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Abstrakt

V této bakalarské praci jsou studovany techniky pro rozpoznavani fec¢i a detekci klicovych slov
s pomoci skrytych Markovovych modela. V prvni ¢asti jsou popsany techniky parametrizace signalu,
trénovani modela a algoritmy pro rozpoznavani fe¢i. V druhé ¢asti je provedena detekce klicovych
slov s n¢kolika modely natrénovanymi z feCovych signalti zachycenych v ruznych vzdalenostech

a vysledky téchto testu jsou nasledné vyhodnoceny.
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Abstract

This Bachelor's thesis deals with the techniques of the speech recognition and key words spotting
using hidden Markov models. The first part of my thesis contains a description of the techniques of
parameterization of the signals, models training and algorithms of speech recognition. In the second
part, the detection of key words with several models trained on speech signals recorded in different

distances is investigated and the results of the tests are evaluated.
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1 Uvod

Jednim z nejcastéji pouzivanych prostiedki pro komunikaci mezi lidmi je fe¢. Jedna se
o nejprirozengjsi zpusob dorozumivani. Mozek je evolu¢né prizpusoben k tomu, abychom dokazali
tuto cestu komunikace rozvijet uz od narozeni. Sdéleni pomoci mluvené¢ho slova je pro nas velmi
snadné arychlé. Mnohem rychlej§i nez tfeba napsani nebo nakresleni stejné informace. Snaha
o vytvoreni rozhrani, pomoci kter¢ho by bylo mozné komunikovat se strojem formou dialogu,

je logicka a lidstvo investuje velké usili k realizaci tohoto rozhrani.

1.1 Nastinéni problému

Nase mluvené slovo je nanestésti zatizeno velkym mnozstvim informaci, které jsou
pro identifikaci konkrétnich slov zbytecné. Je to napfiklad naSe nalada v danou chvili, nas vék
dale v potaz, Ze by bylo zahodno rozpoznavat fe¢ bez urceni konkrétniho mluvciho, obtiznost naseho
ukolu se mnohonasobné zvysi. Pokud navic chceme slova rozpoznavat v bézném prostiedi, potykame
se jesté s kontaminaci feCového signalu velkym mnoZstvim Sumu z okolniho prostfedi. Pro nékteré
tyto problémy rozpoznavani fe¢i bylo jiz feSeni nalezeno. Jin¢ se stale feSi. V dnesni dobé
se pro rozpoznavani feci pouzivaji nejvice systémy zalozené na skrytych Markovovych modelech.
Je nutno podotknout, Ze zatim Zadna metoda pro rozpoznavani fec¢i se neukazala jako nejlepsi
a spravna.

Zde se ovsem nebudeme zabyvat rozpoznavanim celé promluvy, ale zaméfime se na detekci
klicovych slov, kde se snazime v feci nalézt urcita slova, ktera jsou pro nas dualezita. Prikladem
by mohlo byt ovladani spotebi¢ti domacnosti, kdy se systém snazi detekovat povely. Nebo se muze
jednat o detekovani jistych informaci v bézném hovoru. Pfipadné by mohlo byt detekovani klicovych
slov pouzito pro automaticky informac¢ni portal po telefonu, kdy systém pomoci klicovych slov

rozhodne, jakou informaci hledame, misto toho, abychom pouzivali tladitkovou volbu.

1.2 Struktura prace

V nasledujici kapitole se budeme zabyvat tipravou feCového signalu a naslednym prevodem
na parametry. Rekneme si néco o Mel-frekvenénich kepstralnich koeficientech a kratkodobé energii.
Ve tieti kapitole si povime zakladni informace ke skrytym Markovovym modelim. UkaZeme si,
jakym zpusobem je lze pouzit pfi rozpoznavani feci. Nastinime Baum-Welchovu re-estimaci a jeji

pouziti pro trénovani modeli. Podivame se na Viterbiho algoritmus, ktery lze vyuzit

W



pro rozpoznavani. Nakonec si povime néco o rozpoznavani spojité fe¢i. Ctvrta kapitola se bude
vénovat detekci klicovych slov. Nastinime si metody vyuzivané k tomuto uéelu a zaméfime
se na metodu skrytych Markovovych modelu. V paté kapitole si predstavime nastroje a data, ktera
jsou pouzita k provedeni experimentu. Zamyslime se nad zptisobem, jakym bude vSe provedeno a jak
ze ziskanych poznatku vyvodime patficné zavery. PopiSeme pripravu a postup vlastniho experimentu.

V zavéru shmeme informace, které jsme ziskali.



2 Zpracovani recového signalu

Aby bylo mozné rozpoznavat fec, je nutné nejprve popsat feCovy signal zpusobem, pii kterém
budou zachovany pouze potiebné informace. Navic takovym zpusobem, ktery bude dobfe
zpracovatelny strojem. Tuto pfipravu nazyvame parametrizace a jedna se v podstaté o vyjadreni
fecového signalu omezenym mnozstvim hodnot, skalari nebo vektor. Parametrizace je casto
zaloZena jak na poznatcich o zpracovani signalu, tak na znalostech o tvorb¢ feci v feCovém ustroji.

V této kapitole si fekneme néco o zpusobu, jakym vznika fe¢. PopiSeme si operace, které jsou
provedeny pred vlastni parametrizaci. Predstavime si Mel-frekvencni kepstralni koeficienty, coz jsou

parametry, kterymi budeme fecovy signal popisovat.

2.1 Vznik recového signalu

Lidska fe¢ je souvisly Casové proménny proces. Vznika s pomoci artikulacniho traktu a je
unikatni pro kazdého clovéka. Jedna se o sekvenci zvuki, které jsou vysledkem ovliviiovani
zakladniho hlasivkového tonu nebo samotného vydechového proudu vzduchu vytlaCovaného z plic
nastavenim hlasového ustroji. Tim wvznikla jistd riznorodost, kde krom¢ informace o obsahu
promluvy nese fe¢ navic i barvu, intonaci a jin¢ slozky.

Vychazime z predpokladu, Ze fe¢ je tvofena navazujicimi segmenty. To jsou nejmensi
foneticky odlisné jednotky a nazyvame je fonémy. Z fonéma pak muzeme poskladat jednotlivé
slabiky a z téch nasledné cela slova. Hlasovym projevem fonému je hlaska. Pravé rozpoznavanim
jednotlivych fonémi je mozné rozpoznavat fe¢. Musime si ov§em uvédomit, Ze fec se utvari zménou
parametra hlasového traktu a tyto zmény nevznikaji skokové, ale maji jistou setrvacnost. Ta je dana
silou svalu a setrvacnosti pfi prechodech traktu z jednoho stavu do druhého. Z toho by nam mélo byt
jasné, ze jednotlivé hlasky jsou ovlivnény v zavislosti na predchozich hlaskach a zaroven mohou byt
ovlivnény hlaskami, které¢ budou nasledovat. Tento jev nazyvame koartikulace a ta zpusobuje,
ze stejné hlaska diky vazbé s predchozi hlaskou mohou znit pokazdé jinak. Proto lze vedle fonému
pouzit pii rozpoznavani jednotky, které se snazi tyto vlivy postihnout. Jedna se predevsim o trifony,

coz je foném zavisly na levém a pravém sousedovi.

2.2 Parametrizace recového signalu

Pro rozpoznavani se nepouziva feCovy signal v puvodni podobé. Pfevadime ho na soubor
parametra, ktery zachovava pro nas dualezité informace. V prvni fadé je signal ustfednén.

Stejnosmérna slozka signalu nenese pro rozpoznavani zadnou uziteCnou informaci. Tato slozka



by mohla byt dokonce pfi dalsim zpracovani signalu rusiva. Ustfednéni provedeme odeétenim stredni
hodnoty. Pokud se jedna o dostatecn¢ kratky a ukonceny signal, muzeme spocitat stfedni hodnotu

prostym priimérovanim po ukonceni signalu vztahem:

5= s m

Pokud ovsem signal neni ukonceny anebo je prili§ dlouhy, musime stfedni hodnotu odhadovat
rekurzivng:

sln]=ysln—1]+(1-y)s[n], (2)
kdey — 1.

Dalsim krokem je rozdgleni signalu na malé segmenty. To ma jednoduchy divod. Reé je
signalem nahodnym. Pro metody odhadu parametra by mél byt stacionarni. Pokud dojde k rozdéleni
signalu na malé useky, mize byt v tomto tiseku povazovan za stacionarni. Délka segmentu by m¢la
byt dostate¢n¢ mala, aby byl signal v segmentu stacionarni, ale na druhou stranu musi mit také
urcitou délku pro presny odhad pozadovanych parametra. Délka jednoho ramce se obvykle pohybuje
v rozmezi 10 — 30 milisekund.

Pro vybér signalu do ramcu pouzivame tzv. okénkové funkce. Mezi dvé nejpouzivanéjsi patii
pravouhlé okno a Hammingovo okno. Pfi aplikaci okénkovych funkei se méni spektrum vybiran¢ho
signalu, protoze vynasobenim signalu v Casové oblasti dochazi vlastné ke konvoluci spektra feci
se spektrem okna. Pravouhl¢ okno je selektivnéjs$i nez Hammingovo okno, ale na druhou stranu zatizi
signal vétsimi vysokofrekvenénimi komponentami. Hammingovo okno je naopak mnohem distsi,
ale je také mén¢ selektivni.

Vypocitame kratkodobou energii. Ta se vyuziva pfi rozdélovani hlasek na znélé, které jsou
vysokoenergetické, a nezn¢lé, které maji malou energii. Muze nam také poslouzit jako detektor
feCové aktivity, ale je nutné si uvédomit, Ze pro detekei feci a ticha v Sumu nebude fungovat, protoze
nizkoenergetické hlasky budou s timto Sumem splyvat a tudiz zustanou zamaskovany. Vypocet

muzeme provést nasledovng:

Tento parametr je logaritmovan a je proveden v kazdém rameci.

Dalsi parametr by mohl byt pocet prichodit nulou. Tento pocet urcuje, kolikrat za jeden
ramec projde signal nulou. Parametr je mozné pouzit pro rozliSeni zn€lych a neznélych hlasek, kdy
neznélé maji hodné prichodu nulou a zn€lé¢ malo. Je ovSem pouzitelny pouze tehdy, jestlize mame
signal spravné ustfednén. Pocet pruchodu nulou je citlivy na Sum a zde ho pouzivat nebudeme.

Vyuzijeme jiné parametry a t€émi budou Mel-frekvencni kepstralni koeficienty.



2.2.1 Mel-frekven¢ni kepstralni koeficienty —- MFCC

Pokud bychom zkoumali lidské ucho, zjistili bychom, Ze ma lepsi rozliSovaci schopnost
na nizkych frekvencich nez na frekvencich vysokych. U MFCC na frekvencni osu rozmistime
nelinearné filtry. M¢Efime energii na jejich vystupu a tu pak pouZijeme pii vypoctu kepstra.
Pri konstrukci filtri muZzeme také nelinearné upravit frekvenéni osu a pak na ni rozmistit filtry

rovnomérné. Pokud pouzijeme nelinearni Gipravu, musime prevést Hertzy na Mely s pouzitim vztahu:

Mel( f)=25951 1+-L
e(f) Oglo( 700

Pro vypocet energii z jednotlivych frekvenénich pasem pouzijeme diskrétni Fourierovu transformaci,

). “4)

umocnime, vynasobime trojuhelnikovym oknem a sefteme. Provedeme zpétnou Fourierovu
transformaci logaritmu téchto energii. Inverzni Fourierovu transformaci nahradime pomoci diskrétni

kosinové transformace:

2 i
ci—\/%;mjcos(nﬁ(]—o,S)), 5)

kde N je pocet kanalu filtri. Vysledkem jsou pak Mel-frekvencni kepstralni koeficienty. V takto
volené parametrizaci si musime najit kompromis mezi poétem kepstranich koeficientli. VEtsi pocet
téchto koeficientl 1épe popise feCovy signal, ale je obtiznéjsi je generalizovat. Pro popis ramce Casto
volime dvanact kepstralnich koeficientt, pficemz nulty vypoéteny koeficient ob¢as nebyva pouzit.
Tento koeficient vyjadfuje energii ramce. Pro zvySeni kvality popisu ramce se pfidava aproximace
prvni a druhé Casové derivace kazdého koeficientu. Tyto nové vzniklé koeficienty se nazyvaji delta
a delta-delta koeficienty.

Kepstralni koeficienty maji jesté jednu neprijemnou vlastnost. Koeficienty vysSich radua maji
numericky malé hodnoty, coz ma negativni efekt na pozdéjsi klasifikaci. Z tohoto divodu byva

v dalsim kroku sada koeficienti vyrovnana pomoci funkce:

c'n=(l+§sin%n)-cn. (6)

Parametr L volime s ohledem na pocet zvolenych koeficientt. Operaci, kterou takto provedeme,
nazyvame liffering.
Mel-frekvencni kepstralni koeficienty jsou pouzivany v mnohych aplikacich realizujicich

rozpoznavani. Umoziuji totiz mnozstvi efektivnich manipulaci a maji dobré rozliSovaci schopnosti.



3 Skryté Markovovy modely

Touto kapitolou si predstavime skryté Markovovy modely a ukazeme si algoritmy, které
se spolu s nimi vyuzivaji, aby bylo mozné s jejich pomoci realizovat rozpoznavani feci. Navic si zde
ukazeme nékteré upravy, které nam umozni snadnéji prejit k rozpoznavani spojité feci.

Skryty Markoviiv model je matematickym aparatem. Odpovida statistickému modelu
automatu s kone¢nym poctem stavi. Muzeme ho pouzit pro popis nestacionarnich signali, tieba feci.
Pouziti skrytych Markovovych modelu pfi rozpoznavani feci vychazi z predstavy, ze feCovy signal
lze popsat posloupnosti useku. Tyto useky lze povazovat za stacionarni a jsou navzajem propojeny
prechodovymi oblastmi. Stavy skrytého Markovova modelu, popsané spojitou smési gaussovskych
rozloZeni hustot pravdépodobnosti, predstavuji jednotlivé useky feCového signalu, kterym mohou
odpovidat napriklad c¢asti slov ¢i casti jednotlivych hlasek. Doby trvani stavu jsou popsany
pravdépodobnosti setrvani ve stavu. Pfechody mezi stavy charakterizuje pravdépodobnost prechodu
mezi stavy.

Tato metoda je v soucasné¢ dobé jednou z nejpouzivanéjsSich metod rozpoznavani feci.
Pouzivame ji pfi rozpoznavani izolovanych slov i souvislych promluv. Jako vzory mohou byt pouzity
cela slova nebo 1 mensSi useky, jako jsou fonémy. Rozpoznavani mize byt na mluv¢im jak nezavislé,
tak zavislé. Modely vzora jednotlivych usekt pravé vyjadriuji statisticky popis rozloZeni parametru,

k jejichz odhadu je potfeba dostatecné velké mnozstvi trénovacich dat.

3.1 Uvod do skrytych Markovovych modeli

Pro jednoduchost si ukazeme princip skrytych Markovovych modeli na rozpoznavani
izolovanych slov. Nasledujici odvozeni je z dokumentace k HTK. [1]
Slovo je reprezentovano sadou fe¢ovych vektoru parametru O.
0=0,0,,0;,..0;, (7)
kde or je feovy vektor odpovidajici Casu ¢. Rozpoznavani izolovanych slov pak mizeme vyjadrit
nasledujicim vypoctem

argmax { P(w,|0)}, (8)

kde w; je i-té slovo ve slovniku. Tuto pravdépodobnost nejsme schopni spoditat pfimo. Mazeme

ovSem vyuzit Bayesovo pravidlo a pak dostaneme:

Plojo)= 20 0),

©)



kde P(w;) je pravdépodobnost vlastniho slova a je pfedem dana. Ve vysledné pravdépodobnosti slova
ma nejvetsi vahu P(O|w)).
Pii ilustraci pouziti skrytych Markovovych modelti predpokladame, Ze fada vektoru

parametri je vygenerovana podle nasledujiciho obrazku:

ay d33 dyy ass

Markov
Model
M

4

ﬂj},‘b »(02) 'b f03) b

o)b,05) 1L‘“J:L-\D,}l
[314[. 1_[{

Observation
Sequence

0, 04 04 04 05 0,

Y

obr. 1: Schéma generovani vektorii parametrit markovovskym modelem.

Prevzatoz [1]

Pravdépodobnost sekvence O generované modelem M pohybem pres posloupnost stavi X,
pak spocitame jednoduchym soucinem vystupnich stavii pravdépodobnosti bi(o;) s prechodovymi
pravdépodobnostmi a;. Pro situaci vyobrazenou vyse tedy plati nasledujici:
P(O,X|M)=a,b,l0,)a,,b,(0,)a,;b,(0,).. (10)
pfi¢emz je nam znama pouze sekvence O, zatimco posloupnost stavii X pro nas zlstdva neznama.
Z tohoto divodu se skrytym Markovovym modelim fika skryté. Protoze nezname posloupnost

stavia X, vyjadfime poZadovanou pravdépodobnost jako sumu pres vSechny sekvence stavu

X=x(0),x(1),..x(T).

T
P(OIM) Za Hb Jx(t+1)) (11)
=
kde vstupni stav x(0) a vystupni stav x(7+1) jsou neemitujici stavy.
K vypoctu pravdépodobnosti pfes vSechny stavy muzeme také pouzit aproximaci, ktera vyuziva
nejvice pravdépodobnou posloupnost stavi:

T
P(OIM)=max(a, g [T 8.0)(0) a0 (12)

R¢ =1
Primy vypocet téchto dvou rovnic neni jednoduchy, ale nastésti existuje rekurzivni zptusob vypoctu,

ktery je velmi efektivni. Tento zplsob vychazi z dynamického programovani.



Vyftesime-li vztah (8), je problém rozpoznavani ukoncéen. Toto feSeni nalezneme pomoci
vztahu (9). K mnozin€ modeli M;, které odpovidaji slovim w;, jsme dostali k analyzovanému signalu
nejpravdépodobnéjsi vzor. Vse plati za predpokladu:

P(0|w,)=P(0|M,)) (13)
Zaroven predpokladame, Ze pro kazdy model M; jsou nam zname parametry a;; a bj(oy).
Pravé zde lezi sila skrytych Markovovych modeltu. Skupinou trénovacich vzort a s pomoci robustni
a velmi G¢inné re-estimacni metody jsme schopni tyto parametry ziskat. Vystupni parametry b;(oy)
jsou popsany smési gaussovskych rozlozeni hustot pravdépodobnosti:

M,

=> c,Nosu, 2,). (14)

m=1

Tento vztah pro vypocet pravdépodobnosti stavu pro pozorovany vektor parametri O vzhledem
k ¢asti modelu charakterizovaného stfedni hodnotou g a variancni matici 2 je sumou pfes vSechny
smési gausovskych hustot rozlozeni pravdépodobnosti. N(o) predstavuje prave tyto smesi:

1 —]
—5lo—n)'Z" (o—p)

1

N(O,'M,Z)=\/(Twe

(15)

3.2 Baum-Welchova re-estimace

Pokud definujeme strukturu modelu, pak trénovanim ziskavame pravdépodobnosti prechodu
ay a parametry rozlozeni hustot pravdépodobnosti pro stavy modela bj(o;)
1 -1
1 —>(o—u,)'Z; (0,—n,)
b.(0)=——e=e’ . (16)
! t V(2Tr)n|zj|
Za predpokladu, ze by mé¢l model jen jeden jednoduchy stav, mizeme zredukovat vypocet parametra

rozloZeni na jednoduché spocitani priméru pies vSechny pfislusné realizace. Vektor stfednich hodnot

by pak byl:

1 T
f= 7; (17)

a kovarian¢ni matice by vypadala takto:

T
%Z (0,~H,)". (18)
Ve skutecnosti ovSem mame modely obsahujici n¢kolik stavii a neexistuje moznost pfim¢ho
prifazeni jednotlivych stavii modelu a pozorovanych vektord, protoze se jedna o neznamou sekvenci.
V prvnim kroku zatim zadné natrénované¢ modely nemame, muzeme trénovaci data rovnomérné
rozd¢lit takovym zpusobem, aby mél kazdy ze stavu stejny pocet vektorti. Pomoci vzorca (17) a (18)

provedeme prvni odhadu parametri modelu. V dal§im kroku vyuzijeme Viterbiho algoritmus, ktery
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bude presnéji popsan dale. V podstaté dojde k preskupeni pozorovanych vektori mezi jednotlivymi
stavy takovym zpusobem, jimz budou maximalizovany vysledné pravdépodobnosti, jaké dany model
vygeneroval pro dané vektory. Nasledné prepocteme jednotlivé parametry a cely proces opakujeme,
dokud se¢ budou meénit odhady vystupnich parametri a dokud bude vysledna pravdépodobnost
vyznamng rust.

Existuje jest¢ druhy postup, kdy je kazdy vektor pfifazen ke stavu modelu. Pouzijeme pii tom
ovSem takovou vahu, kterou by model vygeneroval v pfipadé€, Ze by se do stavu s timto vektorem
dostal. Pokud tedy je L;j(z) pravdépodobnost byti ve stavu j v Case # zménime vztahy (17) a (18)
takovym zptisobem, ze vzniknou vazené praméry:

T
2. L,(0)o,
)

A =1

= (19)

2L

=1

XL w)o—u)
3= =1 , (20)

2. L1)

Pravé tento zpiisob se nazyva Baum-Wechlova re-estimace. Samoziejmé musime jesté vycislit L;(z).

K tomu vyuzijeme tzv. Forward-Backward algoritmus. Dopfedna pravdépodobnost o;(?) pro model M

se stavy N je definovana jako:

«,(t)=P(0,0,..0,x(t)=j|M) (21)
a jedna se o pravdépodobnost pozorovani prvnich ¢ vektora feci ve stavu modelu j v ¢ase £. Vypocet
dopfedné pravdépodobnosti provedeme s pomoci nasledujici rekurze:

N-1

o (1)=[ D e (t—1)a,]b,(a,). (22)

i=2
Tim vlastn€ vyjadfujeme fakt, ze pravdépodobnost byti ve stavu j v Case ¢ a pozorovan¢ho vektoru or

je zredukovana na sumu vSech moznych predchazejicich stavu, které jsou vazeny prechodovou
pravdépodobnosti a;;. Do sumy nejsou zahrnuty prvni a posledni stavy, protoze se jedna o stavy

neemitujici. Pocate¢ni podminky pro rekurzi jsou nastaveny na:

o, (1)=1 (23)

O((l)=aljb_/(01) (24)

pro 1 <j <N .Koncova podminka je nastavena nasledovn¢:

11



N-1

= Z o (T)a,y. (25)
i=2
Dle definice doptedné pravdépodobnosti o;(#) dostaneme:
P(OIM )= (T) (26)

a navic ziskame vypoctem dopfedné pravdépodobnosti pravdépodobnost P(O|M).

Zpétna pravdépodobnost f;(7) je definovana:
B =p(0,,,0,.,..0,,x(t)=jIM). (27)
I tato pravdépodobnost je pocitana rekurzi:
N—
Z ,b (0, )B(t+1) (28)
s pocatecnimi podminkami:
B.(T)=a,, (29)
pro 1 <j < N akoncovou podminkou danou:
N-1
1)=Z a); b./(ol)Bj(ly (30)
J=2
Muzeme si v§imnout, ze dopfedna pravdépodobnost je pravdépodobnosti vzajemnou, zatimco

zpétna pravdépodobnost je podminéna pravdépodobnost. Tato asymetricka definice nam umoziiuje

vypocet pravdépodobnosti obsazeni stavu jako soucin dvou pravdépodobnosti. Vychazime z definice:

o (t)B,(t)=P(0,x(t)=j|M). (1)
Tim padem tedy:
L,(1)=P(x(t)=/]0,M) (32)
P(0,x(t)=j|M) -
L,(1)= P(0|Mf)| (33)
L_/,(t)=%o<](t)/3j(t) (34)
kde P = P(OM).

Postup trénovani modela je nasledujici:
1. alokujeme pamét,
2. spocitame dopfedné a zpétné pravdépodobnosti pro vSechny casy ¢ a vSechny jednotlivé

stavy j,

W

na zaklad¢ predchazejicich parametri modelu prepoCteme parametry a nové spocteme
hodnotu Z;(?),
4. spocitame novou hodnotu P(O M),

12



5. pokud se hodnota P(O|M) nezvétsila oproti predchozi hodnoté, zastavime iteraci. V pfipadg,

ze se hodnota zvétsila, pokracujeme v dalsim cyklu k ziskani novych lepSich parametrt.
Postup a vztahy pocitaji s tim, ze pro jeden model mame pouze jednu trénovaci promluvu. Pokud
mame trénovacich dat vice, postup neni nikterak komplikovan. Pfislusné hodnoty jsou pouze
akumulovany pres vSechny tyto realizace a pak jsou spocteny prislusné pravdépodobnosti obsazeni

stava L;(z).

3.3 Viterbiho algoritmus

V predchozi kapitole jsme mluvili o Baum-Welchové re-estimaci parametri Markovova
modelu. Pfi vypoctu dopfedné pravdépodobnosti, kterou jsme tam zminovali, jsme pouzili rekurzivni
algoritmus. Algoritmem jsme mimo jin¢ ziskali také hodnotu celkové pravdépodobnosti P(O|M).
Tim padem by tento algoritmus mohl byt pouzit pro hledani modelu s maximalni pravdépodobnosti
POM;) a lze ho tedy vyuzit pfi realizaci rozpoznavani. Nasledujici postup je opét prevzat
z dokumentace HTK [1].

V praxi se nam ovSem vice hodi vypocet maximalni pravdépodobnosti sekvence stavii, protoze
to nasledné vede k jednodus§imu roz§ifeni na rozpoznani spojité fe¢i. Tato pravdépodobnost se pocita
stejnym zpusobem jako dopfedna pravdépodobnost. Provedeme pouze jednu malou upravu, a tou je
nahrazeni sumy hledanim maxima. Pro dany model M necht reprezentuje @;(#) maximalni
pravdépodobnost pozorovani vektoru parametru o; az or pii dosazeni stavu j v Case f. Tato casteCna

pravdépodobnost miiZze byt spocitana rekurzivngé:

(b.]»(t):qu{d)i(l—l)al../]bj(ot), (3%)
kde
é,(1)=1 (36)
a
qu(l):aljb.’(ol) (37)
pro 1 <j <N. Maximalni pravdépodobnost je pak dana:
qb;\"(T):max{qbi(T)amy (38)

Logaritmické vyjadreni algoritmu vede k lepSim numerickym hodnotam:
v, (1)=max [y, (1—1)+log(a,)|+log(b, (0,)). 39
1
Tato rekurze se nazyva Viterbiho algoritmus. Na obrazku 2 vidime vizualizaci tohoto algoritmu.
Muzeme si ho predstavit jako hledani nejlepsi cesty matici, kde vertikalni osa predstavuje stavy
ve skrytém Markovové modelu a horizontalni osa jsou fecové ramce, posloupnost vektora feCovych

koeficientt, tzn. ¢as. Kazdy bod v grafu reprezentuje vystupni logaritmickou pravdépodobnost,



ze piislusny fecovy ramec v daném case je modelovan piislusnym stavem modelu. Kazda tsecka,
ktera spojuje tyto body, pfedstavuje logaritmickou pfechodovou pravdépodobnost. Logaritmicka
pravdépodobnost kterékoli cesty je jednoduse spocitana jako soucet logaritmickych pfechodovych
pravdépodobnosti a logaritmickych vystupnich pravdépodobnosti smérem zleva doprava. Pro kazdé
tje pak znama kazda parcialni cesta y; (f — 1) pro kazdé i. Rovnice (39) muze byt tudiz pouzita
pro vypocet wi (¢) atedy pro posunuti v cesté o jeden ¢asovy ramec.

Tento koncept pro nalezeni nejlepsi cesty je velmi dulezity, protoze jej lze zobecnit a pouZit

v pripadech, kdy se snazime rozpoznavat spojitou promluvu.

stavy A&
6 [T N R - I R

LA
pu

1 2 3 4 5 6 veklory
fedl

obr. 2: Viterbiho algoritmus. Prevzato z [2]
3.4 Rozpoznavani spojité promluvy

Zatim jsme si vSe ukazovali na modelech celych slov. Za kazdym modelem se skryva velké
mnozstvi ukont, které je nutné provést. Jednim z nich je napiiklad ziskani dostate¢ného mnozstvi
akustickych dat. Dale také vytvoreni jejich transkripce, definice modeli a nakonec jejich natrénovani
a otestovani. Potom konecné ziskame rozpoznavaé. Ten bude ovSem omezen pouze na rozpoznavani
slov, ktera jsou ve slovniku rozpoznavace a pro ktera byly dané modely natrénovany. Pfi rozS§ifovani
bychom museli provést znovu kroky potfebné pro vytvoreni modelt novych slov. Nutno zminit fakt,
ze kdybychom cht¢li rozpoznavat opravdu s velkym slovnikem, bylo by vytvofeni modeli
pro vSechna slova velmi problematické. Bylo by vhodnéjsi, kdybychom vytvofili modely, ze kterych
bychom byli schopni nova slova poskladat. Pro tento ucel zvolime mensi stavebni kameny. Témi jsou
fonémy. Pfi rozpoznavani nepouzivame slovo ,.foném*“ ve vyznamu fonetiky. Fonémem myslime

prvek z mnoziny vSech fonému bez ohledu na vyznam ve slové. Paklize mame celou sadu modelu

14



fonému pro dany jazyk, jsme schopni snadno skladat tyto modely do slov, popfipad¢€ i do souslovi
nebo celych vét.

Modely fonému se tvoii obdobn¢ jako modely celych slov. Pocet stavii modelu fonému je
vétSinou pro vSechny fonémy stejny. Pro praci s fonémy je také nutné vytvorit velmi pfesnou
fonetickou transkripci slov. Musime si uvédomit, Ze vyslovnost se mize od psané varianty vyrazné
lisit.

Nasledn¢ jsme schopni na zakladé fonetickych pfepisu natrénovat prislusné markovovské
modely fonémi. Je nutné si ov§em uvédomit, ze pokud chceme vytvofit univerzalni modely fonémii,
0 spojitou fec.

Vlastni trénovani modeli fonémii probiha podle podobnych principu a pravidel, jako
v pripad¢ kdyz tvofime modely celych slov. Narazime ov§em na odlisnosti, které je nutné prekonat.
V prvni fad¢ budeme mit problém s ¢asovou transkripci pro fonémy. Pro malé¢ mnozstvi dat bychom
mohli byt schopni tuto transkripci vytvorit, ale fonémy jsou celkem malé useky a proto nebudeme
schopni nadefinovat pro jednotlivé fonémy piesné hranice. Casova naroénost pro vétsi mnozstvi dat
by byla navic netinosna. Zvolime tedy trochu jiny pfistup. Takovy, ktery je zaloZen na Baum-
Welchové re-estimaci. V tomto pripadé ovSem neprovadime odhad pro kazdy model zvlast, ale
pracujeme se v§emi modely najednou. Vznikly algoritmus bude vypadat nasledovne:

1. alokujeme misto pro vS§echny parametry vSech modeli,

2. vezmeme dalsi trénovaci promluvu,

3. sestavime slozeny Markovovsky model odpovidajici spojeni modeli odpovidajicich
symbolum v transkripci trénovaci promluvy,

4. spocitame dopredné a zpétné pravdépodobnosti a na jejich zaklad¢ ziskame také
pravdépodobnost obsazeni stavu.

5. vyuzijeme dopfedné, zpétné a okupaéni pravdépodobnosti v kazdém casovém ramci

k aktualizaci prislusnych sum pro vSechny modely,

6. pokud mame néjaka dalsi trénovaci data, pfejdeme ke kroku 2,

7. na zaklad¢ hodnot, které jsme ziskali, vypocitame nové odhady pro parametry modeli.
Tento postup muzeme opakovat. VétSinou ho provadime, dokud roste pravdépodobnost P(OM).
Muzeme si také povSimnout, ze jiz neni vyzadovana Casova transkripce pro jednotlivé fonémy.
Vystac¢ime si pouze s jejich sekvencemi pro jednotlivé promluvy.

Abychom mohli rozpoznavat spojitou promluvu, musime provést celkem vyznamnou zménu
na Viterbiho algoritmu. Tato modifikovana metoda se v anglictiné nazyva Token Passing Model.
Pracujeme s predstavou, ze kazdy stav j skryt¢tho Markovova modelu ma v Case ¢ pravé jednu

strukturu obsahujici mimo jiné i informaci o ¢asteéné logaritmické pravdépodobnosti. Tuto strukturu
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muze stav pfedat dal a struktura predstavuje miru shody mezi promluvou o0;0....07 a modelem
promluvy s omezenim, Ze model se nachazi ve stavu j v Case £. Do této struktury pak v kazdém stavu,
kterym prosla, akumulujeme hodnotu logaritmické pravdépodobnosti y; (). Vlastni algoritmus bude
vypadat nasledovné:

1. do kazdého vstupniho stavu modelu umisti strukturu. Hodnota ve struktufe bude nula,

2. pro Casy ¢ = 1 ... T pak v kazdém stavu i, ktery obsahuje strukturu s pravdépodobnosti,
zkopiruj tuto strukturu do vSech napojenych stavi j a zvétSi hodnoty logaritmickée
pravdépodobnosti v kazdé kopii o log/ai;]/+log[bi(o(t))]. Pokud se v n¢jakém stavu nachazi
vice struktur, nech si tu, ktera obsahuje nejvétsi hodnotu s logaritmickou pravdépodobnosti,

a ostatni smaz,

W

na konci ze vSech stavii spojenych s vystupnim stavem zkopiruj strukturu a k hodnoté
pravdépodobnosti pridej log aiv. V poslednim stavu si vyber tu strukturu, ktera obsahuje
hodnotu s nejvyssi logaritmickou pravdépodobnosti, a ostatni zahod’.

Duvodem, pro¢ zde mluvime o Token Passing modelu, je snadné vyuziti tohoto modelu v pripadé
rozpoznavani spojité feci. Predpokladejme, Zze se jedna o velkou sit’ s koneénym poctem stavil,
kde se v kazdém stavu schovava Markovovsky model reprezentujici jednotlivé fonémy. Pak jsme
v této siti schopni poskladat z modelt pozadovana slova, pripadné i celé véty. V koneéném dusledku
se vlastné jedna o skryty Markovovsky model, ktery v jednotlivych stavech obsahuje dal$i modely.
V tuto chvili nam chybi posledni véc a tou je informace o sekvenci stavi, ve které jsme modelem
prosli. Tu mazeme zjistit jednoduchym pridanim informace do struktury pouzivané v Token Passing
modelu. Tato informace se tyka cesty, kterou se struktura v modelu pohybovala. V praxi
se zaznamenava opoustény stav a Cas, kdy jsme tento stav opustili. Pak jsme schopni zjistit cestu

modelem a tim i identifikovat fecové useky ve zkoumané promluve.

16



4 Nastinéni detekce klicovych slov

Do této chvile jsme mluvili stale jen o rozpoznavani, které ovSem neni cilem této prace.
My se zde chceme zajimat o detekci klicovych slov. Presto jsou vySe napsané kapitoly pro nas
dualezité. Duvod je zfejmy. Detekce klicovych slov se zaklada na podobnych metodach a principech,
které se vyuzivaji pri klasickém rozpoznavani. Rozdil mezi detekovanim a rozpoznavanim slov
spociva v tom, Zze zatimco rozpoznavaé se snazi v feCovém signalu zjistit celou informaci, detektor
pouze posuzuje, zdali se v promluvé nevyskytuje pro nas zajimavy usek feci, coz nemusi byt
jednotliva slova, ale mize se¢ jednat o celé¢ fraze. Pfi detekci nam muze délat problém hledani
neznamych slov, ktera casto mohou nést velmi dilezitou informaci. Piikladem jsou tfeba jména.
P1i realizaci hlasového ovladani nas ov§em problém s neznamymi slovy nezatézuje.
V dnesni dobé se k detekei klicovych slov pouzivaji nejvice metody zaloZené na skrytych

Markovovych modelech.

4.1 Metoda skrytych Markovovych modelii

Vime, ze klicové slovo je obklopeno okolim, které neni pro nase ucéely zajimavé. S pomoci
skrytych Markovovych modelt jsme schopni tento fakt simulovat. Do systému, ktery realizuje
detekei klicovych slov, vstupuji parametrizované fecové signaly. Vystupem je hodnota, ktera urcuje,
s jak velkou jistotou se jedna o klicové slovo. Podle této hodnoty nakonec rozhodneme, zda se
o jedna klicové slovo ¢i nikoliv. V této kapitole vychazime z [10].

Predstavme si systém zalozeny na celych slovech. Vytvorime modely jednotlivych klicovych
slov a k nim utvofime model, ktery bude zahrnovat vSechna ostatni nezajimava slova. Model vyplné
a model pozadi je natrénovan z promluv, které¢ neobsahuji kli¢ova slova. Problémem tohoto pfistupu
je, ze néktera klicova slova mohou byt nepfimo obsazena v neklicové casti promluv. Napfiklad pokud
bychom méli klicové slovo ,ranc” a v nekliCové casti promluvu ,pomerancovy dzus™ Dalsi

nevyhodou je zavislost modeld nekli¢ové ¢asti na trénovacich datech.
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obr. 3: Systém detekce klicovych slov. Prevzato z [10].

Pokud pouzijeme systém, kde budou zakladnim stavebnim kamenem mensi prvky, nez jsou
slova, mohli bychom né¢které problémy, které¢ cela slova maji, odbourat. K tomuto ucelu se hodi
modely fonému. Pak k trénovani pouzivame promluvy obsahujici i klicova slova. Vypliiovy model
amodel pozadi tvofime fonémovou smycCkou. Kli¢ova slova jsou natrénovana zvlast anebo
poskladana z modelu fonému. Detektor klicovych slov tvofeny pomoci fonému je na obrazku 3.
Na zacatku a na konci je fonémova smycka, ktera predstavuje vypliiovy model. Tim jsou modelovany
neklicové Casti promluv. Model klicového slova, obsahujici modely jednotlivych fonémd, je mezi
vyplilovymi modely. Paraleln¢ k modelu klicového slova je model pozadi. Ten tvofii stejna fonémova
smycka jako vypliiovy model. Promluva je modelovana modelem ABC s modely A, B, C a modelem
ADC s modely A, D a C. Budeme predpokladat, Ze modely B a D budou zpracovavat oba stejnou cast
promluvy. V takovém pfipad¢ se hodnoty, dan¢ prichodem modely ABC a ADC, lisi pouze diky
modelim B a D. V pfipad¢, ze ¢ast promluvy v modelu B neni kli¢ové slovo, je hodnota mala,
zatimco model pozadi da hodnotu vétsi, protoze dobrfe ,sedi na fonémovou smycku. Pokud
promluva obsahuje klicové slovo, pak model B generuje vysokou hodnotu. Stejné¢ tak model D
generuje vysokou hodnotu. V idealnim pripadé budou obé generované hodnoty stejné. Ob¢ ziskané
hodnoty porovname. Ve vysledku detekce pak ziskame mozné detekce klicového slova, kde bude
kazda z nich ohodnocena takzvanym skore kli¢ového slova. Pokud se v dané casti promluvy
vyskytuje kli¢ové slovo, je tato hodnota idealné rovna nule. Vlastni skore se pohybuje v zapomych
hodnotach, pri¢emz ¢im nizs§i hodnota skore, tim mensi je podle naseho rozpoznavade Sance, ze se

v daném misté nachazi hledan¢ slovo. Tato hodnota vychazi zaporna, protoze porovnavani provadime
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pomoci rozdilu vystupt modeli ABC a ADC. Obrazek 4 predstavuje realizaci detekce klicovych
slov. Kli¢ova slova jsou paraleln¢ poskladana napravo. Pokud dané slovo ma vice vyslovnostnich

variant, musime zahrnout vSechny moznosti. Vypliovy model je nalevo. Tento model zaroven
predstavuje i model pozadi.
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obr. 4: Sit pro detekci klicovych slov zaloZenych na modelech fonémii.

Takto realizovana detekce klicovych slov ohodnoti promluvu pro kazdé klicové slovo. Proto
je tfeba nastavit hranici, kdy jest€ povazujeme slovo za kli¢ové. Z hlediska celkového vysledku
je nutné zvolit dobry kompromis mezi poétem falesSnych poplacht a uspésné€ zachycenymi slovy. Tato
hranice se vétSinou nastavuje na zaklad¢ testu provedenych na natrénovanych modelech a také
na okolnostech, pfi kterych bude systém pouzit. V nékterych riznych pripadech je nezachyceni
¢i zachyceni slova ruzné dulezité. Pokud budeme mit systém, ktery bude ovladat osvétleni mistnosti,
pak nam nebude vadit, Ze ho musime o rozsviceni nebo zhasnuti svétel pozadat dvakrat, ale rozhodné
nam bude vadit, Ze svétla se samovoln¢ rozsvéci a zhasinaji, kdyz vedeme bézny dialog s néjakou
osobou v mistnosti. Pokud budeme mit bezpecnostni systém hledajici klicové fraze v telefonnich
hovorech, budeme mit nastaveny systém takovym zplsobem, aby zachytil radéji vice falesnych

poplachu. Na druhou stranu tim zvétSime pocet spravné zachycenych slov a zmenSime
pravdépodobnost, Ze mineme pro nas klicovou frazi.
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5 Detekce klicovych slov modely fonému

Do této chvile jsme si predstavovali teorii, ktera je nutna k realizaci rozpoznavani reci
a detekce klicovych slov. V této kapitole si predstavime experiment. Rozhodneme o zpusobu, jakym
bude realizovan. A popiSeme jeho realizaci. Zhodnotime vysledky experimentu. Také si zde povime,

jaké nastroje k experimentu pouzijeme.

5.1 Diskuze problému

Nasim cilem je s pouzitim metody skrytych Markovovych modeli natrénovat nékolik sad
modeli a diskutovat jejich uspésnost. Tyto sady modeli maji byt natrénovany na promluvach
zachycenych z riiznych vzdalenosti od mluvéiho. Pak mame diskutovat iispésnost téchto sad modeli.
K dispozici jsou trénovaci sety ziskané z databaze SPEECON. K trénovani modeli a jejich testovani
vyuzijeme nastroj HTK.

Pred trénovanim modelt si mizeme zvolit, zda budeme pracovat s modely celych slov anebo
pouzijeme modely fonému. Bylo rozhodnuto pouzit univerzalnéjsi modely, a proto budou trénovany
modely fonému, ze kterych budeme pozdéji skladat cela slova a vypliovy model. Diky tomu
se nebudeme muset tak peclivé zabyvat vybérem slov, ktera budeme detekovat, protoze pozdé&ji
muzeme poskladat slova jina.

Provedeni experimentu by mohlo vypadat nasledovné. Z dat, ktera mame k dispozici,
vezmeme tfi trénovaci sady. Tyto sady budou obsahovat fe¢ova data se stejnou transkripci, ale budou
zachycena tfemi riznymi mikrofony nachazejicich se v riznych vzdalenostech. Na kazdé z této sad
natrénujeme modely fonému, které nasledné pouzijeme k detekci kliCovych slov na tfech riznych
sadach testovacich dat. Tyto sady budou také pochazet ze SPEECONU. Tyto testovaci sady budou
obdobn¢ jako sady trénovaci ziskany mikrofony v riznych vzdalenostech. Obsah promluv testovacich
sad bude stejny. Poté vytvofime jesté dvé sady modeli urcenych k detekci. Tyto sady budou
natrénovany na promluvach obsahujicich data z dvou riznych vzdalenosti. Nakonec zhodnotime

vSechny vysledky a vyvodime z nich patfi¢né zavéry.
5.2 Pouzité nastroje a zdroje dat

5.2.1 HTK

Hidden Markov Model Toolkit je sadou nastrojii z univerzity Cambridge. Slouzi k definici,

trénovani a rozpoznavani fec€i. Obsahuje také moduly provadéjici parametrizaci, vyhodnocovani
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vysledku, praci s vyslovnostnimi slovniky, tvorbu transkripce a dalsi. Sklada se z jednotlivych bloku,

které maji specifické funkce. Vice o tomto nastroji Ize vy¢ist z dokumentace HTK [1].

5.2.2 Databiaze SPEECON

Jedna se o rozsahlou databazi eskych promluv, ktera vznikla ve spolupraci FEL CVUT
v Praze a FIT VUT v Brm¢. Obsahem jsou promluvy od velkého spektra mluvcich. Jedna se jak
o spontanni fec, tak o ¢tenou predlohu. Promluvy obsahuji samostatna slova i celé véty. Data jsou

ziskana z ruznych mikrofonu. Vice informaci se 1ze docist v dokumentaci [8].

5.2.3 Dalsi nastroje

Navic byly pfi této praci pouzity moduly SLRatio new verze 0.6 a SResults verze 0.1. Oba
byly vytvofeny na FIT VUT v Bm¢. SResults byl pouzit pro vyhodnocovani vysledkti a SLRatio new
bylo pouzito pfi detekci klicovych slov. SLRatio new vlastn¢ implementuje postup, ktery byl popsan
v kapitole 4.1.

5.3 Zpisoby vyhodnoceni

Ziskané informace je nutné n¢jakym zpusobem vyhodnotit a porovnat. Vystupem z detekce
klicovych slov bude soubor hodnot, ze kterych se pak dale budeme podle nastaveného prahu
rozhodovat, zda se jedna o klicové slovo ¢i nikoliv. Tento vystup nasledné porovname s piedlohou,
ktera obsahuje slova, jez jsou v testovacich promluvach obsazena. Pfi tom muze nastat nékolik
variant. Pokud slovo ozna¢ime jako slovo klicové, mohou nastat dvé moznosti. V daném misté
se klicové slovo opravdu nachazi a my ho oznadili, pak jsme se ,trefili a jedna se o tzv. hit.
V pripad€, Ze na tomto mist¢ kli¢ové slovo neni a detektor tvrdi opak, jedna se falesny poplach
(tzv. False Alarm). Ktémto dvéma pripadum existuje jesté dal§i moznost, tou je prehlédnuti
klicového slova. Tento pfipad nazyvame minuti (tzv. miss).

Pro nase potfeby je nutné né¢jakym zptisobem ohodnotit kvalitu detekce danych modelti na dané
testovaci sad¢. To navic potfebujeme provést zptusobem, ktery by se dal snadno porovnavat.
Vyuzijeme proto parametr zvany Figure of Merit, zkratka FOM. Jeho vyhodou je, Ze se jedna
o jedinou hodnotu, ktera je vyjadfena v procentech a bude se velmi snadno porovnavat. Jde
o prumémou uspésnost detekce na intervalu od jednoho do deseti falesnych poplachii na klicové

slovo a hodinu.
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5.4 Trénovaci sety

K trénovani pouzijeme pétici sad, jejichz data jsou z databaze SPEECON. Sady jsou
poskladany z promluv s foneticky bohatymi vétami, kde z novin a nékolika knih od klasickych
¢eskych autorti byly zvoleny foneticky bohaté véty. Pri vybéru se vyrazovaly hlavné nékteré velmi
dlouhé, pravopisné¢ chybné ¢i gramaticky divné véty. Ve vysledku obsahuje tato ¢ast SPEECONU
3300 riznych vét a kazda tato véta se opakuje pétkrat. Dal§im typem promluv jsou promluvy
s foneticky bohatymi slovy. Obsahem téchto promluv je 300 ruznych slov. Ta byla volena s ohledem
na fonémy, ze kterych se skladaji. VSechna pouzita slova jsou korektni ¢eska slova, 1 kdyz néktera
jsou meéné¢ pouzivand a néktera se pouzivaji pouze v uréitych specializovanych oborech.
Ve SPEECONU se kazdé ze zvolenych slov objevuje nejvyse v deseti pripadech. Tretim typem
promluv, ze které byla volena trénovaci data, jsou promluvy se spontanni feci, kdy mluvci odpovidal
podle urcitého scénare. Celkové se jedna o 30 témat, ktera lze rozdé€lit do ctverice skupin. Prvni
je ovladani mobilniho telefonu ¢i PDA. Druhou je vyzva pro automaticky informacni stanek. Treti
skupina se tyka televize ¢i Hi-Fi, jejich porada a ovladani. Toto téma také hovofi o oblibeném filmu
¢i sportovei. Do posledni skupiny jsou fazeny vSechny ostatni scénafe. Zaznamenana je pouze reakce
respondenta nikoli polozena otazka. Nahravajici v pfipad¢é nejasnosti vysvétlil respondentovi jeho
ukol, takZe vSechny promluvy obsahuji vhodnou reakci na danou situaci. Promluvy jsou zachyceny
v kanalech nula az tfi (to plati pro vSechny promluvy, které¢ byly pouZity pro sestaveni trénovacich
sad, ale u n¢kterych promluv v databazi tomu tak neni). Sady jsou tvofeny z kanalt nula, jedna a tfi.
Kanal dva neni pouzit. Kanalu nula odpovidaji data z nahlavniho mikrofonu. Kanal jedna jsou data
z mikrofonu blizko pfed mluvénim a tfeti kanal jsou data z mikrofonu dale od mluvciho. Vice
informaci o datech a jejich zplisobu zaznamenani lze ziskat z dokumentace SPEECON [8].

Kazda ze sad obsahuje 21057 promluv. Promluv s foneticky bohatymi vétami je 12610.
Promluv s foneticky bohatymi slovy je 2732 a promluv se spontanni feci je 5716. Prvni set
je postaven z promluv ziskanych z nahlavniho mikrofonu. Druhy set se sklada z promluv nahranych
mikrofonem, ktery se nachazi blizko pfed mluv¢éim. Treti set je vytvofen z dat zachycenych
z mikrofonu dale od mluvciho. VSechny tyto sety obsahuji stejna slova i stejné véty a li§i se pouze
vzdalenosti, ze které byly mikrofonem zaznamenany. Ctvrty set vznikl spojenim &asti prvniho setu
s Casti setu druhého. Posledni set jsme poskladali z ¢asti druhého a tretiho setu. Viz tabulka ¢. 1

uvedena dale.
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5.5 Testovaci sety

K otestovani modeli postavime tfi sady. Ty jsou, stejn¢ jako trénovaci data, ziskana
z databaze SPEECON. Kazda ze tfi sad obsahuje 1317 promluv, jejichZz obsahem je piiblizné
140 minut feCového signalu. Z toho je 303 promluv spontanni feci, 146 promluv s fonémové
bohatymi slovy a 868 s fonémov¢ bohatymi vétami. Jsou pouZita data z kanald nula, jedna a tfi. Kanal
dva neni pouzit.

Prvni testovaci set je poskladan z promluv ziskanych z nahlavniho mikrofonu. Druha sada
je sestavena z dat zaznamenanych mikrofonem, ktery se nachazi blizko prfed mluvéim. Treti sadu
mame nahranou mikrofonem umisténym dale od mluv¢iho. Viz v tabulce ¢. 1. Obdobné jako
u trénovacich sad i v tomto pripad¢ promluvy testovacich sad obsahuji stejna slova a stejné véty.

Aby se nam jednotlivé sady od sebe lépe odliSovaly, pojmenujeme si prvni testovaci sadu
head_test. Druhou nazveme close_test a ticti far_test. Testovaci sada far_test predstavuje promluvy

zachycené ze vzdalenosti, ve které by mohl operovat skuteCny systém pro ovladani spotrebicu

hlasem.
Trénovaci sady Testovaci sady
Sada fonému Data z kanilu Sada Data z kanélu
head set nula head_test nula
close_set jedna close_test jedna
far_set tfi far_test tii

comb_set nula a jedna

clofar_set jedna a tfi

Tab. 1 — Data jednotlivych trénovacich a testovacich sad

5.6 Klicova slova

Abychom mohli otestovat uspésnost systému, je tiecba zvolit klicova slova. Pro nas pripad
bylo vybrano 56 klicovych slov, ktera se v testovacich promluvach objevuji v riznych poctech. Jsou
rizn¢ dlouha a n¢ktera z nich si jsou navzajem podobna. Testovaci sada obsahuje celkem 691 vyskytu
vSech klicovych slov. Seznam klicovych slov a poCty jejich vyskytt jsou v tabulce €. 2. Kli¢ova slova

v tabulce jsou usporadana podle abecedy.
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Klicové slovo Podet vyskyti Klicové slovo Podet vyskyti Klicové slovo Pofet vyskyti

klicového slova klicového slova klicového slova
ahoj 10| | nadrazi 18 |pfiroda 4
automobilu 6 nahoru 4 rada 19
byla 22| | nahravani 5 |radio 6
Cervence 4 nakonec 5 skute€né 3
dalsi 13 nejoblibenéjsi 4 sportovec 5
dekuji 10 nékolik 5 televize 12
dobry 65 nervozni 6 televizi 21
doprava 9 nikdo 9 ticba 19
dvacatého 8|  oblibeny 11 uplné 4
hlavni 11 odpoledne 5 vecer 9
hodin 9 oteviely 4 |video 11
chtéla 33 pocitac 10| | vlastng 9
inkoust 3 podle 12| |vodovod 0
jsem 85 podzimni 5 vSechno 9
jsme 29| | pokoj 21 |vybledly 3
ktery 11 posledni 6 |vysvétlit 3
maminka 18| | potfebovala 9| | zajimalo 3
mésto 6 program 15 zarezervovat 7
milion 4| | prosim 34

Tab. 2 — Seznam pouzitych klicovych slov

5.7 Pouzité sady modelu

Jako nejvhodnéjsi jednotka, se kterou budeme pracovat, byl zvolen foném. Z toho nam
plynou nékteré dusledky. V prvni fad¢ nejsme omezeni zadnym predem danym slovnikem. Diky
tomu, kdyby to bylo potfeba, miizeme snadno zaménit detekovana slova, ktera jsme si zvolili pro nas
experiment a jsou uvedena v tabulce ¢. 2, za libovolna jina a presto nebudeme muset sadu modeli
meénit. Vypliiovy model a model pozadi bude vytvofen z paralelné postavenych modelii fonémi,
takZze nemusime trénovat specialni model.

Celkem budeme mit vytvofeno pét sad modeli. Kazdou z nich natrénujeme na jednom
trénovacim setu. Tim nam vznikne jedna sada natrénovana na promluvach z nahlavniho mikrofonu.
Tuto sadu nazveme head _set. Druhou sadou budou modely natrénované na datech z mikrofonu
blizko prfed mluvéim. Sada modeli je oznacena jako close set. Treti je vytvofena za pomoci dat
z mikrofonu dale od mluvéiho. Tuto sadu oznadime jako far_set. Sada comb_set je Ctvrtou a je

trénovana na promluvach z nahlavniho mikrofonu a mikrofonu blizko pfed mluvéim. Posledni sadu
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nazveme clofar_set a je tvofena kombinaci promluv z mikrofonu blizko pfed mluvéim a mikrofonu
dale od mluv¢iho. Piehledné vyobrazeno v tabulce €. 1 uvedené vyse.

Pocet fonému v sad¢ bude korespondovat s po¢tem symbola, ktery popisuje ceska SAMPA
(jedna se o zkratku ,,Speech Assessment Methods Phonetic Alphabet™ a tyto symboly odpovidaji
fonémum ceské abecedy nebo spise jejich vyslovnostnimu ekvivalentu). Abychom mohli vyuzit
nastroje HTK, musime tyto symboly trochu upravit. HTK totiz nepracuje s lomitkem. Proto ho
nahradime, tam kde je to potfeba, podtrzitkem (v tabulce €. 3 jsou uvedeny symboly SAMPA véetné
upravy a prikladu). Kazdy tento symbol bude predstavovat jeden model fonému. Navic budeme mit

dva modely ticha.

SAMPA Prepis pro Piiklad slova Prildad SAMPA Prepis pro Piiklad slova Priklad
HTK piepisu HTK piepisu
i i mys miS f f forma forma
e e les les v v vak vak
a a pas pas s s sen sen
0 0 rok rok z z zub zup
u u kus kus Q\ Q_ i tQ_i
i: i: pit pi:t P\ P_ rad P_a:t
e: e: Iék le:k S Saty Sati
a: a: rad ra:d z z zal Zal
o0: o: moda mo:da ] ] jas jas
u u pual pul X X chata xata
ou ou mouka mo uka h\ h_ had h_at
au a_u auto auto T T ret ret
P P pes pes 1 1 led let
b b bota bota m m mak ma: k
t t tam tam n n noc noc
d d dum dum N N banka baNka
c c tito cito J J nic Jits
N I ded J ed I= I= vik vi=k
k k krk krk m= m= osm 0sm=
g g kde gde = = krk kr=k
ts ts cil tsil F F tramvaj traFvaj
dz dz leckdy led zgdi G G abych byl abiGbil
tS tS cas tSas eu eu euforie euforie
dz dz lécba le:d Zba @ @ DTW datava

Tab. 3 - Symboly SAMPA s prepisem pro HI'K. Prevzato z [9].

Modely fonémi, s nimiz pracujeme, maji pét stavi. Prvni a posledni stav jsou tzv. neemitujici.
Tyto stavy nam slouzi pouze k napojeni na dal§i nebo predchazejici model. Také budeme mit
natrénovany modely dlouhého a kratkého ticha. Model dlouhého ticha ma pét stavt, prvni a posledni

jsou stavy neemitujici. Navic jest¢ mezi Ctvrtym a druhym existuje prechod tam i zpét. Tim se tento
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model stava univerzalnéjsi pro rizné druhy Sumii. Model kratkého ticha je pouze tfistavovy. Prvni
atreti stav slouzi k napojovani. Prostfedni stav tohoto modelu je napojen na tfeti stav modelu

dlouhého ticha.

5.8 Parametrizace a trénovani modelu

Pri pfipravé modelt budeme u kazdé sady pouzivat stejnou sekvenci krokd. Postup se bude
lisit pouze trénovacimi promluvami, které pfi tvorbé modela pouzijeme. Vysledkem tohoto postupu

bude vzdy jedna sada modelt.

5.8.1 Priprava

Nez pfistoupime k parametrizaci a trénovani, musime ucinit nékteré kroky. Na zacatku mame
pripraven seznam trénovacich dat. Nejprve potfebujeme udé€lat textovy pfepis feci, kterou obsahuji
trénovaci promluvy. Tento prepis jsme schopni ziskat z databaze SPEECON. Obsahem totiz nejsou
pouze feCova data, ale nachazeji se zde k nim i soubory informaci o daném signalu. Z téchto souboru
ziskame textovy prepis fecového signalu. Ten upravime na tzv. master label file. V ném
je specifickym zpusobem rozepsan textovy pfepis fecového signalu. Na zacatku je cesta k souboru
vzniklého parametrizaci z feCového signalu. Nasledn€ jsou rozepsana vSechna slova v promluve,
kazdé na samostatném fadku. Cely prepis je zakoncen teckou. Navic je pfed prvni a za posledni slovo
umisténa znacka si/. Pfedpokladame, Ze na zacatku a na konci kazdé promluvy bude chvilka ticha.
Pravé tato mista se pouzivaji pfi pripravé modelu dlouhého ticha. Ukazka z takového souboru je

uvedena na obrazku 5 (kde zatim nejsou pridany symboly si/):

“/homes/eva/xs/xsadecdl/tmp/data/BELOCKBB/SESBOB/SABBBF16..1ab”
caj

hemenex

rohlik

obr. 5: master label file s obsahem slov

Z transkripce slov vytvofime jiny master label file. V ném budou tato slova rozepsana na jednotlivé
fonémy. K tomu potfebujeme slovnik, seznam slov s jejich vyslovnostnim pfepisem na symboly
SAMPA. Ty musi byt mirn¢ upraveny, protoze nastroj HTK neumoziiuje pouzit pfi zapisu symbolu
lomitko (vSechna lomitka v symbolech SAMPA nahradime podtrzitkem). Pokud dané slovo obsahuje
vicero vyslovnostnich variant, jsou tyto varianty ve slovniku uvedeny také. V tuto chvili mame vse
potebné. PouZijeme slovnik s master label file obsahujici cela slova a HLEd (jedna se o nastroj

HTK, ktery slouzi k upravé master label file soubort). Tim vznikne master label file s obsahem
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fonému (viz krok 5 v readme na pfilozeném CD). Priklad takové ¢asti souboru je na obrazku 6,

kde jsou rozepsana slova ,.caj “, ., hememex* a , rohlik "

“/homes/feva/xs/xsadecdl/stmp/data/BLOCKB8/SESABB/5ABBOF16.1ab™"
5il
t_s

lﬂ?H'H?UTWme:FDEFD:H-W
. "
[

obr. 6: master label file obsahujici slova prepsand na fonémy

Dale vytvofime jesté druhy master label file. V ném budou mezi jednotliva slova pfidany symboly sp.
Ty predstavuji misto kratké pauzy, kterou délame po kazdém slové, a budou pouzity k natrénovani
modelt kratké pauzy (viz krok 4 v readme na pfilozeném CD). V prikladu na obrazku 6 by byly
symboly sp pfidany mezi ja /# ., s ar. Nyni mame pfipravenou transkripci, kterou budeme potfebovat
pii trénovani. Pro vSechny sady trénovanych modeli nam staci transkripce, kterou jsme praveé
vytvorili. Nakonec jesté vytvorfime soupisku vSech modelu, které budeme trénovat. Ta bude ve dvou

variantach jedna s modelem kratkého ticha a jedna bez néj.

5.8.2 Parametrizace reCovych nahravek

Mame pripraven soubor obsahujici cesty, kde se nachazeji vlastni zvukové zaznamy.
Pripravime si adresafovou strukturu (viz krok 1 v readme na prilozeném CD), ve kter¢ budou
parametrizované soubory uloZeny, a vytvofime soupisku. Zde bude na jedné stran¢ cesta
k zvukovému zaznamu a na stran¢ druhé cesta, kam mame ulozit soubor s parametry (viz krok 2
v readme na pfilozeném CD). Také budeme potiebovat soubor s konfiguraci. K parametrizaci
pouzijeme ¢ast HTK s nazvem HCopy (viz krok 3 v readme na pfilozeném CD). Tento modul umi
kopirovat. Navic pfi kopirovani umoziuje provést konverzi. Ta je zavisla na obsahu konfigura¢niho
souboru, ktery jsme si pfipravili. V nasem pfipad¢ parametrizaci na Mel-frekvencni kepstralni
koeficienty. Na obrazku 7 nize mizeme vidét ¢ast parametrizovan¢ho souboru. V tuto chvili mame
pripraveny trénovaci soubory s parametry. Také si pfipravime seznam s cestami k parametrizovanym
souborum. Kroky potfebné k parametrizaci musime provézt pro kazdé trénovani znovu, protoze

kazdou sadu modelu vytvarime na jiné trénovaci sadg.
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———————————————————————————————————— Samples: B->-1 —————————————————————

a: -4.282 -0.g808 0.336 8.7m 8.599 6.624  3.568 3.0881 7.647 8.258
-1.813 -3.581 -5.723

1: -4.818 1.473 4.193 9.558 6.336 8.125 3.5M1 1.886 7.937 -2.836
-2.74F -5.188 -6.762

2: -4.3682 4.324%  5.354 6.168 18.829 14.631 18.852 1.555 3.725 8.825
-8.386 -2.468 -7.251

3: -3.655 277 4121 L.861 3.536 8.Ma6 3.743 2.1685% 3.784 B.884
2.38% -2.788 -6.746

L: -2.822 1.874 3.8790 o.848 4. 254 8,056 2.847 -08.138  4.131 -3.827
-6.089 -4.427 -6.377

L -5.286 1.343 4 .88% L.508 7.565 11.162 3.898 -1.441 6. 862 1.598

B.857 3.081 -7.272

obr. 7: Cast souboru vzniklého pri parametrizaci

5.8.3 Priprava modelu

Po pripravé transkripce a parametrizaci nasleduje priprava modeli, které budeme trénovat.
Nejprve utvofime prototyp modelu. Ten bude obsahovat pouze nulové hodnoty a jednoduchou matici
pfechodt naplnénou zakladnimi hodnotami. Nasledné z tohoto prototypu vytvofime inicializovany
model. K tomu vyuzijeme dal§i z nastroju HTK, a to HCompV. Tim provedeme inicializaci
parametru ,,vysilacich® hustot rozdéleni pravdépodobnosti ve stavech modelu (viz krok 7 v readme
na prilozeném CD). Dalsim krokem bude rozkopirovani tohoto prototypu do jednotlivych modela
(viz krok 8 v readme na pfilozeném CD). V tuto chvili jsme ziskali modely pro fonémy. Jsou zatim
vSechny naplnény stejnymi hodnotami. Pfipravu modeli musime pro kazdou sadu provést zvlast,

protoZze jejich inicializace probiha na zakladé parametrizovanych promluv. Ty se pro kazdou sadu lisi.

5.8.4 Trénovani modelu

Mame vSe potfebné k trénovani modelii a mizeme zacit trénovani. Pouzijeme nastroj HTK
s nazvem HERest. Ten provadi vypocet ,mékké funkce pfifazeni jednotlivych vektora ke staviim
s naslednym pfetrénovanim parametru.

V prvnim kroku zahajime zakladni trénovani pomoci HERest (viz krok 9 v readme
na prilozeném CD). Jako transkripci k parametrizovanym soubortim v tuto chvili pouzivame master
label file, ve kterém jsou obsazeny fonémy a dlouha pauza. Tim pfipravime jednotlivé modely
fonému a model dlouhého ticha. V dal§im kroku si pfipravime model kratké¢ho ticha. V tom je ticba
propojit jeho prostredni stav s prostiednim stavem modelu dlouhého ticha. K tomu pouzijeme HHEd
(Jeho zakladni funkci je nacteni souboru obsahujiciho skryté Markovovy modely a jejich nasledna
editace. Ta je provedena na zaklad¢ prikazii uvedenych v fidicim souboru. Ten je parametrem
modulu.), kterym provedeme toto propojeni. Zaroven v tomto kroku utvofime v modelu dlouhého
ticha pfechod z druhého stavu do ¢tvrtého a naopak (viz krok 10 v readme na pfilozeném CD).
Po provedeni téchto tprav a vytvorfeni modelu kratkého ticha zahajime druhou sérii trénovani

modelu. Znovu pouzivame modul HERest, ale v tuto chvili trénujeme i oba modely ticha. Proto
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pouzivame druhy master label file. Ten, ktery navic obsahuje mezi jednotlivymi slovy kratké pauzy
(viz krok 11 vreadme napfilozeném CD). Trénovani provadime tak dlouho, dokud dochazi
ke zlepSovani vysledkii modeli. Tyto operace je také nutné provést nad kazdou sadou modeli zvIast’.

Po provedeni téchto krokt jsou modely pfipraveny.

5.9 Vlastni detekce klicovych slov

Pokud mame natrénovanou sadu modelt, muzeme pristoupit k vlastni detekci. Nejprve

je potieba pripravit nékteré soubory a provést urcité operace.

5.9.1 Priprava

V prvni fad¢ si musime pfipravit testovaci data. Pro kazdou ze sad testovacich promluv
provedeme parametrizaci. K tomuto uéelu pouzijeme modul HCopy. Nejprve si udélame adresarfovou
strukturu, ve které budou parametrizovana data (viz krok 12 v readme na pfilozeném CD). Poté
potfebujeme seznam, kde bude umisténi testovaci promluvy a za ni bude nasledovat umisténi
parametrizovan¢ho souboru. Parametry budou Mel-frekvenéni kepstralni koeficienty (viz krok 13
v readme na prilozeném CD). Vysledkem je sada parametrizovanych testovacich soubort. Vytvofime
seznam s cestami k témto souborim. Dale bude nase ¢innost vyzadovat soubor se soupisem kli¢ovych
slov. Zvolena kli¢ova slova jsou uvedena v tabulce 2. Nakonec bude jest€¢ nutné vytvofit specifickou
sit, kterou budeme pouzivat pfi detekovani. Tato sit” modeluje vlastné situaci na obrazku 4, ktery
je na konci kapitoly &tyfi. Soubor se siti obsahuje na zacatku smycku vsech fonému (Cast této
smycky, kterou obsahuje soubor se siti mizeme vidét na obrazku 9). Tim vlastn¢ definujeme nas
vypliiovy model. Za ni nasleduji jednotliva slova rozepsana do fonémi, ze kterych se skladaji (priklad
je na obrazku 10). Na zacatku kazd¢ho radku je Cislo, to predstavuje stav. Na konci fadku jsou Cisla
stavi, do kterych Ize z aktualniho stavu pfejit. Tato sit’ musi obsahovat vSechna klicova slova, ktera
budeme hledat (sit’ je tvofena skriptem KWS.pl). Posledni nutnosti je master label file, ktery bude
obsahovat spravné umisténi slov v jednotlivych promluvach. Jeho podoba bude nasledujici.
Na zacatku informace o promluvé je cesta k dan¢ promluve. Nasleduji jednotliva slova promluvy,
ktera maji vzdy dvé Ciselné informace. Jedna se o hodnoty ve stovkach nanosekund. Prvni
piedstavuje zagatek daného slova v promluvé. Druha informuje o konci slova. Cast takového souboru

muzeme vidét na obrazku:
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http://KWS.pl

“fhomes/eva/xus/xusadec®1/tmp/KWS /BLOCKBB/SESAB3/SABB3F B8 . 1ab”
6 380808888 sil
3800000 14600008 zapis

14600000 15800000
15800000 167000080
16700000 204008080
284000008 252008080
25200000 28508080
28500000 29300000
29300080 31400000
31460080 35400000
354000080 36400000
3640080080 52900000

mi

do
diife
schizku
zitra
uve

tFi
hodiny
u

Zéfa

obr. 8: Priklad ze souboru pro vyhodnoceni spravnosti detekovanych slov

Pokud takovy soubor nemame, je mozné ho vygenerovat s pomoci nastroje HTK modulem HVite.

K tomu budeme potiebovat natrénované modely fonému, seznam promluv obsahujici umisténi

parametrizovanych souboru, master label file se slovy v jednotlivych promluvach a soubor s vypisem

jednotlivych modelu. Také je nutné mit slovnik s pfepisem slov na symboly SAMPA a vsech slov

obsazenych v souboru master label file.

=590

N --o Z

W=*NULL 3
W=tNULL f=F
W=*NULL 1

W=*HULL

2456789108 1112 13 14 15

328 338 346 356 364 375 38O 390 L4O8 417 427 434

H=e
H=a
H=0
H=u

3

3
3
3

obr. 9: Cast s fonémovou smyckou

1=-20.080800080
1=-20.08000080
1=-20.00800088
1=-20.080808000



5.9.2 Detekce
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33%3
=0 - L

175

obr. 10: Cdst s klirovymi slovy

V tuto chvili mame pfipraveny natrénované modely i vS§echny nalezitosti potifebné k detekei.

Vlastni detekci klicovych slov budeme provadét pomoci SLRatio new. Tento modul vyzaduje

natrénované modely, seznam parametrizovanych testovacich promluv a vytvofenou sit’ pro detekci

(viz krok 14 v readme na pfilozeném CD). Ve chvili, kdy probéhne detekce, vznikne vystupni soubor

master label file (ptiklad ¢asti souboru je na obrazku 11), s informacemi o kazdé testované promluve.

V prvni fad¢ zde bude cesta k testovanému souboru. Za ni nasleduji klicova slova. Pred kazdym

klicovym slovem jsou dvé hodnoty udavajici pocatek a konec vyskytu ve stovkach nanosekund.

Nasleduje klicové slovo a za nim je hodnota udavajici skore klicového slova. Zaznam o kazdé

promluvé je ukoncen teckou. Postupné s pomoci SLRatio new ziskame vysledny master label file

pro kazdou sadu modeli.

J8600800 LOo4BOOO0
374008080 39800000
37300800 4O300000
J8000e00 LoshB0000
J6700800 40300000

viechno -535.859
vybledl] -768.161
vysuvEtlit -866.345
zajimalo -752.164
zarezerupvat -1887.61

“fhomes/eva/sxs/xsadecB1/tmp/KWS /BLOCK22 /SES227 FSA227527 _.rec”
GOOA0RAAA A1200008 rada -480.281
00000008 015000008 tFeba -441.76

obr. 11: Priklad vystupu detekce



5.9.3 Ziskavani vysledki

K ziskavani vysledkt pouZijeme modul SResults. Na vstupu je vyZzadovana dvojice souboru
master label file. Prvni predstavuje nas vysledek z SLRatio new. Ve druhém jsou obsazena spravna
slova v promluvach s Casy, kde dané slovo zacina, a kde kon¢i. Posledni véci nutnou ke spravnému
fungovani je seznam klicovych slov, ktera jsme hledali (viz krok 15 v readme na pfilozeném CD).

Vystupem je pak seznam klicovych slov, kde jsou vypsany u kazdého slova tispésné zasahy
slova. Dal$i hodnotou je pocet falesnych poplacht a za nim nasleduje hodnota FOM. Na konci jsou
uvedeny celkové vysledky. Pfi pouzivani modulu je také mozné nastavit prah, pfi kterém jesté dané
slovo povazujeme za klicové. Kvalitu vystupnich hodnot navic mizeme zlepSit nebo zhorsSit

penalizaci jednotlivych modelii nebo slov.

5.10 Vysledky jednotlivych sad modelu

Kazdou z pripravenych sad head_set, close set, far set, comb_set a clofar set jsme
otestovali na trojici sad head_test, close test a far test. Souhrnné vysledky jsou v tabulce ¢. 4

uvedené nize.

5.10.1 Testovaci sada head_test

Na této sadé¢ dosahovala nejvét§si hodnoty FOM skupina modelt head set a to 59,33%.
Modely close_set dosahly vysledku 47,03%. Comb_set pak méla hodnotu FOM 57.45%. Sada
clofar_set dosahla 35,46%. Nejhorsi vysledek mél far_set s 10,78%.

Vysledky skupin head_set a close_set se liSi o vice nez 12%, coz je celkem velky rozdil.
Naopak comb_set dosahla oproti head_set vysledku o 1,88% horsiho. Takze spojenim trénovacich
dat z nahlavniho mikrofonu a mikrofonu blizko pfed mluvéim jsme vysledek téméf nezhorsili.
Skupina far_set byla oproti v§em ostatnim testovanym modeliim velmi vyrazn¢ horsi, ale clofar_set
byl 0 24,75% lepsi nez far_set. Spojenim dat z mikrofonu dale od mluvéiho a mikrofonu blizko pred

mluv¢im doslo k vyraznému zlepseni vysledku na této sad¢.



Modely @ Testovaci sada FOM Hits False alarm
head_test 59,33% 582 1033604
head_set close_test 52,82% 567 1041460
far_test 19,39% 504 1151559
head_test 47,03% 570 1019308
close set close_test 56,01% 571 1027029
far_test 31,98% 521 1060717
head_test 10,71% 484 952037
far_set close_test 39,07% 536 983078
far_test 40,96% 541 968282
head_test 57,45% 587 1028777
comb_set close_test 54,85% 571 1030835
far_test 22.87% 505 1104415
head_test 35,46% 574 1006557
clofar_set close_test 53,55% 566 1022705
far_test 34,88% 527 1016674

Tab. 4 — Vysledky jednotlivych testii

5.10.2 Testovaci sada close_test

Zde m¢la nejvyssi uspésnost skupina close_set s 56,01%. Za ni se umistila comb_set skupina
s 54,85%. Tieti nejlepdi vysledek méla sada clofar_set s 53,55%. Ctvrté misto pak obsadila head_set
s 52,82%. Posledni byla skupina far_set s 39,07%.

Rozdil v tomto pfipad¢ mezi skupinou head_set a close_set je 3,19%. Comb_set pak byla
horsi oproti skupiné close_set pouze o 1,16% a kombinovanim tedy nedoslo k vyraznému zhorSeni.
Clofar_set také nebyla o tolik slabsi, nez sada close_set. TakZe spojenim trénovacich promluv obou

sett nedoslo k vyraznému zhorSeni. Far_set byla o skoro 17% horsi nez nejlepsi skupina modeli.

5.10.3 Testovaci sada far_test

comb_set s 22.87% a head_set s 19,.39% m¢li vyrazn¢ horsi vysledky. Sada clofar_set dosahla
34,88%.

Vysledky na této sadé byly celkem S$patné a rozdily mezi jednotlivymi testovanymi sadami
byly velmi vyrazné. Sada clofar_set byla o 6,08% horsi nez far_set. TakZze zkombinovanim promluv

doslo k vétSimu zhorSeni.
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5.10.4 Test far set na sadé far_test

Realizace hlasového ovladani je nejlépe vystizena testem na sadé far_test. Nejuspesnéjsi

v tomto pfipadé byly modely far_set. Vysledky v tomto testu pro jednotliva klicova slova jsou

v tabulce:
‘ Klicové slovo rom ’ ‘ Klicové slovo rom Klicové slovo FoM
klicového slova klicového slova klicového slova
ahoj 30.00%  nadrazi 50.00%  pfiroda 50.00%
automobilu 50.00%  nahoru 7500%  rda 47.37%
byla 54.55% nahravani 40,00% | radio 66.67%
» cervence 50,00% nakonec 60,00%— skutecné 100.,00%
dalsi 69.23% | ncjoblibenji 75.00% | sportovec 60,00%
dekuji 10,00%  nékolik 20,00% | televize 25,00%
dobry 30,77% nervézni 83.33% | televizi 23.81%
doprava 44.44% nikdo 11,1 1%— tfeba 36,84%
dvacatého 25.00%  oblibeny 72.73% | tplng 25.00%
7hlavm’ 27.27% odpoledne 20,00% | vecer 55.56%
hodin 2222%  otevicly 75.00% | video 45.45%
chigla 36,36% | pocitad 30.00%  viasté 44.44%
inkoust 0,00% podle 33'&’%% vodovod 0,00%
jsem 44,71%| | podzimni 20,00% | vSechno 44.,44%
jsme 34.48% \ pokoj 42.86% | vybledly 66.67%
ktery 36.36%  posledni 3333%  vysvétlit 0.00%
| maminka 27,78% | potiebovala 33,33%— zajimalo 0,00%
7mésto 50,00%/| | program 66,67% | zarezervovat 85.71%
milion 50,00%/| | prosim 41,1 8%:

Tab. 5 — Vysledky detekce far set na far test pro jednotliva slova

Pii volbé klicovych slov pro ovladani hlasem podle provedeného testu je lepsi vybirat delsi slova.
Pokud jsou si klicova slova podobna, pak je vysledek horsi, nez v pfipadé odlisnych slov. Prikladem

mohou byt ticba slova ,.felevize™ a , televizi®.

5.10.5 Zhodnoceni vysledkii

Nejlepsich vysledku, podle kriteria Figure of Merit, dosahovaly modely head_set
na testovacim setu nahraného nahlavnim mikrofonem. Nejhorsich vysledku pak dosahla sada far_set
na témze setu.

Podivame-li se na vysledné hodnoty, kterych dosahovaly jednotlivé skupiny, dojdeme

k zjisténi, ze skupina close_set byla vyrazné¢ horsi v detekei kli¢ovych slov na promluvach ziskanych



nahlavnim mikrofonem. Zato skupina head_set si pfi testu na datech z mikrofonu umisténého blizko
pred mluvéim nepohorsila o tolik, jako modely v pfedchozim pfipadé. Modely comb_set sice
nedosahovaly nejlepSich vysledku na ani jedné z testovacich sad head_test a close test, ale
na druhou stranu se od vysledkt dosazenych ,specializovanymi® modely close set a head_set
neliSily velmi zasadn€. Vysledky sady far_set se na sad¢ close_test a far_test vyrazné neliSily. Sada
clofar_set si vyrazn¢ polepsila oproti sad¢ far_set v hodnoceni na head_test a zaroven byla také
mnohem lepsi na far_test nez sada head_set.

Z vysledku, kterych jsme dosahli, mizeme usoudit, Ze s nartstajici vzdalenosti mezi mluvéim
a zaznamovym zafizenim se snizuje kvalita detekce. Paklize mame testovaci a trénovaci promluvy
zaznamenany z riznych vzdalenosti, dochazi také ke snizeni kvality vysledka. Cim vétsi je rozdil
vzdalenosti mezi mikrofony, kterymi byla testovaci a trénovaci sada zachycena, tim horSich vysledka
dosahujeme. V pfipadech, kdy kombinujeme trénovaci promluvy z mikrofonu v riznych
vzdalenostech, dostavame modely horsi pro obé vzdalenosti, nez jsou ,specializované™ modely.

Na druhou stranu jsou tyto modely daleko univerzalné;si.



V této praci bylo ukazano, jakym zplisobem se pouzivaji skryté Markovovy modely
k rozpoznavani feci a k detekci kliCovych slov. Byly zde popsany algoritmy, které¢ se vyuzivaji
k trénovani skrytych Markovovskych modelti, Baum-Welchovu re-estimaci. Dale jsme byli
seznameni s Viterbiho algoritmem a s jeho moznymi upravy, aby byl vyuzitelny pro rozpoznavani
spojité fe¢i. Metody zaloZené na skrytych Markovovych modelech jsou v posledni dobé prakticky
nejrozsSifenéjsi a pravé z tohoto duvodu byly zvoleny. Nasledné jsme se zamérili na detekci slov
apredstavili si experiment, kterym se¢ tato prace zabyvala. Navrhli jsme zptsob provedeni
experimentu, podnikli potfebné kroky a experiment uskutecnili. Vytvofili jsme pétici rozpoznavaci,
kter¢ byly zaloZeny na fonémech. Kazdy z nich byl natrénovan na specifickém trénovacim setu.
Vsechny jsme pouzili k detekei kliovych slov na tfech riznych sadach testovacich dat a ukazalo se,
ze nejlepSich vysledku dosahneme v pripadé, kdy trénovaci a testovaci sada je zachycena mikrofonem
umisténym v podobné vzdalenosti. V naSem pfipadé tedy data zachycena pomoci nahlavniho
mikrofonu davala nejlepsi vysledky pii detekci na datech zachycenych zase pomoci nahlavniho
mikrofonu. Stejné tomu tak bylo i pro ostatni pfipady, kdy platilo, ze promluvy ze stejné vzdalenosti
byly nejlépe rozpoznavany. Paklize trénovaci data pochazela z nahlavniho mikrofonu a detekci jsme
provadéli na datech z mikrofonu pobliz mluv¢iho anaopak, uspésnost detekce klicovych slov
poklesla. To samé platilo i pro promluvy z mikrofonu dale od mluvciho. V pripad€, Ze jsme pouzili
k natrénovani data ze dvou zdroju, vznikly modely, které nedosahovaly tak kvalitnich vysledk, jako
v pripad¢ pouziti dat pouze z jednoho zdroje. Tyto modely vSak byly univerzalngjsi. V testovaci sadé
pochazejici z mikrofonu dale od mluvciho mély modely nejvEtsi problémy. Nejlépe se s timto testem
vyporfadala sada trénovana na mikrofonu v podobné vzdalenosti. Ostatni modely na tom byly vyrazné
hate. Cim vétsi byla vzdalenost mezi mluvéim a mikrofonem, tim hordi byly vysledky. Vieobecnd
se také pri nartstajicim rozdilu vzdalenosti dat zachycenych pro trénovani a testovani vysledky
vyrazné zhorSovaly. Pokud tedy vime, ze budeme detekovat slova ve vétsi vzdalenosti, bude pro nas
lepsi promluvy z bezprostredni blizkosti nepouzivat. V pripadech, kdy nam je znamo, ze data budou
ziskavana naptiklad pouze nahlavnim mikrofonem, pouzijeme k natrénovani modeli nahravky
z nahlavniho mikrofonu. Kazdopadné je pfi pripravé modeli nejlepsi, je-li vzdalenost mluvciho
od mikrofonu co nejlépe specifikovana. Co se tyée volby klicovych slov, je mimé lepsi volit slova
delsi a rozdilna.

Pokud bychom zkoumali problematiku, kterou se tato prace zabyva dale, mohli bychom
poskladat dalsi trénovaci sady promluv. Napfiklad bychom mohli pfidat mikrofon v jiné vzdalenosti

prehranim a znovu zaznamenanim trénovacich dat. Také by bylo mozné vytvorit sadu modela



z promluv vSech mikrofoni. Dale bychom mohli pfejit od modeli fonému k tvorbé modela
kontextové zavislych fonémi. Bylo by také mozné zvétsit pocet parametri, kterymi popisujeme
promluvy.

Rozpoznavani feci a detekee klicovych slov je v dnesni dob¢ velmi rychle se rozvijejici obor.
Schopnost ¢lovéka komunikovat se strojem ve svém rodném jazyce, a navic pfirozenym zpusobem,
je velice lakava. Pribylo by nam zde totiz dal$i rozhrani, pro komunikaci se strojem. Rozhrani, které
by bylo snadno pouzitelné i v pfipad¢€, ze ovladajici ma plné ruce anebo potfebuje svoji pozornost
rozd¢lit mezi nékolik Cinnosti. Az se podari dostateéné zlepsit kvalitu detekce a rozpoznavani
ziskame moznost ovladat stroj na vétsi vzdalenost, nez je dosah nasich rukou. To je pouze hudba

budoucnosti. V dnesni dob¢ jsme totiz zatim jesté na zacatku, ale prvni kricky jsme jiz ucinili
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Seznam priloh

Priloha 1. CD/DVD

Obsah prilozeného CD

- CD

. modely — obsahuje natrénované modely head_set, close_set, far_set, comb_set a clofar_set
- slozka
«  cfg — obsahuje konfiguracni soubory pro parametrizaci a trénovani
« dics — obsahuje slovnik a seznam fonémit
«  mlf — obsahuje master label file soubory
e net — obsahuje sit pro detekci klicovych slov
* pomocne — obsahuje pomocné soubory a skripty
*  proto — obsahuje prototyp modelu
« test — obsahuje seznamy dat pro jednotlivé testovaci sady
+  training — obsahuje seznamy dat pro jednotlivé trénovaci sady
- technicka zZprava — obsahuje technickou zprdavu ve formdtech pdf a odt
- vysledky
«  mlf — Obsahuje vystupni master label file soubory z SLRatio new

«  Vystupy — Obsahuje vystupy z SResulls



