or|s(t) = 55, A) (4.5)
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Vypocet probiha podle nasledujicich vztaht:

Vypocet odpredu:

041(1) =1 4.6
a;(1) = a1;6(0;) prol <j <N (4.7)
N-1
a;(t) = [ a;(t — l)a,-j] bj(or) prol <j<N,t=23,...,T (4.8)
=2
Vypocet odzadu:
Gi(T) = ain prol<i< N (4.9)
N-1
6z(t) = aijbj(0t+1>ﬁj(t—|—1) pro 1<« N,t:T—l,,l (410)
j=2

Pro vyslednou pravdépodobnost poté plati

i

PO =Y ait)fit). (4.11)

s
[|
)

Jelikoz algoritmus vede k operacim s velmi malymi hodnotami, u kterych hrozi podteceni,
ve vypoctu jsou obvykle pouzity logaritmy pravdépodobnosti a operace nasobeni jsou poté
nahrazeny soucty. Rovnéz lze v prubéhu vypoctu provadét normalizaci ziskanych hodnot,

coz zejména v pripadé dlouhych nahravek také zvysuje numerickou stabilitu vypoctu.

Kromé pozadované podminéné pravdépodobnosti P(O|)) lze pomoci algoritmu forward-
backward ziskat rovnéz nejpravdépodobnéjsi posloupnost stavii, kterou posloupnost O pro-
jde modelem A. Tu ziskdme pomoci matice I, jejiz prvky v;(t) predstavuji pravdépodob-
nosti, ze model se v case t nachézi ve stavu s;, za podminky modelu A\ a generovani po-

sloupnosti pozorovani O, a plati pro né vztah

au()fit)
S5 ()

Maximalizaci hodnot 7;(t) pfes vSechny stavy s; poté nalezneme nejpravdépodobnéjsi po-

7i(t) = P(s(t) = 5|0, A) =

(4.12)

sloupnost stavu.
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4.1.4 Viterbitv algoritmus

Viterbiuv algoritmus slouzi k nalezeni nejpravdépodobnéjsi posloupnosti skrytych stavi.

Vypocet se sklada ze dvou ¢asti, dopredného a zpétného behu.

Cinnost algoritmu lze piirovnat k hleddni cesty s nejlepsi cenou v ohodnoceném grafu.
Béhem dopredného béhu algoritmus sleduje v kazdém ¢asovém kroku ¢ nejpravdépodobné;jsi
posloupnost stavu, kterou se lze béhem prvnich ¢ ¢asovych okamziku dostat z poc¢atecniho
stavu do kazdého ze stavu. Pritom je pamatovana nejvyssi pravdépodobnost, jaké bylo
v aktudlnim case v kazdém stavu dosazeno, a dale je pro kazdou dvojici stavii a casu
pamatovan stav modelu v predchozim ¢asovém okamziku. Tato informace je poté vyuzita

pri zpétném trasovani pro nalezeni nejlepsi cesty.

wi(t)= max P(oj...05(1),5(2),...,s(t) = s|\) (4.13)

Algoritmus sestava z nésledujicich kroku, kde ¢;(t) zna¢i pravdépodobnost maximalné
pravdépodobné posloupnosti stavu s(1), s(2),...,s(t) = s; v kazdém casovém kroku ¢ pro
kazdy stav s; a proménnd 1;(t) pfedstavuje informaci o tom, ze kterého stavu s(t — 1) se

lze v case t dostat do s; s nejvyssi vyslednou pravdépodobnosti:

1. Inicializace

©;(1) = a1;b5(01) proj=2,....,N—1 (4.14)
U(1) =0 (1.15)

2. Rekurze prot=2,3,..., Taj=2,...,N—1

i=2,...,N—1

o)(1) = { max ot 1)%} by(00) (4.16)

¥;(t) = argmax [p;(t — 1)ay] (4.17)

i=2,..,N—1

3. Vysledna pravdépodobnost a index maximélné pravdépodobného stavu v case T’

Ps(O|N) = max  [pi(T)a;n] (4.18)

i=2,....N—1

77777
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i = argmax [;(T)a;n] (4.19)
i=2,...,N—1

Posloupnost stavu lze urcit zpétnym trasovanim podle vztahu
i = vir, (L + 1) (4.20)

Vzhledem k riziku podtec¢eni hodnot jsou podobné jako u algoritmu forward-backward pii
vypoctu obvykle pouzivany logaritmy pravdépodobnosti, piipadné v kombinaci s prubéznou

normalizaci ziskavanych logaritmu pravdépodobnosti.

Trénovani akustického modelu bylo provadéno pomoci algoritmu forward-backward, Vi-
terbiuv algoritmus byl vsak presto v ramci prace vyuzit ve dvou podobéach. Ve tvaru,
ktery je popséan zde, byl tento algoritmus aplikovan pii vyhodnocovani vysledku za ucelem
zjisténi konkrétni posloupnosti stavi, odpovidajici referenénimu prepisu promluv z testo-
vaci mnoziny. Vedle tohoto Viterbiuv algoritmus po uréitych zméndach slouzil rovnéz ve fazi

dekédovani pro nalezeni vysledné posloupnosti slov vytéenych v nahravkach.

4.1.5 Trénovani parametru skrytého Markovova modelu

Parametry skrytého Markovova modelu ziskame jejich natrénovanim na mnoziné trénova-
cich dat. K tomuto ucelu se nejcastéji pouziva metoda maximélni vérohodnosti (Maximum

Likelihood, ML).

Cilem je nalézt takové parametry modelu A, které pro dany soubor E trénovacich promluv

{O°}E_| maximalizuji vérohodnostn{ funkci F(O!,0?, ... OF|)), definovanou
B
F(0',0%,...,0"I\) = [ P(O°|A). (4.21)
e=1

Casto se pracuje s logaritmem vérohodnostni funkce, hleddme pak tedy parametry 5\,

splnujici vztah

E
\ = argmax log P(O°|\). 4.22
an ; g P(O°|)) (4.22)

~

Pro nalezeni parametri A byva vyuzivan Baum-Welchuv reestimacni algoritmus, ktery
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predstavuje variantu algoritmu EM (Expectation-Maximization, popis a odvozeni lze nalézt
napiiklad v [8]), uréenou specidlné pro odhadovani parametru skrytych Markovovych mo-
delt. Jednd se o iterativni algoritmus, upravujici parametry HMM tak, aby co nejlépe

odpovidaly pozorované posloupnosti priznakovych vektoru O.
Trénovaci cyklus sestava z téchto kroku:
1. Zvolime pocatecni odhady parametru (i, C;

2. Pomoci algoritmu forward-backward vypocéitame pro kazdou trénovaci promluvu e
hodnoty P(OFIA), 7%(¢) & 7%, (t)

N-1
P(O°IA) = »_ a§()B5(1) (4.23)
=2
a;(t)35(t)
i) = =550 4.24
75 (1) PO (4.24)
—1 e e
P(Oe‘)\) @chmbjm(ot)ﬁj (t) prot =1,
fYJem(t) = 1 N-1 (425)
PO Z i (t — 1)aiicjmbim(0f)B5(t) prot >1
=2
3. Na zakladé hodnot ziskanych v kroku 2 vypoc¢itame hodnoty parametru
E T.
DY At
fim = S5, (4.26)
DY )
e=1 t=1
E T.
DD A 05 = i) (0 = figm)”
ij — e=1 t=1 T (427)
DY )
e=1 t=1

4. Pokud se hodnoty parametru zménily, provedeme navrat do kroku 2. V opacném

pripadé trénovani konci.
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4.2 Jazykové modelovani

Jazykovy model slouzi pro odhadovéni pravdépodobnosti P(WW) pro libovolnou posloupnost
slov W. Vychazi pti tom ze zdkonitosti daného jazyka, a to zejména jeho slovniku a pravidel

fetézeni slov do vét.

Stochastické jazykové modely uréuji pravdépodobnost P(W) podle vztahu

N
P(W) = P(wywy...wy) = [ [ P(waw; ... wn_1). (4.28)

n=1
Mezi hlavni typy stochastickych jazykovych modelu patii n-gramové modely. Ty vyjadiuji
pravdépodobnost vyskytu kazdého slova v promluvé v zavislosti na pouze n— 1 piedchozich
slovech. Nejcastéjsimi variantami jsou trigramové (n = 3), bigramové (n = 2) a unigramové
(n = 1) modely. Zerogramové modely (n = 0) predstavuji specidlni piipad unigramovych,

u kterych pravdépodobnosti vsech slov jsou shodné [3]:

trigramovy model: P(w,|w; ... w,_1) = P(wy|w,—2, w,_1)
bigramovy model: P(wy,|w; ... w,_1) = P(w,|w,_1)
unigramovy model: P(w,|w; ... w,_1) = P(w,)

zerogramovy model: P(w,|wy ... w,—1) = ¢

Hodnota V' zde ptredstavuje celkovy pocet slov slovniku.

Konstrukce vhodného jazykového modelu muze byt velmi obtiznou zalezitosti, zejména
pokud je rozpoznavana souvisld fe¢, pro potieby tlohy zpracovavané v ramci diplomové

prace vsak postacoval velmi jednoduchy model. Ten je schematicky znazornén na obr. 7.1.

Pro rozpoznavani teci je rovnéz nutné nastavit parametr vahy jazykového modelu. Po-
kud ma jazykovy model prilis velkou vahu, vysledny dekodér se tidi vice ocekavanimi
zalozenymi na predchozich rozpoznanych slovech, nez skutecné vyslovenou promluvou. Na-
opak pokud ma vyrazné vyssi vahu akusticky model, dekodér zvoli slovo, které tento model
urci k vyslovenému jako nejpodobnéjsi, bez ohledu na jeho vhodnost v daném kontextu.
10]
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5 Dekodovani

Poslednim stadiem tlohy rozpoznéani feci, po vytvoreni akustického a jazykového modelu,
je dekédovani, neboli uréeni nejpravdépodobnéjsi posloupnosti slov W odpovidajici po-
sloupnosti pozorovéani O. K tomuto tcelu se vyuziji pravdépodobnosti P(O|W) a P(W).
Podminénou pravdépodobnost P(O|W) lze ziskat pomoci akustického modelu, pravdépo-

dobnost P(W) pak pomoci modelu jazykového, pokud je pouzit.

Ucelem dekodéru pak je pro posloupnost priznakovych vektoru O = {0105 ...0r} promluvy
nalézt takovou posloupnost slov, pro kterou soucin téchto dvou pravdépodobnosti nabyva

maximalni hodnoty. Hledame tedy posloupnost slov W = wiws...w M, pro kterou plati

W = argmax P(W)P(O|W). (5.1)

5.1 Definice ulohy dekédovani

Ulohu dekédovéni lze definovat na zdkladé dvou riznych kritérii, a to kritéria MAP (ma-

ximdlni aposteriorni pravdépodobnosti) a podle Viterbiova kritéria. [8]

Dle kritéria MAP je tloha dekédovani definovand jako hledéani posloupnosti slov W, ktera

vyhovuje vztahu

W = argmax {P(W) > P(O|W)P(S|W)} , (5.2)

w Sedy

kde @y zna¢i mnozinu vsech stavovych posloupnosti S reprezentujicich konkrétni posloup-

nost slov W.

Viterbiovo kritérium pak predchozi vztah zjednodusuje omezenim se pouze na nejpravdépo-

dobnéjsi posloupnost stavu, tedy

A

W = argvrélax {P(W) max P(O|W)P(S|W)} : (5.3)
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5.2 Casové synchronni Viterbiovo prohleddvani

Jednou z moznosti dekédovani je ¢asové synchronni prohledédvani stavového prostoru po-

moci Viterbiova algoritmu.

Pro dekédovani je vyuzivéna tzv. rozpoznavaci miizka (recognition trellis). Ta predstavuje
graf, jehoz uzly jsou tvoreny jednotlivymi stavy v konkrétnich casovych okamzicich. Hrany
pak ptredstavuji prechod modelu z jednoho stavu do dalsiho v nasledujicim case. Pro kazdou

moznou posloupnost stavi existuje pravé jedna cesta grafem.[2]

Jestlize jednotlivé hrany grafu jsou ohodnoceny zapornymi logaritmy pravdépodobnosti,
poté iloha dekdédovani ve své podstaté predstavuje pouhy problém hledani cesty s nejmensi

cenou v ohodnoceném orientovaném grafu.

1. Inicializace

B,(1) = —log b;(01) pro j =2 (5.4)

—log(0) =00 proj=3,...,N—1

2. Rekurze prot=2,...,7,j=2,...,N —1

N-1

Q;(t) = m_gl((I)l(t — 1) —loga;;) —logb;(o) (5.5)
N-1
VU, (t) = argmin(P;(t — 1) — log a;j) — logb;(o;) (5.6)
i=2
3. Vysledek

Uy (T)=N —1, (5.8)

T je pocet vektortu pozorovani, N je pocet stav, a;; vyjadiuje pravdépodobnost pfechodu
ze stavu s; do stavu s;, bj(o;) je vystupni pravdépodobnost pozorovani o, ve stavu s;.
Funkce ®,(¢) pfedstavuje kumulativni ohodnoceni uzlu s;(¢) a funkce W;(¢) obsahuje index

stavu predchézejiciho stavu s; pro ¢as t. [§]
Nejpravdépodobnéjsi posloupnost stavi ziskame zpétnym trasovanim pomoci funkce W.
Popsany algoritmus slouzi pro hledani cesty pro jedno slovo, nebo pro pevné danou po-

sloupnost slov. Toho bylo vyuZzito pfi zjistovani ,spravné®“ posloupnosti stavii s vyuZitim
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referencniho prepisu promluv. Pro rozpoznavani neznamé posloupnosti slov byl vypocet
mirné upraven. Mnozina stavu zahrnovala stavy vSech slov a hrany grafu byly rozsiteny
o prechody ze stavu reprezentujiciho ticho do prvniho stavu kazdého slova a z poslednich
stavu slov opét do ticha. To umoznovalo rozpoznavani vsech posloupnosti slov vyhovujicich

pouzitému jazykovému modelu (obr. 7.1).
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6 Optimalizace tdlohy rozpoznavani

~ ~>

reci z hlediska ¢asu vypoctu

Rozpoznavani teci predstavuje z hlediska vypocetniho ¢asu pomérné narocnou tlohu. Nej-
narocnéjsi cast pritom predstavuje dekédovani a zejména vypocet akustickych pravdépo-

dobnosti se vyznamnym dilem podili na celkovém case vypoctu.

6.1 Zrychleni vypoctu akustickych pravdépodobnosti

6.1.1 Prevod vypoctu na kombinaci dvou jednodussich operaci

ulohy rozpoznavani feci. Jestlize vSak ma pouzity HMM diagondlni kovariancni matice,
lze tento vypocet zjednodusit. Jeden z moznych pristupu predstavuje vypocet akustické
pravdépodobnosti pomoci kombinace dvou jednodussich a snéze optimalizovatelnych ope-

raci, a to nasobeni matic a funkce addLog, definované

addLog(z1,xs) = In(e™ + ™). (6.1)

Postup odvozeni je nésledujici [7]:

Akustickd pravdépobnost b;(o;) generovani piiznakového vektoru o stavem s; je definovand

jiz difve uvedenym vztahem

M
1 1
bi(0r) = > i exD(— = (01 — 1) " Cit (00 — Hjm)). 6.2

kde cjy,, je vaha m-té slozky gaussovské smési, 1, znaci stfedni hodnotu, Cj,, kovarianéni

matici a n je pocet dimenzi ptiznakovych vektoru.

Pro kazdou ze slozek gaussovské smési pak 1ze logaritmus pravdépodobnosti vypocitat
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podle vztahu

1
I bjp(0r) = Incjm — 5 1n((27r) [Ciml) = 585 Combtim + Hjm CimOr = _Ot ¢ Cimor,  (6.3)

Prvni tti ¢leny nezaviseji na oy, 1ze je tedy pro model vypocitat predem. Oznacime je jako
P,
1
Rjm = InCjrm — ln((%) (Ciml) = 515mCimbtim (6.4)

Pro dalsi dva cleny je zavedena substituce

Ujm quC ! (6.5)
. I
Vim = dlag(—iij), (6.6)
kde Cj,, je diagondlni kovariancni matice, jejiz prvky na diagondle jsou {o11,...,0n,}.

Potom logaritmus pravdépodobnosti b;(o;) l1ze vyjadiit jako
Inbjy,(0r) = hjm + Ujmor + VT mO% s (6.7)
coz lze vypocitat jako skalarni soucin

A= (1,0t1,0t2,...,om,ofl,on,...,oth) (6.8)

_ _ 1 1
Bjm:(hjm#lanla~--7Nn‘7m%7—20111 T nnl

) (6.9)

kde o4, znaci n-ty prvek priznakového vektoru o, a pu, predstavuje n-ty prvek vektoru

stfednich hodnot ji;y,.

Celkovou logaritmickou akustickou pravdépodobnost poté lze vypocitat pomoci vztahu

M
Inb;(o;) = addLog(A - Bjn,), (6.10)

Vypocet logaritmu akustické pravdépodobnosti byl tedy takto pfeveden na kombinaci

nasobeni matic a funkce addLog, definované rovnici 6.1.

Pro zrychleni vypoctu néasobeni matic se nabizi vyuziti specializovanych knihoven funkei,

optimalizovanych pro konkrétni typy procesoru, které poskytuji vyrazné rychlejsi vypocet
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nez klasicky zpusob implementace této operace.

Pro zrychleni vypoctu funkce addLog pak byla pouzita aproximace Taylorovym rozvojem.
Koeficienty tohoto rozvoje byly predpocitany pro nékteré hodnoty a ulozeny v tabulce, ve
které byly nasledné béhem vlastniho vypoctu vyhleddvany. Smyslem této tabulky je usettit
cas v pripadé, ze provadime velké mnozstvi téchto operaci, jelikoz ji staci vygenerovat pouze

jednou.
6.1.2 Aproximace vypoctu funkce addLog
Vztah 6.1 lze prevést do alternativniho tvaru
addLog(zy, 75) = In(e™ + €™) = max(z1, 22) + In(1 4 e~l717220), (6.11)

Poté staci zabyvat se pouze vyrazem In(1 + e*), kde © = —|z; — x2|.

Aproximace sestava ze dvou zakladnich krokt. Nejdiive se predpocita prvnich N koeficientu
(kde N je pozadovany stupen rozvoje) Taylorova rozvoje funkce f(z) = In(1+e*) v urcitych

bodech xy a tyto koeficienty se ulozi do tabulky.

f(") Lo
n!
Béhem samotného vypoctu se poté pro kazdou dvojici x1 a xy vypolitd © = —|x; — 3

a pro néj se urci nejblizsi hodnota, pro niz jsou koeficienty obsazené v tabulce. S jejich

pomoci se poté vypocita hodnota rozvoje v daném bodé a nasledné cely hledany vysledek.

T(x) = an(zo)(z — )" (6.13)

g = max(zy,xs) + T'(x) (6.14)
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6.1.3 Volba parametra

V ramci vybéru konkrétnich variant algoritmu bylo potieba vhodné zvolit tfi ruzné para-

metry:

e Rozmezi bodua v tabulce:
Vyhledavaci tabulka ma konecné rozmeéry, proto se musi zvolit maximalni rozdil mezi
x1 a X9, pro ktery jsou v ni predpocitané hodnoty. V piipadé vétsiho rozdilu se pocita
s touto hodnotou. Hranice musi byt tedy stanovena tak, aby takto zptusobend chyba
byla mensi nez chyba vznikld naslednym vypoctem. Na zakladé experimentu bylo
zjisténo, ze pro omezeni vlivu na presnost vypoctu je potieba vytvorit tabulku pro
hodnoty z intervalu az < 0,40 >. V pftipadé vypoctu ve floatové presnosti vSak

postacuje < 0,20 >.

e Stupen rozvoje:
Stupen Taylorova rozvoje ma vyrazny vliv na presnost aproximace, avSak také na
rychlost, jelikoz kazdy pridany clen rozvoje znamena nékolik matematickych operaci

navic pro kazdou dvojici x; a x5. Proto je zde potieba zvolit vhodny kompromis.

e Délka tabulky:
Teoreticky vyssi pocet bodu v tabulce zlepsuje presnost vypoctu bez podstatného
vlivu na jeho rychlost, toto vSak plati pouze pokud se cela tabulka vejde do vy-
rovnavaci pameéti. Proto pro dosazeni nejlepsich vysledku nesta¢i pouze pouzit nizky

stupen rozvoje s rozsahlou tabulkou.

Zvoleny byly nakonec tii kombinace parametru, liSici se ¢asem vypoctu a presnosti ziskaného

vysledku:

1. float presnost, Tayloruv rozvoj 2. stupné, tabulka pro 512 hodnot z < 0,20 >
2. double ptesnost, Tayloruv rozvoj 3. stupné, tabulka pro 2048 hodnot z < 0,40 >

3. double ptesnost, Tayloruv rozvoj 5. stupné, tabulka pro 1024 hodnot z < 0,40 >

Pro tyto tfi varianty algoritmu byl nésledné déle vypocet optimalizovan vzhledem k ¢asu,
a to zejména s vyuzitim instrukéni sady SSE (Streaming SIMD Extensions). Ta umoznuje
provadeét nékteré operace s vice hodnotami najednou (az 128 bitu, tzn. napiiklad 2 hodnoty

typu double nebo 4 hodnoty float).
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Jelikoz obecné i po sobé jdouci vstupni data odpovidaji riznym mistum vyhledavaci ta-
bulky, vSechny potiebné hodnoty se nejdiive kopiruji do samostatného pole tak, aby SSE

instrukce mohly pracovat se dvéma nebo ¢tyfmi (podle varianty) hodnotami najednou.

6.1.4 Vysledky

Pro posouzeni presnosti jednotlivych variant bylo jako vstup pouzito velké mnozstvi nahod-
né vygenerovanych hodnot s normélnim rozdélenim pravdépodobnosti z1, xs ~ N(0,256).
Samotna pfesnost pak byla posuzovana pomoci odmocniny ze stfedni kvadratické chyby
(RMSD) oproti vysledku ziskanému presnéjsim vypoctem pomoci Matlabu (dédle oznacové-

no jako ,chyba®).

Nésledujici tabulka predstavuje zmérené Casy a presnosti pro vypocet 50.000.000 hodnot
zvolenymi variantami aproximace a presnym vypoctem pomoci Matlabu. U aproximace

casy odpovidaji pouze samotnému vypoctu, bez tvorby tabulky, typovych konverzi apod.

MALPS = Mega AddLog Per Second, tzn. spoc¢tené hodnoty vyjadiené v milionech za

vterinu.
Vypocet 50.000.000 hodnot

varianta chyba cas MALPS
presny vypocet (double) | 0 1,35 s | 37,1
piesny vypocet (float) 4,5-1077 [1,92s 26,1

T. 2. stupné, float 4,5-107" 10,325 | 155,6
T. 3. stupné, double 2,6-10712 10,70 s | 71,4

T. 5. stupné, double 1,5-1071 [ 0,78 s | 64,4

Tabulka 6.1: Srovnéani casu a presnosti vypoctu 50 miliont hodnot pro ruzné varianty

Tabulka ukazuje, ze v zavislosti na zvolené varianté bylo dosazeno priblizné 40-75% zrych-

leni vypoctu pfi zachovani pomérné vysoké presnosti.

Zrychleni operace addLog hraje velkou roli zejména u rozpoznavani v realném case. Pri
zpracovani velkych akustickych modelu jsou provadény desitky milionu operaci AddLog
za sekundu, presny vypocet tedy zabira podstatnou ¢ast vypocetnich schopnosti proce-
soru. Pouzitim aproximace se vSak tento pozadavek snizi, a zbude tak vice prostiedku pro
nasobeni matic a dekédovani. Neni poté tfeba délat kompromisy mezi rychlosti a presnosti
rozpoznavani, a tedy vysledny systém dosahuje nejlepsich moznych vysledku i v ulohéch

vyzadujicich zpracovani v redlném case.
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6.2 Zrychleni dekédovani pomoci prorezavani

Vypocetni narocnost dekodéru 1ze rovnéz snizit vhodnym profezavanim stavového prostoru
béhem vypoctu. Profezavani bylo provadéno konkrétné pro algoritmus forward-backward,
avsak stejny princip lze aplikovat i na algoritmus Viterbiuv. Protezavani 1ze rovnéz kromé
dekédovani vyuzit i béhem trénovani akustického modelu, avsak v praxi to neni tolik

obvyklé, jelikoz se zde klade vétsi duraz na presnost vypoctu.

Béhem vypoctu algoritmu forward-backward je poc¢itano s maticemi N x T hodnot « a 3,
kde N je pocet stavu a T pocet casovych useku. Podstatna ¢ast téchto matic vsak obsahuje
velmi nizké hodnoty, které na celkovy vysledek maji nepatrny vliv. Je proto mozné je

zanedbat a pocitat pouze prvky matic v okoli ,nejlepsi cesty*.

Pro zrychleni vypoctu algoritmem forward-backward byla snaha zaméfena zejména na
profezavani samotné matice hodnot «a, a to jiz za jejiho vypoctu. Hlavnim problémem
pri stanoveni vhodného pristupu bylo nalezeni kompromisu mezi vyfezanim co nejvétsiho
mnozstvi nepotfebnych hodnot a zachovanim vsech takovych, které ve skute¢nosti v dalsim

vypoctu hraji zasadni roli.

Bylo zvazovano vice ruznych ptistupu k protezavani. Ve vSech pripadech byl vzdy na-
lezen stav s;, kterému v daném ¢asovém okamziku odpovidala nejvyssi hodnota «;(t).
Nejjednodussi moznosti poté bylo ponechat pouze ty hodnoty, které se od maxima lisily
o méné nez stanovenou mez. Zbylé prvky matice byly pak povazovany za prilis nizké
pravdépodobnosti na to, aby prislusné stavy mély v tomto case vliv na koneény vysledek.
Toto bylo realizovano ponechéanim urcitého pasu hodnot kolem maxima, piicemz jeho
kraje byly urceny jako nejblizsi prvky, nespliujici podminku maximalni ptipustné veli-
kosti rozdilu. V dalsim kroku vypoctu pak byly vzdy hodnoty a pocitany pouze pro tento
pas, rozsiteny pouze o nasledujici stav, do kterého je mozno piejit. Pozdéji byl algoritmus

déle pozménén, aby umoznoval sledovani nékolika takovychto nejlepsich cest.

Komplikaci, kterd se zde vyskytla, byly pripady, kdy v blizkosti maxima hodnoty « prudce
poklesly, a byly proto vyfezany, nacez se ovSem ukazalo, ze jimi vede optimalni cesta
ziskand pti zpétném béhu. Jelikoz profezanym hodnotam byla automaticky prifazovana nu-
lova pravdépodobnost (reprezentovand velkou zdpornou hodnotou, jelikoz bylo pracovano
s logaritmy), toto vedlo ke zna¢nému zkresleni vysledku. Tento problém bylo mozné fesit
dvéma zpusoby - dostatetnym zvétsenim meze stanovujici maximalni ptijatelny rozdil hod-

not oproti maximu, coz ovsem vede ke znacnému snizeni poctu prorezanych hodnot, nebo
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pridanim urcitého okoli optimélni cesty, které je ponechano bez ohledu na hodnoty a. Toto
okoli bylo zvoleno jako pevny pocet stavu nasledujicich po poslednim stavu ponechaném

podle kritéria rozdilu oproti maximu.

Aby bylo mozno uré¢it vhodnou kombinaci obou zvazovanych ptistupti, byl provedeno
trénovani modelu na vsech nahravkach pro ruzné kombinace maximéalniho rozdilu « a veli-
kosti okoli a byly vypocteny prumérné podily ponechanych hodnot z prvnich sedmi iteraci
trénovani. Veskeré vysledky byly porovnavany s béhem bez protfezavani, aby bylo zaruceno,

ze nedochazi k vyraznym odlisnostem.

Obrazek 6.1 zobrazuje graf zavislosti prumérného ponechaného podilu matice hodnot «
béhem prvnich 7 iteraci trénovaciho cyklu na hodnotéach parametru, urc¢ujicich miru prote-
zavani. Nulové hodnoty predstavuji kombinace parametri, pro které vlivem prorezavani
dospél algoritmus forward-backward pro nékterou z nahravek k zasadné odlisnému vysledku
nez pii jeho pouziti bez protezavani. Je oc¢ividné, ze ackoliv se zvétsujicim se ponechanym
okolim nejlepsi cesty roste mnozstvi zpracovavanych hodnot, pro obsazeni vSech hodnot,
potiebnych k ziskani spravného vysledku tento piistup sém o sobé nepostacuje. Na zakladé
poznatku, ziskanych z tohoto grafu, bylo nakonec upusténo od vyuziti okoli nejlepsich stavu

a protezavani bylo poté provadéno pouze na zakladé rozdilu hodnot « oproti maximu.

80

maximalni rozdil 50 o0 okol{

Obrazek 6.1: Prumérna ponechand ¢ast z matice hodnot « v algoritmu forward-backward
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7 Optimalizace z hlediska tispésnosti

rozpoznavani

7.1 Pouzita data a modely

7.1.1 Popis nahravek

Experimenty byly provadény na mnoziné 62 promluv ruznych fec¢nikl, muzi i zen, sestéva-
jicich pouze z deseti ¢islovek od nuly do deviti, vyslovovanych v ruzném poradi. Kromé

téchto cislovek se v nahravkach nevyskytovala zadna jind slova.

Jednalo se o telefonni nahravky, vzorkované frekvenci 8kHz a 16-bitovym kédovanim. Pro
pozdéjsi experimenty byla rovnéz provedena simulace ruznych druhu zkresleni nahravek
pomoci softwaru Sound Forge Pro 10. Prvnim druhem zkresleni byl GSM kodek 6.10, déle
simulace charakteristiky stolntho mikrofonu. K nahravkam se simulovanym stolnim mikro-
fonem byl také pfimichén aditivni sum pofizeny z jedouciho auta. Sum byl poifzen mikro-
fonem notebooku, prevzorkovan z puvodnich 44,1 kHz na 8kHz. Nahrdavky byly potizeny
za stalé rychlosti pii jizdé po dalnici.

Promluvy byly rozdéleny do dvou mnozin. Prvnich 30 nahravek bylo pouzito pro trénovani

akustického modelu a zbylych 32 predstavovalo testovaci mnozinu.

Parametrizace nahravek byla provedena pomoci metody MFCC. Ziskavany byly vektory 5

priznaku.

7.1.2 Popis pouzitych modeli

Pro akustické modelovani byl pouzit skryty Markovuv model, obsahujici vystupni hus-
toty pravdépodobnosti predstavované pouze jednoduchym normélnim rozdélenim s dia-
gonalni kovariancni matici. Toto zjednoduSeni umoznuje mimo jiné snadné porovnavani

natrénovanych modelu a vypoéitanych statistik pouzitych dat.
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Jazykovy model je schematicky znédzornén na obrazku 7.1. VSechna slova byla jazykovym
modelem ohodnocena stejnou pravdépodobnosti. Kromé jednotlivych ¢islovek byly rovnéz
rozpoznavany nefecové udalosti, rozdélené do dvou kategorii: ,,dech” a ostatni rusivé zvuky

na pozadi, do vysledné posloupnosti rozpoznanych slov vSak nebyly zahrnovéany.

Jednotliva slova byla modelovana jako celky, pticemz kazdému slovu pripadal stejny pocet
stavai HMM. Tento pocet byl urcen experimentélné (viz 7.3). Ticho bylo predstavovano

jedinym stavem.

—  nula
—  jedna  —
- . -
ticho " —  ficho
[ |
L oS —
e devét —

Obréazek 7.1: Schématické znazornéni jazykového modelu

7.2 Hodnoceni tspésnosti rozpoznavani

Pro vyhodnoceni tspésnosti rozpoznavani slov byl pouzit vypocet zalozeny na Levenshtei-

nové vzdalenosti.

Levenshteinova vzdéalenost ve své zakladni podobé slouzi pro méteni rozdilu mezi dvéma
retézci. Predstavuje minimalni pocet znaku, které je treba zménit, vlozit nebo odstranit,

abychom z prvniho fetézce ziskali druhy.
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V tomto pifpadé byl pro kazdou vétu zjistovan pocet slov, kterd byla chybné rozpoznana,

prebyvala nebo naopak chybéla.

Celkova uspésnost rozpoznavani pak byla vyjadiena podle nasledujicitho vztahu:

N
1 L(”ref, ”rec)
A :—E ]——————=)-100 7.1

kde N je pocet vét testovaci mnoziny, W,.s je posloupnost skutecnych slov véty, Wi,
je posloupnost slov, kterd byla rozpozndna, Ny, , je pocet slov v posloupnosti W,..; a

L(W,ef, Wiee) predstavuje Levenshteinovu vzdalenost posloupnosti Wi a W,

Pro podrobnéjsi zhodnoceni kvality rozpoznavani lze rovnéz vyuzit program HResults,
ktery je sou¢dsti baliku nastroju HTK (Hidden Markov Model Toolkit). Tento program

udava nasledujici hodnoty [12]:

e N - celkovy pocet slov referenéni posloupnosti,

S - pocet zameén spravného slova za jiné,

D - pocet vynechanych slov,

I - pocet slov vlozenych navic,

e Corr - podil spravné rozpoznanych slov, bez ohledu na slova navic,
N-D-S

Acc - celkova tspésnost rozpoznavani

N—-D-5-1
Acc — - =1 0% (7.3)

Uspésnost rozpoznavani pocitand pomoci Levenshteinova algoritmu odpovida hodnoté Acc

poskytované HResults.
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7.3 Urceni poctu stava pripadajicich na kazdé slovo

Prvnim parametrem, ktery bylo béhem experimentu tfeba uréit, byl optimalni pocet stavu
modelu, pripadajicich na kazdé slovo. Vyssi pocet stavu muze vést ke zlepseni presnosti
rozpoznavani, zejména v pripadé velké podobnosti nékterych slov, avsak zaroven zvysuje

potfebnou dobu vypoctu.

Vhodny pocet stavu kazdého slova byl hleddn na zdkladé dspésnosti rozpozndvani slov.

pocet stavi | uspésnost rozpoznavani
-30,0%
-3,44%
15,9%
31,2%
38,4%
58,1%
56,6%
62,8%

O 0| | O O = | W DO

Tabulka 7.1: Ijspéénost rozpoznavani pro ruzné pocty staviu pripadajicich na jedno slovo

Z tabulky 7.1, uvadéjici ziskanou uspésnost rozpoznavani pro ruzné pocty stavu kazdého

slova, se zda, ze ¢im vySsi pocet stavu zvolime, tim vyssi je Uspésnost rozpoznavani.

Po zavedeni penalizace slov (viz ¢ast 7.5) se vSak ukazalo, ze predchozi domnénka neni zcela
pravdiva. Obréazky 7.2 a 7.3 zobrazuji graf zavislosti iispésnosti rozpoznani na velikosti pe-
nalty vlozeni pro ruzné pocty stavu pripadajicich na kazdé slovo. Pro vétsi prehlednost
jsou zobrazeny kiivky pouze pro nékteré z hodnot. Graf ukazuje, ze ackoliv pro nizké hod-
noty penalty vlozeni ispésnost rozpoznavani skutecné roste s poctem stavu kazdého slova,
pro dostatecné vysokou penaltu jsou jednotlivé tspésnosti mnohem vyrovnanéjsi a uve-
dend zavislost zcela neplati. Nejlepsi tspésnosti rozpoznavani bylo dosazeno pii pouziti
péti nebo deviti stava modelu pro kazdé slovo. Jelikoz vyssi pocet stavu znamena delsi
dobu vypoctu béhem trénovani i dekédovani, jako optimalni byla zvolena nizsi z téchto

dvou hodnot, tedy 5 stavu na slovo.
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2 stavy
— — — 3 stavy
— 5 stavi

— - — 7 stavu
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Obrazek 7.2: Celkova tspésnost rozpoznavani slov pro ruzné velikosti penalty vlozeni
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Obrazek 7.3: Celkova tspésnost rozpoznavani slov pro ruzné velikosti penalty vlozeni
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7.4 Normalizace priznakovych vektoru

Dalsim dulezitym rozhodnutim bylo, zda béhem experimentu provadét v ramci paramet-

rizace normalizaci priznakovych vektoru.

Nabizely se tfi moznosti:

1. Zadna normalizace

2. Normalizace stfednich hodnot (Normalizovand data maji nulovou celkovou stfedni
hodnotu)

3. Normalizace stFednich hodnot a velikosti (Normalizovand data maji nulovou celkovou

stfedni hodnotu a jednotkovou maximalni velikost)

Jelikoz predchozi experimenty byly provadény pro data, normalizovana dle tfeti moznosti,
a zaroven se ukazalo, ze tato moznost vede k nejvyssi ispésnosti rozpoznavani ze vsech tii
zvazovanych (zndzornéno na obr. 7.4, penalta je zavedena v ¢dsti 7.5), byla tato varianta

zvolena i pro dalsi experimenty.
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Obrazek 7.4: Uspésnost rozpoznavani pro ruzna nastaveni normalizace dat

43



7.5 Penalizace slov

Srovnanim rozpoznanych posloupnosti slov s referenénim ptepisem promluv bylo zjisténo,
Ze je rozpoznavano vyrazné veétsi mnozstvi slov, nez by spravné mélo byt. Pro omezeni
poctu slov rozpoznanych ,navic“ je proto vhodné zavést penalizaci slov. Ta se béhem
dekédovani aplikuje tim zpusobem, ze vzdy, kdyz model prejde do stavu odpovidajiciho
novému slovu, snizi se vysledna logaritmické pravdépodobnost o urcitou hodnotu. Toto
by mélo akusticky model vést k tomu, aby namisto rychlého prochazeni velkého mnozstvi
velmi kratkych ,slov® volil cestu, pii které v jednotlivych slovech nebo v pauze stravi delsi
dobu.

Vysi penalizace je tfeba vhodné stanovit. Méla by byt dostacovat k tomu, abychom od-
stranili co nejvice prebytecnych nespravnych slov. Zaroven vsak hrozi, ze pokud zvolime

prilis vysokou hodnotu, dojde ke ztraté nadmérného mnozstvi slov spravnych.

Mame-li testovaci mnozinu nahravek, dostatecné reprezentujici promluvy, které bude treba
rozpoznavat, a referencni prepisy téchto nahravek, lze velikost penalty stanovit experi-

mentalné na zakladé ruznych kritérii.

V redlnych systémech rozpoznavani je tteba kromé velikosti penalty vlozeni slov nalézt
rovnéz vhodnou vahu jazykového modelu. Je tak vyzadovano hledani optimalniho nastaveni
ve dvourozmérném prostoru, coz znacné zvysuje casovou narocnost tohoto tkolu. V tomto
pripadé vsak vzhledem k jednoduchosti tlohy nebylo urcovani vahy jazykového modelu

zapotrebi.

7.5.1 Stanoveni penalty na zakladé tspésnosti rozpoznavani

Jelikoz 1spésnost rozpoznani predstavuje vedle rychlosti vypoctu hlavni parametr, na
kterém pfii rozpoznavani teci zalezi, je logické, ze bychom tento parametr mohli pouzit

pro stanoveni optimalni hodnoty penalizace ptechodu modelu do stavu nového slova.

Byla proto zjistovana zévislost tspésnosti rozpozndvani na zvolené hodnoté penalty. Na
obrazku 7.5 je znazornén vysledny graf. Ten napovidd, Ze s rostouci penaltou uspésnost
nejprve stoupa v dusledku snizujicitho se poctu prebytecnych rozpoznanych slov, avsak
v uré¢itém okamziku ztrata zpusobena chybéjicimi spravnymi slovy prevysi tento zisk,

a uspésnost rozpoznavani poté zacne klesat. Optimalni hodnota penalty pro pouzita data
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se pak nachdzi priblizné v intervalu 110-125, na kterém je uspéSnost nejvyssi.
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Obréazek 7.5: Zavislost celkové uspésnosti rozpoznavani slov na zvolené vysi penalizace
prechodu modelu do stavu nového slova

Tento zpusob stanoveni vysSe penalizace ma ovsem zasadni nevyhodu. Jelikoz je tieba
stanovit maximum funkce, kterd navic muze mit fadu lokalnich extrému, spravné urceni
optimalni hodnoty vyzaduje provedeni rozpoznavani pro relativné velké mnozstvi ruznych

penalt. Tento vypocet poté zabere pomérné dlouhou dobu.

Vhodnéjsi by tedy bylo zvolit jako rozhodujici takovy parametr, jehoz zavislost na velikosti

penalty je monoténni, idealné linearni funkei.

7.5.2 Stanoveni penalty na zakladé statistik z HResults

Jako dalsi moznost urc¢eni vhodné velikosti penalty bylo zvazovano vyuziti statistik po-

skytnutych programem HResults, podrobnéji popsanych v ¢éasti 7.2.

Graf 7.6 ukazuje pocty zaménénych (.S), vlozenych (I) a vynechanych (D) slov v rozpo-
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znané posloupnosti oproti referenénimu prepisu promluv v zavislosti na pouzité hodnoté

penalty. Celkovy pocet slov pritom byl 320 a nerecové udalosti nejsou zahrnuty.

Dle ocekavani s rostouci penaltou kleséa pocet vlozenych slov, ovSem rovnéz stoupd pocet
slov vynechanych. Pocet zaménénych slov se ve srovnani vyrazné neméni, optimalni hod-
nota penalty se proto pravdépodobné nachézi v oblasti kolem prusec¢iku ostatnich dvou
kiivek, ktery v tomto piipadé odpovida ptiblizné hodnoté 105. Toto pomérné dobie sou-
hlasi se zjisténim z bodu 7.5.1, kde bylo z grafu vycteno, ze Uspésnost rozpoznavani je

nejlepsi pro hodnoty penalizace z intervalu 110-125.

Ackoliv tedy timto kritériem nemusime nalézt zcela presné optimalni hodnotu penalizace
z hlediska tispésnosti rozpoznavani na testovaci mnoziné nahravek, zda se, ze vede k jejimu
pomérné dobrému odhadu. Neni pritom nutné provadét rozpoznavani pro tak velky pocet
ruznych hodnot, jelikoz obé kfivky jsou monoténni, a jejich prusecik lze tak s vyuzitim

interpolace na zakladé nékolika mélo bodu.
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Obrazek 7.6: Poc¢ty zaménénych, chybéjicich a prebyvajicich slov v rozpoznané posloupnosti
slov oproti referenénimu prepisu, v zavislosti na zvolené penalté
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7.5.3 Stanoveni penalty na zakladé poctu rozpoznanych slov

Jelikoz prusecik hodnot D a I, zvoleny v bodu 7.5.2 jako vhodna velikost penalty vlozeni,
predstavuje situaci, kdy se pocet slov vlozenych navic rovna poctu slov chybné odstrané-
nych, takto formulované kritérium je ve své podstaté pouhym nalezenim hodnoty, pro
kterou je celkovy pocet rozpoznanych slov roven skutecnému. Proto je mozné omezit se

pouze na tento parametr a nezabyvat se zjistovanim hodnot S, I a D.

Priklad odpovidajictho grafu je zndzornén na obrazku 7.7. Je zde ukazana zavislost cel-
kového poctu rozpoznanych slov na pouzité penalté vlozeni a rovnéz skuteény celkovy pocet
slov v nahravkach. Obé kiivky se skute¢né navzajem protinaji v bodu odpovidajicim stejné

penalté vlozeni, jakd byla ziskana v ¢ésti 7.5.2.
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Obrazek 7.7: Pocty rozpoznanych slov pro rizné hodnoty penalty a jejich skuteény pocet
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8 Analyza vysledku rozpoznavani

8.1 Vyhodnoceni z hlediska konkrétnich stavia HMM

8.1.1 Srovnani s referenc¢ni posloupnosti stavii

Aby mohlo byt rozpoznavani lépe vyhodnoceno na trovni jednotlivych stavi, bylo pro
srovnani provedeno rozpoznavani rovnéz se znalosti referencniho prepisu. Ukolem pak bylo
pro konkrétni posloupnost slov ziskat nejpravdépodobnéjsi odpovidajici posloupnost stavu.

Ta byla dédle povazovana za spravnou.

Tato referenéni posloupnost stavii pak umoznuje zejména identifikovat nejcastéjsi stavy,

u kterych dochazi k chybnému rozpoznéni.

Priklad srovnani referenéni a rozpoznané posloupnosti stavu je zobrazen na obrazku 8.1.
Grafy znazornuji posloupnosti stavi odpovidajicich jedné z promluv, a to jak pro vypocet
s penalizaci slov tak bez ni. Prvni graf, odpovidajici rozpoznavani bez penalizace, vykazuje
znacné veétsi rozdily mezi obéma posloupnostmi stavu, nez graf druhy. T ze slov zde byla
rozpoznana chybné, dalsi ¢tyii byla rozdélena do dvou kratsich slov néasledujicich po sobé
a objevuji se zde dveé slova v oblastech referenénim vypoctem rozpoznanych jako ticho.
V druhém grafu se naopak zadna slova navic neobjevuji, ovsem lze zde spattit, ze posledni

slovo bylo vlivem penalizace ztraceno. Pocet zdmén pak je stejny jako v prvnim piipadé.

Posloupnost stavu z druhého grafu odpovidd posloupnosti slov
ydva, Sest, sedm, pét, ctyri, Sest, tii, dva, jedna“.
Ve skutecnosti vSak v nahravce byla pronesena promluva
ynula, Sest, sedm, devét, ¢tyti, pet, tti, dva, jedna, osm*.

Doslo tu tedy k zameéné slov ,nula“ za ,dva“, ,devet” za ,pét“, ,pét* za ,Sest”, a ke ztrate

slova ,,osm*.

Piehled stavu odpovidajicich jednotlivym slovum lze nalézt v tabulce 8.1 na strané 52.

48



70

= = = Bez referenc¢niho prepisu

60 ——— S referen¢nim piepisem g

-
-

L

Stav

T ey

e e e e e e - -

0 100 200 800 900

60 T T T T
= = = Bez referen¢niho prepisu
—— S referen¢nim pfepisem

50 J_rH ,
FF
40} H‘rﬂ .

Stav
w
=}

t -
1

[}
10q

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900

Obrazek 8.1: Srovnani nejpravdépodobnéjsi posloupnosti stavi pro jednu z vét testovaci
mnoziny, uréené dekédovanim s referenénim prepisem a bez néj, bez penalizace slov (horni
graf) a s penalizaci (spodni graf)
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8.1.2 Urceni nejcastéji zaménovanych stavi

Pro snadné urceni nejcastéjsich zameén byla na zakladé rozpoznanych a referencénich po-

sloupnosti stavu vytvorena matice P, zndzornénd na obrazku 8.2.

Kazdy jeji prvek p(i, j) predstavuje relativni podil ¢asovych okamziku rozpoznanych jako
stav s; ze vSech takovych, které referencni posloupnosti byly identifikovany jako stav s;.
Diagonédla tedy predstavuje spravné rozpoznané stavy, vétsi hodnoty mimo ni pak od-
povidaji tém dvojicim stavu, mezi kterymi casto dochazi k zdmeéneé. V idedlnim piipadeé,
kdy by rozpoznand posloupnost stavii naprosto souhlasila s referenc¢ni, by pak tato matice

byla jednotkova.

60

Reference 30

20

Rozpoznéano

Obrazek 8.2: Relativni podily ¢asovych okamziku, odpovidajicich konkrétnimu stavu mo-
delu, které byly rozpoznany jako stav jiny

V grafu lze spatrit nékolik problematickych oblasti, predstavujicich velmi casté zameény.
Pro rozmezi stavi odpovidajici slovam ,dva“,  pét* a ,devét® a nefecovym udalostem se
na diagonale vyskytuji hodnoty ¢asto mensi nez jedna polovina. To znamend, ze ve vice
nez poloviné piipadu jsou tato slova chybné rozpoznana. Vyhledanim vysokych hodnot

v oblasti mimo diagonalu pak zjistime, ze slovo ,dva“ byva zaménovano za slovo ,nula“
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a slovo ,pét” za ,devét* a naopak. Oboji je zpusobeno znacnou podobnosti téchto dvojic

slov.

Netecové udélosti byvaji velmi ¢asto oznacovany jako ticho, avsak toto je pravdépodobné
pouze nasledek vysoké penalizace a neni priliS podstatné, jelikoz netfecové uddlosti ve

vysledné posloupnosti slov, kterd je vyhodnocovana, nejsou zahrnuty.

Obrézek 8.3 zobrazuje srovnani kiivek znazornujicich natrénované vystupni hustoty pravdeé-
podobnosti HMM pro dva z ¢asto navzdjem zaménovanych stavu, nalezejici slovam ,,devét*
a ,,pét“, a rozlozeni dat z testovaci mnoziny, které podle referenéni posloupnosti odpovidaji
prvnimu z nich. Kazdy z péti grafu predstavuje jeden piiznak. Obrazek ukazuje znacnou

podobnost obou stavii modelu, kterd zpusobuje chybné rozpoznani nékterych dat.

6

4 model stavu 51 (slovo ”devét”)
— — —model stavu 30 (slovo ”pét”)

2 — - — - data patiici stavu 51

-0.4

Obréazek 8.3: Srovnani vystupnich hustot pravdépodobnosti dvou stava HMM a dat,
nalezejicich jednomu z nich, pro vsech 5 dimenzi piiznakovych vektoru, jedna se o dva
nejcastéji navzajem zaménované stavy ze slov ,devét® a ,,pét”
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stavy slovo
1 (ticho)
2-6 ,hula®
7-11 sjedna‘
12-16 ,dva“
17-21 HET
22-26 ,CtyTi®
27-31 ,pet™
32-36 »Sest ™
37-41 ,sedm*
42-46 ,0sm '
47-51 ,devet
52-56 | (zvuk na pozadi)
57-61 (dech)

Tabulka 8.1: Ptrehled indext stavii nélezejicich jednotlivym sloviim

8.2 Srovnani strednich hodnot a varianci modelu a dat

Aby akusticky model dobfte slouzil k rozpoznavani zadanych promluv, je tfeba, aby byla
pouzita vhodné trénovaci data. V optimalnim ptipadé by mély sttedni hodnoty a rozptyly
natrénovaného modelu co nejlépe odpovidat stfednim hodnotdm a rozptylum priznakovych
vektoru rozpoznavanych promluv. Pokud toto neni splnéno, existuje nékolik situaci, které

mohou nastat.

Jednou z moznosti je situace, kdy sobé odpovidaji stfedni hodnoty, avsak vyrazné se lisi
rozptyly. Toto muze nastat, jestlize jedna mnozina nahravek obsahuje promluvy pouze jed-
noho nebo nékolika méalo podobnych feéniku, zatimco v druhé je zastoupeno vétsi mnozstvi
odlisnych. Jestlize rozptyl modelu je mensi nez rozptyl rozpoznavanych dat, znamena
to, ze model byl natrénovan prilis konkrétné a nepostihuje vSechna rozpoznavana data.
V opacném pripadé byl naopak natrénovan ptilis obecné. U této druhé varianty je mozné

model pomoci adaptace 1épe prizpusobit konkrétnim datum.

Dalsi moznost predstavuje piipad, kdy jsou podobné rozptyly, ale naopak odlisné stredni
hodnoty. K tomuto muze dojit pti pritomnosti konstantniho Sumu na pozadi rozpoznavanych
promluv nebo pokud byl model natrénovan prilis konkrétné a hlas recnika z rozpoznavané
promluvy se vyrazné lisi. Piikladem muze byt nahravka telefonatu z jedouciho automobilu,

nebo pouziti modelu, natrénovaného na muzsky hlas, pro rozpoznani teci ditéte.
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Nejkomplikovanéjsim piipadem pak je kombinace obou téchto variant.

Aby bylo mozno urcit, o ktery piipad se pro danou dvojici trénovacich a testovacich dat
jedna, byly vzdy pocitany rozdily stfednich hodnot a varianci natrénovaného akustického

modelu a dat pro odpovidajici si stavy.

Hodnoty dm, vyjadiujici rozdil stfednich hodnot, a dv, vyjadiujici rozdil varianci, byly

dm = \/E {Ej {W} } (8.1)
dv = \/E {Ej {Z—ﬂ } (8.2)

kde p;; znac¢i j-tou slozku stfedni hodnoty vystupni hustoty pravdépodobnosti stavu s;

pocitany podle vztahu

HMM, ¢;; odpovidajici prvek kovarianéni matice, m;; znaci j-tou slozku stiedni hodnoty
dat, piislusejicich ke stavu s; a v;; je variance téchto dat.

Pro data, jejichz stfedni hodnoty a variance presné odpovidaji natrénovanému modelu by
dm mélo byt rovno nule a dv rovno jedné. Jestlize je dv vétsi nez jedna, znamend to, ze

variance dat je vySsi nez variance modelu, model je tedy natrénovan piilis konkrétné. dv

mensi nez jedna naopak znadci ptilis obecné natrénovany model.

Pro pouzité trénovaci a testovaci mnoziny nahravek byly ziskany tyto hodnoty parametru

dm a dv:

dm = 0,316
dv = 1,017
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8.3 Vliv zkresleni dat na kvalitu rozpoznavani

Jelikoz trénovaci i testovaci mnozina pochéazely ze stejné sady pomérné kvalitnich nahravek,
rozdily mezi témito mnozinami byly malé. V praktickém vyuziti rozpoznavani reci se vSak
casto rozpoznavané nahravky mohou od trénovaci mnoziny znac¢né lisit. Proto byl zkoumén
vliv zkresleni nahravek na kvalitu rozpoznavani, nejprve pomoci Sumu ptridaného piimo
k priznakovym vektorum, a to pro dva specialni pripady. Prvnim z nich bylo pficteni Sumu
s nulovou stfedni hodnotou a nenulovou varianci, druhym naopak zména piiznaki o kon-

stantni hodnotu. V pozdéjsich experimentech byly rovnéz zkresleny samotné nahravky.

8.3.1 Pridani Sumu s ruznou varianci k priznakovym vektorim

Pouzita data byla zkreslena ptictenim ndhodného Sumu k priznakovym vektorim nahravek.
Jednalo se o Sum s norméalnim pravdépodobnostnim rozlozenim, nulovou stfedni hodnotou
a varianci rovnou K-nasobku celkové variance puvodnich dat, kde K predstavovalo hod-
noty z intervalu od 0 do 1. Toto tedy v podstaté predstavovalo zvétseni variance danych
dat. Nasledné bylo kazdou sadu dat provedeno natrénovani akustického modelu a roz-
poznavani promluv z testovaci mnoziny pro nasledujici tii moznosti: zasuméni trénovacich

dat, zasumeéni testovacich dat a zasuméni trénovacich i testovacich dat.

Pii zpracovani vysledku se ukazalo, ze ackoliv pro velmi zasuménd data kvalita roz-
poznavani zna¢né klesa, za urcitych okolnosti muze naopak dojit az k mirnému zlepseni
uspésnosti rozpoznavani. Nejvyraznéji tento jev nastal v pripadé zasuméni pouze testo-
vacich dat. Tento fakt napovida tomu, ze variance modelu pro puvodni trénovaci data byly
pravdépodobné prinejmensim pro nékterd slova vétsi nez variance puvodnich testovacich

dat, coz bylo priddnim Sumu napraveno, a tato nova data tak 1épe odpovidaji modelu.

Vysledny graf znézornujici zavislost tispésnosti rozpoznavani na varianci pridaného sumu
je zobrazen na obrazku 8.4. Jednotlivé hodnoty byly ziskany zprumérovanim vysledku pro

t11 ruzné realizace sSumu.

Nasledné byly rovnéz porovnany stifedni hodnoty a variance modelu a dat pomoci para-
metru dm a dv definovanych v ¢asti 8.2. Hodnoty dv, vyjadiujici srovnani varianci, jsou
obsazeny v tabulce 8.2. Ta ukazuje, ze bez aplikace Sumu jsou variance dat i modelu po
zprumérovani piiblizné stejné, avsak s rostouci varianci sumu se tento pomér skuteéné od-

povidajicim zpusobem méni. Pro zasuména testovaci data je jejich variance oproti varianci
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natrénovaného modelu vyrazné vétsi, pti zasSumeéni dat trénovacich se naopak hodnota dv
snizuje. V piipadé, ze zasumime obé sady dat Sumem s podobnou varianci, hodnota dv
zustava priblizné stejna.

Jelikoz pouzity Sum mél nulovou stfedni hodnotu, stfedni hodnoty se nijak vyznamné

nemeénily. Tabulka pro parametr dm zde proto neni uvedena.
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Obrézek 8.4: Zavislost ispésnosti rozpoznavani na varianci pridaného Sumu pro zaSuméné
trénovaci, testovaci a trénovaci i testovaci data, prumeéry ze ti{ realizaci

8.3.2 Pridani Sumu s riznou stifedni hodnotou k piiznakovym

vektorum

Pro srovnani byl pfedchozi experiment proveden rovnéz pro pridany Sum s nulovou varianci
a nenulovou stfedni hodnotou. Jednalo se tedy o pouhé pricteni konstanty k ptriznakovym
vektorum, coz muze znazornovat konstantni neménny zvuk na pozadi nahravek. Velikost

této konstanty byla opét stanovena relativné k varianci dat.

Parametrizovand data jsou pétidimenzionalni, a proto je vysoce pravdépodobné, ze rozdily

stfednich hodnot mezi promluvami stejnych slov v trénovaci a testovaci mnoziné se pro
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zasumeénd data
K testovaci | trénovaci | vSechna
0 1.017 1.017 1.017
0.01 1.017 1.017 1.017
0.03 1.018 1.016 1.017
0.05 1.022 1.014 1.019
0.075 1.027 1.012 1.022
0.1 1.035 1.008 1.025
0.2 1.088 0.981 1.037
0.3 1.177 0.921 1.032
0.4 1.283 0.880 1.043
0.5 1.415 0.825 1.047
0.75 1.800 0.688 1.036
1 2.213 0.572 1.020

Tabulka 8.2: Srovnani varianci modelu a dat pomoci parametru dv pro pridany Sum s nu-
lovou stfedni hodnotou a varianci rovnou K-nasobku variance puvodnich dat

jednotlivé dimenze znacné lisi. Proto jakékoliv zlepseni podobnosti dat a natrénovaného
modelu, ke kterému v dusledku prictené konstanty dojde v jedné dimenzi je s velkou
pravdépodobnosti vyvazeno zhorsenim v dimenzi jiné. Lze tedy ocekavat, ze na rozdil od
predchoziho experimentu zde v dusledku pridaného Sumu ke znatelnému zlepseni ispésnosti

rozpoznavani nedojde.

Jelikoz posloupnosti ptiznakovych vektoru jednotlivych nahrédvek jsou normalizované na
nulovou stfedni hodnotu a jednotkovou maximalni velikost, celkova variance dat kazdé
z mnozin je velmi podobna, a tedy se prilis nelisi ani stfedni hodnoty Sumu aplikovaného
na trénovaci a testovaci mnozinu dat. Z toho poté plyne, ze pro pripad zasuménych obou
mnozin by vysledna dspésnost rozpoznavani neméla prilis zaviset na podilu stfedni hodnoty
sumu a variance dat. Vedle tohoto by rovnéz mélo platit, ze pri¢teni urcité hodnoty k datium

trénovaci mnoziny ma stejny efekt jako jeji odecteni od mnoziny testovaci.
Graf znazornény na obrazku 8.5 doklada, ze ziskané vysledky odpovidaly ocekavanim.

Opét byly také porovnany stredni hodnoty a variance modelu a dat pomoci parametru dm
a dv. Vzhledem ke konstantni velikosti Sumu tentokrat zustaly nezménény variance, doslo
vsak k rozdilim ve sttednich hodnotéch. Tabulka 8.3 proto obsahuje prehled hodnot dm pro
jednotlivé kombinace trénovacich a testovacich dat. Podobné jako tomu u Sumu s ruznou
varianci bylo u hodnot dv, i zde se hodnoty ziskané pro piipad zasuménych trénovacich i

testovacich dat témér neméni.
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Uspésnost rozpoznavani [%)]

Zasumeéné trénovaci data
S5 — — — ZaSumén4 testovaci data
— - — ZaSumeéna trénovaci i testovaci data
50 :
-0.5 0 0.5

stfedni hodnota sumu / variance dat

Obrazek 8.5: Zavislost tspésnosti rozpoznavani na stiedni hodnoté pridaného Sumu pro
zaSumeéna trénovaci, testovaci a trénovaci i testovaci data

zasumeénd data

K | testovaci | trénovaci | vSechna
-0.5 1.044 1.055 0.318
-0.4 0.857 0.864 0.317
-0.3 0.677 0.680 0.317
-0.2 0.511 0.509 0.316
-0.1 0.376 0.372 0.316
-0.05 0.333 0.330 0.316
-0.01 0.317 0.316 0.316

0 0.316 0.316 0.316
0.01 0.316 0.317 0.316
0.05 0.329 0.333 0.316
0.1 0.370 0.378 0.316
0.2 0.502 0.518 0.316
0.3 0.667 0.689 0.317
0.4 0.847 0.874 0.318
0.5 1.033 1.066 0.318

Tabulka 8.3: Srovnani stiednich hodnot modelu a dat pomoci parametru dm pro zkresleni
dat realizované posunem piiznakovych vektoru o K-nasobek variance puvodnich dat
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8.3.3 Zkresleni samotnych nahravek

Vliv zasumeéni dat na tspésnost rozpoznavani byl zkouman jiz v ¢astech 8.3.1 a 8.3.2. Nyni
vsak jiz Sum nebude dodatecné aplikovan az na priznakové vektory ziskané parametrizaci
promluv, jako tomu bylo pfedtim, ale jiz samotné nahravky promluv jsou oproti predchozim

zkreslené.

K tomuto ucelu byly pouzity ¢tyfi sady nahravek stejnych promluv:

GSM - Puvodni nahrdavky, u kterych byla provedena ztratovd komprese pomoci
formatu GSM 06.10

mic - Nahravky zkreslené simulaci charakteristiky stolniho mikrofonu

SNRO - Nahravky se simulovanym stolnim mikrofonem s pfidanym Sumem z auta
s odstupem 0 dB

SNR10 - Nahravky se simulovanym stolnim mikrofonem s pfidanym Sumem z auta
s odstupem 10 dB

Trénovéani bylo provadéno pro jednotlivé zasuméné sady zv1ast, pro vsechny jejich nahravky
dohromady, a pro puvodni nezkreslené nahravky. Vzdy se jednalo o vSech 62 promluv,

nikoliv jen o puvodnich 30 trénovacich, jako tomu bylo u vétsiny ostatnich experimentu.

Stejnych Sest sad dat bylo rovnéz néasledné rozpoznavano, a to pro vSechny mozné kombi-

nace trénovacich a testovacich dat.

Pro kazdou z kombinaci byly spoc¢itany tspésnosti rozpoznavani a porovnany stiedni hod-
noty a variance modelu a dat pomoci vzorcu uvedenych v ¢asti 8.2. Vysledky jsou obsazeny

v tabulkach 8.4, 8.5 a 8.6.

Prvni tabulka napiiklad naznacuje, ze ptidany Sum z automobilu, zejména varianta SNRO,
vede ze zkoumanych moznosti k nejhorsi kvalité rozpoznavani. Ze treti tabulky zjistime
proc - je zde vyrazny rozdil ve stfednich hodnotach oproti ostatnim mnozinam nahravek.
Rozdily varianci nejsou zdaleka tak vyrazné, toto vSak pravdépodobné lze z velké miry

pricist pouzité normalizaci dat.
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Uspésnost rozpoznavéani [%)]
rozpoznavané nahravky
trénovaci n. | bez Sumu ‘ GSM ‘ mic ‘ SNRO ‘ SNR10 ‘ vse
bez sumu 83.87 82.90 | 83.87 | 22.26 | 51.77 | 60.00
GSM 85.00 86.13 | 84.84 | 24.52 | 44.19 | 59.88
mic 83.55 82.58 | 83.55 | 20.97 | 50.00 | 59.10
SNRO 34.03 29.68 | 34.03 | 54.19 | 64.52 | 45.39
SNR10 53.39 49.68 | 53.39 | 54.03 | 77.42 | 58.28
vse 74.03 75.00 | 74.03 | 45.16 | 64.84 | 64.45

Tabulka 8.4: Uspéénost rozpoznavani [%] pro ruzné kombinace zkreslenych dat pouzitych
jako trénovaci nebo testovaci mnozina

Hodnoty dv
rozpoznavané nahravky
trénovaci n. | bez Sumu \ GSM \ mic \ SNRO \ SNR10 \ vse
bez Sumu 0.995 0.992 | 0.995 | 1.024 | 0.961 1.039
GSM 1.008 0.994 | 1.008 | 1.034 | 0.956 1.033
mic 0.994 0.990 | 0.994 | 1.024 | 0.963 1.041
SNRO 1.131 1.138 | 1.131 | 0.993 | 0.977 1.097
SNR10 1.134 1.146 | 1.134 | 1.063 | 0.993 1.135
vse 0.984 0.973 | 0.984 | 0.963 | 0.929 0.991

Tabulka 8.5: Srovnani varianci testovacich dat a modelu pomoci hodnot dv pro ruzné
kombinace zkreslenych dat pouzitych jako trénovaci nebo testovaci mnozina

Hodnoty dm
rozpoznavané nahravky
trénovaci n. | bez Sumu \ GSM \ mic \ SNRO \ SNR10 \ vse
bez Sumu 0.026 0.173 | 0.026 | 0.759 | 0.644 0.282
GSM 0.178 0.051 | 0.177 | 0.822 | 0.711 0.346
mic 0.034 0.173 | 0.034 | 0.761 | 0.647 0.284
SNRO 0.695 0.747 | 0.695 | 0.041 | 0.290 0.389
SNR10 0.669 0.748 | 0.669 | 0.302 | 0.025 0.346
vse 0.271 0.310 | 0.271 | 0.427 | 0.348 0.037

Tabulka 8.6: Srovnani stfednich hodnot testovacich dat a modelu pomoci hodnot dm pro
ruzné kombinace zkreslenych dat pouzitych jako trénovaci nebo testovaci mnozina
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9 Zaveér

Cilem této prace byla implementace a optimalizace vybranych metod rozpoznavani treci

z hlediska casu vypoctu a také analyza a optimalizace z hlediska ispésnosti rozpoznavani.

Uloha rozpoznavani feci se sklddala ze ¢tyr zakladnich ¢asti - parametrizace, akustického
modelovani, jazykového modelovani a dekédovani. Parametrizace signalu byla provedena
pomoci metody melovskych kepstralnich koeficientu. Akustické modelovani bylo reali-

zovano s vyuzitim skrytych Markovovych modelu (HMM).

Optimalizace z hlediska casu vypoctu byla zaméfena na zrychleni vypoctu akustickych
pravdépodobnosti a dekdédovani jako celku. Pro snizeni ¢asové narocnosti dekédovani bylo
vyuzito profezavani. Béhem vypoctu algoritmu forward-backward byly v matici hodnot
a ponechavany pouze nékteré hodnoty, odpovidajici nékolika ,nejlepsim cestam®. Tim se

snizilo celkové mnozstvi operaci, které bylo tfeba béhem vypoctu provadeét.

Vypocet akustickych pravdépodobnosti byl preveden na kombinaci dvou jednodussich ope-
raci: nasobeni matic a funkce addLog, predstavujici prirozeny logaritmus souctu dvou hod-
not, které mame v dispozici v logaritmech. Pro rychlejsi vypocet nasobeni matic lze pouzit
specializované knihovny, funkce addLog pak byla zrychlena vyuzitim aproximace Taylo-
rovym rozvojem a instrukéni sady SSE, kterda umozinuje provadét nékteré operace s vice
hodnotami najednou. V zévislosti na pozadované presnosti bylo dosazeno az 75% zrychleni

vypoctu této funkce.

Zrychleni vypoctu akustickych pravdépodobnosti hraje velkou roli zejména pfi rozpoznavani
feCi v redlném case. Vysokd vypocetni ndrocnost tlohy rozpoznavani zde casto vyzaduje

kompromisy mezi rychlosti a presnosti. Jeji snizeni tak umozni ziskéni lepsich vysledk.

Druhd c¢ést prace se zabyvala analyzou a optimalizaci rozpoznavani teci z hlediska jeho

uspésnosti. K tomuto ucelu byla zvolena jednoduché tloha, ziskané poznatky vsak lze

VVVVVV

Pro trénovani modelu a nasledné rozpoznavani promluv byla vyuzivana mnozina 62 te-
lefonnich nahravek, ve kterych fec¢nici vyslovovali ¢islovky od nuly do deviti v ruzném

poradi.
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Uspésnost rozpoznavani byla pocitana s vyuzitim Levenshteinovy vzdalenosti, pro de-

tailnéjsi vyhodnoceni slouzil program HResults z baliku nastroju HTK.

Jednotliva slova byla modelovana jako celky, prvnim tukolem pfi optimalizaci tspésnosti
rozpoznavani pak bylo stanoveni vhodného poctu stavi HMM pripadajicich na kazdé
z nich. Podle uspésnosti rozpoznavani se jako nejlepsi ukéazalo 5 nebo 9 stavi modelu
na slovo. Jelikoz vyssi pocet stavii znamena delsi dobu vypoctu, byla zvolena nizsi z téchto

hodnot, tedy 5 stavu na slovo.

Déle bylo tieba stanovit, zda a jakym zpusobem normalizovat priznakové vektory nahravek.
Byly srovnavany uspésnosti rozpoznavani pro tii moznosti: vypocet bez normalizace, nor-
malizace dat na nulovou stfedni hodnotu, nebo normalizace na nulovou stiedni hodnotu

a jednotkovou maximalni velikost. Jako nejlepsi se ukazala posledni z téchto variant.

Nasledné byla pro dekdédovani aplikovdana penalizace slov. Jejim tcelem bylo redukovat
pocet rozpoznanych slov, jelikoz dekodér mél tendenci uptfednostinovat vétsi mnozstvi
kratsich slov pred mensim mnozstvim slov delsich. Byl hledan vhodny zpusob uréeni op-
timalni velikosti penalty, ktery by nevyzadoval provedeni rozpoznavani pro prilis velké
mnozstvi ruznych hodnot. Nakonec bylo rozhodnuto velikost penalty stanovovat na zaklade
celkového poctu rozpoznanych slov, a to tak, aby byl roven skute¢nému poctu slov v pro-
mluvach. Zavislost poctu slov na penalté se ukazala byt monoténni funkei, je tedy mozné

optimalni hodnotu nalézt interpolaci na zakladé pouze nékolika hodnot.

Posledni ¢asti prace byla analyza vysledku rozpoznavéani. Ta byla provedena na trovni
jednotlivych stavi HMM. Pro srovnani byly nahravky rozpoznavany rovnéz se znalosti
referencniho prepisu a na zékladé takto ziskané referenéni posloupnosti stavu byly hledéany
nejcastéji se vyskytujici zamény. Bylo zjiSténo, ze velmi ¢asto dochazi k zameéné slova ,,dva“
za slovo ,nula“ a slova ,pét“ za ,devét® a naopak. Pricinou je znacna podobnost téchto

dvojic slov v mluvené formé.

Nésledné byl zkoumén vliv zkresleni dat na kvalitu rozpoznavani. Nejprve k tomuto ucelu
byly pouzity puvodni nahravky, jejichz ptiznakové vektory byly zkresleny priddnim Sumu.
Jednalo se 0 ndhodny Sum s nulovou stfedni hodnotou a ruznou varianci, a ddle naopak
o posun hodnot o konstantu. Pozdéji byly rovnéz zkresleny piimo samotné nahravky, a to
aplikaci ztratové komprese kodekem GSM 06.10, dale simulaci charakteristiky stolniho mi-
krofonu, a pfidanim Sumu z automobilu. Rozpoznavani fe¢i pak bylo provadéno pro ruzné
kombinace zkresleni trénovaci a testovaci mnoziny nahravek. Zejména Sum z automobilu

velmi snizil vyslednou tspésnost rozpoznavani.
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Vedle samotné uspésnosti rozpoznavani byly rovnéz sledovany parametry dm a dv, které
byly zavedeny jako vyjadieni rozdilu ve stfednich hodnotdch a variancich mezi modelem
a odpovidajicimi daty pro stejné stavy. Pro spravnou funkci dekodéru by tyto rozdily mély
byt minimalni. P¥i pouziti zaSuménych nahravek vsak vykazovaly odpovidajici zmény.
Analyza strednich hodnot a varianci umoznuje zjistit, zda byl akusticky model spravné

natrénovan a jakym nejvhodnéj$im zpusobem piipadné zvysit ispésnost rozpoznavani.

62



Literatura

1]

[10]

[11]

BEHUNEK, M. Rozpozndvdni teci pri rizné kvalité vstupniho signdlu. Diplomové

préce, Praha: CVUT FEL, 2010

FORNEY, G. D., Jr. The Viterbi Algorithm. Proceedings of the IEEE, 1973, roc. 61,
¢. 9, s. 268-278, ISSN 0018-9219

GIBBON, D., MOORE, R. K., WINSKI, R. Handbook of standards and resources for
spoken language systems. Berlin: Walter de Gruyter, 1997, ISBN 978-3110153668

HERMANSKY, H. Perceptual linear predictive (PLP) analysis of speech. Journal of
the Acoustical Society of America, 1990, roc. 87, ¢. 4, s. 1738-1752, ISSN 0001-4966

KHREICH, W. et al. On the memory complexity of the forward-backward algorithm.
Pattern Recognition Letters, 2010, roc. 31, ¢. 2, s. 91-99, ISSN 0167-8655

KUNESOVA, M. Optimalizace algoritmi pro zpracovani recového signdlu. Bakalarské
prace, Plzeri: ZCU FAV, 2011

LIU, Y. et al., Accelerate Acoustic Likelihood Computations on GPU for Speech
Recognition. Proceedings of the 2nd International Conference on Computer Science
and Electronics Engineering (ICCSEE 2013) [online], 2013, ISBN 978-90-78677-61-1,
s. 1019-1022 [cit. 2013-04-27] Dostupné na www:
<http://www.atlantis-press.com/php/download_paper.php?id=4687>

PSUTKA, J., MULLER, L. a kol. Mluvime s pocitacem cesky. Praha: Academia, 2006,
ISBN 80-200-1309-1

RABINER, L. R. A Tutorial on Hidden Markov Models and Selected Applications
in Speech Recognition. Proceedings of the IEEE, 1989, ro¢. 77, ¢. 2, s. 257-286, ISSN
0018-9219

SZOKE, 1. Jak se pocitac uéi rozpoznavat mluvenou fec. OSEL [online]. 2010 [cit.
2013-04-14] Dostupné na www: <http://www.osel.cz/index.php?clanek=5152>

TUSER, P. Nastaveni MFCC parametrizace v dloze rozpozndvdni fecnika. Diplomova
préce, Plzeii: ZCU FAV, 2006

63



[12] YOUNG, S. et al. The HTK Book (for HTK Version 3.4). [online] Cambridge
University Engineering Department, 2006, [cit. 2013-04-26] Dostupné na www:
<http://htk.eng.cam.ac.uk/docs/docs.shtml>

[13] ZAJIC, Z. Adaptace akustického modelu v iloze s malym mmnoZstvim adaptacnich dat.
Diserta¢ni prace, Plzeii: ZCU FAV, 2012

64



