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Abstrakt

Obsahem této price je aplikace rozpozndvéni fec¢i na ATC povely. Volba metod a
piistupt k automatickému rozpoznavani ATC povell vychazi z podrobné studie letového
provozu. ProtoZe neexistuje jednoznacné feseni, zv1ast v tak obsahlém oboru jako je
rozpozndvani feci, je v této prici realizovan rozpoznavac zaloZeny na porovnavani se vzory
(DTW) a je srovndn s voln¢ dostupnym systémem HTK z University v Camridge zaloZeném
na statistickych metoddch vyuZzivajicich skryté Markovovy modely. Mira vhodnosti obou

metod je podloZena praktickym testovanim a vyhodnocenim vysledku.

Abstract

The subject of this graduation thesis is an application of speech recognition into ATC
commands. The selection of methods and approaches to automatic recognition of ATC
commands rises from detailed air traffic studies. By the reason that there is not any definite
solution in such extensive field like speech recognition, this diploma work is focused just on
speech recognizer based on comparison with templates (DTW). This recognizor is in this
thesis realized and compared with freely accessible HTK system from Cambrige University
based on statistic methods making use of Hidden Markov models. The usage propriety of both

methods is verified by practical testing and results evaluation.
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1. UVOD

Rozpoznavani zvukovych signala hlasu patii obecné mezi naro¢nou a velmi
rozséhlou védeckou disciplinu. Je to obor stdle se vyvijejici, a to hlavné v poslednich
Ctyticeti letech, pfiemzZ prvni pokusy s jednoduchymi zafizenimi rozpoznavani se
provadely jiz v letech Sedesdtych. Zatim neexistuje Zadny univerzalni systém, ktery
by dokézal rozpozndvat vSechny mozné vstupni hlasové signdly tak, aby jeho
uspéSnost byla vzdy stoprocentni. Vysokd dsp&Snost rozpoznavéni hlasu spociva
v pouZiti vhodnych rozpoznédvacich metod, filtraci, zvyraziiovani apod. Je jich celd
fada a jejich spravné stanoveni mé zdsadni vliv na konecny vysledek préce, proto je
tento krok pravdépodobné nejdulezitéjsi a je nutné mu vénovat patficnou pozornost.

S timto je velmi uzce spjato podrobné nastudovani tlohy, kde ma byt hlasové
rozpoznavani aplikovdno. V naSem ptipad¢ se jednd o rozpozndvani ATC (Air
Traffic Control) povelu. Je tedy nutné ziskat pfehled zptuisobt komunikace mezi
fidici vézi a letadlem, tedy zndt nejen princip komunikace (pro urceni kvality
signdlu, mnoZstvi Sumu atp.), ale také pouzivané hlasové ptikazy (urCeni velikosti
databaze slov, pravidel vyslovnosti, Cetnosti pouZiti, priorit poveld atp.). Rozpoznani
poveld, pro zacatek alespoti v laboratofich, mize byt prvnim krokem k vytvoreni
bezpilotniho letadla-UAV (Unmanned Aerial Vehicle), které by se mohlo chovat
piesné jako letadlo fizené Zivym pilotem. Neni potieba doddvat, Ze pouze v ptipade¢,
bude-li vysledek dostate¢né kvalitni a spolehlivy.

V této diplomové praci jsou shrnuty nejvhodnéjsi postupy pro feseni ilohy
rozpoznavani ATC poveld a také prakticky realizovan rozpoznavac zaloZeny na
metod¢ dynamického programovéani s omezenou slovni zdsobou. Tento rozpozndvac
je srovnén s volné dostupnym toolkitem HTK z University v Camridge zaloZeném na
statistickych metodédch vyuZzivajicich skryté Markovovy modely. Mira vhodnosti

obou metod je podloZena praktickym testovdnim a vyhodnocenim vysledku.
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2. LETECKA KOMUNIKACE

Z pohledu samotného rozpoznavani feCovych signdli by se dalo pracovat bez
informaci z provozu, kde a jak feCové signdly k rozpoznavéni vznikaji. Pokud je ale
cilem rozpoznavat feCové signaly s vysokou pravdépodobnosti dspéchd, je tieba se
zaobirat i prostfedim, kde vznikaji, kudy a jakym zptsobem vede datova cesta, a

v neposledni fad€, co a v jakém rozsahu touto datovou cestou prochdzi.

2.1 LETECKA RADIOVA KOMUNIKACE

Komunikace mezi letadlem a pozemni stanici probihd na kmitoctech
118-137 MHz. Z bezpecnostnich divoda se pouzivi AM modulace -pfi modulaci
AM nedojde ke ztrité informace pfi piipadném vysildni letadla a pozemni stanice
najednou (ob& vysilani jsou srozumitelnd). Frekvencni modulace oproti AM
modulaci slab$i signdl zcela odstrani. Pfi letu pfes ocedn je komunikace feSena
digitdlné pres satelit nebo na kratkych vlniach (ekonomicky slabsi zemég).

Nejdulezitéjsi je rozpoznavat prichdzejici informace z pozemnich stanic,
priCemz typu pozemnich stanic je cela fada, jak je uvedeno niZe, a pro potiebu
samotného letu se staci fidit jen nékolika.

Typy pozemnich stanic[7]: CONTROL, APPROACH, RADAR,
DEPARTURE, ARRIVAL, DIRECTOR, PRECISION, GROUND, DELIVERY,
INFORMATION, INFO, DISPATCH, OPERATIONS.

Komunikace mezi letadlem a pozemni stanici je Cist€ ucelovou zdleZitosti a
pfedmétem sdé€lovanych zprav v leteckém provozu jsou:

1. Zpravy potiebné pro zmeény v navigaci letadla (zmeéna kursu, vysky...)

2. Zpravy o poloze letadla ¢i upfesnéni nejbliZ$i trasy (smérovani na
navigacni body, vzdus$né prostory...)

3. Meteorologické zpravy (VOLMET, ATIS, ...)

4. Provozni zpravy samotnych aerolinii

5. Data pfendSend mezi palubou letadla a pozemni stanici (ACARS,
HFDL, radar. odpovidac...)

Yev s

komunikaci v bodech 1 a 2.
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2.2 FRAZEOLOGIE

Letecka frazeologie uddva jasnd pravidla, jak by méla komunikace vypadat a
muZe do zna¢né miry ovlivnit i vybér metod a algoritmt pro rozpozndvani feci. Z
tohoto divodu je tato podkapitola velmi dulezita.
Pozadavky techniky te€i pro spojovaci postupy [11]:
1. Vyslovovat kazdé slovo jasné a srozumitelné.
2. Udrzovat stejnou rychlost hovoru, neptekracujici 100 slov za minutu.
Je-li zprava vysildna letadlu a je nutné provést zdznam jejiho obsahu,
musi se prizpisobenim hovoru umoznit provedeni pisemného
zdznamu. Kréitkd prestidvka pfed a po Cislicich usnadiuje jejich
srozumitelnost.
Zachovavat stejnou vysi hlasu ve vSech fazich hovoru.
4. Byt sezndmeni s provozni technikou mikrofonu ve vztahu k udrZzovani
konstantni vzdédlenosti od mikrofonu, neni-li pouzivdn modulétor s
konstantni drovni.

5. Prerusit hovor po dobu, kdy je nutné odvrétit hlavu od mikrofonu.

Preddvané zpravy by meély byt tedy kritké, obsahové jasné a srozumitelné.
Jako doporuceni se v literatufe [11] uvadi také vhodnost pfizpisobeni techniky feci
pfevlddajicim podminkdm spojeni. VSechny tyto hlavni poZadavky a doporuceni
(celkem je jich vic) zna€n€ ovliviiuji koncovou tspeSnost rozpozndvani feci.

Dal$im aspektem tykajicim se frazeologie letecké komunikace je rozsah
pouzivanych povelt. Jiz bylo zminéno, Ze povely jsou Cisté acelové a proto ani pocet
pouzivanych slov nemd zdaleka rozsah standardni mluvy. V piipadé
bezproblémového (idedlniho) letu by se mohl pocet riznych vyskytujicich se slov
dostat odhadem pod ¢islo 200. Tady lze zacit uvaZovat o algoritmech rozpozndvani

feci, které maji dobré vysledky na omezenou slovni zdsobu.
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3. ZPRACOVANI RECOVYCH SIGNALU

Oblast zpracovani feCi je znaCné€ Sirokd a v souvislosti se zde feSenym
problémem neni potfeba podrobné€ popisovat jednotlivd odvétvi. Za zminku ovSem

stoji alespon celkové rozdéleni oblasti a cild analyzy feCovych signdld,

viz. obrazek 3.1.

Rozpoznévani feci Rozpozndvani jednotlivych slov
Rozpoznédvani slovnich spojeni

Rozpozndvani plynulé feci

Rozpozndvani mluvcich i Identifikace mluvcich

Recovy vstup
Verifikace mluvcich

Diagnostika feCovych organu

Rozpoznavani
specifickych jevi Psychick4 vygettent
Detektor 17i
Detektor alkoholu

Obrazek 3.1 Oblasti a cile analyzy recovych signalu [18]
Rozpozndvani feci bude v ndsledujicich podkapitoldch podrobnéji rozvedeno,
se zaméfenim pfevazné na piistupy, které jsou pro rozpozniavani ATC povell
nejvhodné;jsi.
Rozpozndvani te€i od vstupniho signdlu po konecny vysledek rozpoznani
slova prochdzi n€kolika fazemi. Jejich poCet nemusi byt vZdy stejny, zaleZi na feSené

problematice. Obecné schéma je vhodné uvést, nebot pravé z né se vychdzi pro

konkrétni dlohu.
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Analogovy Odstranéni Zvyraznéni
o || Digitalizace |, _ L L. 5| Segmentace
signdl Sumu reCi

Rozpoznany obsah

Parametrizace || Klasifikace [3] _ _.
reCi

Obrazek 3.2 Postup zpracovani a rozpoznavani reci

3.1 DIGITALIZACE ANALOGOVEHO SIGNALU

Byt to tak zfejmé na prvni pohled nevypada, uz digitalizaci analogového
signdlu zacina prace na rozpozndvani reci. Je nutné zvolit vhodny vzorkovaci
kmitocet tak, aby nedoSlo ke ztratdm informaci signélu, a zaroven, aby kmitocCet
nebyl pfilis velky z diivodu objemného toku dat do vyssich drovni celého systému.
Bylo zjiSténo, Ze podstatna informace v fe€ovém signdlu je rozloZena v kmitoctovém
rozsahu do 8000Hz (srozumitelné pouZivané prenosové telefonni pdsmo je
300-3400Hz). PIn¢€ postacujici vzorkovaci kmitocet je tak 16kHz.

Po vzorkovani dochdzi k operaci kvantovani, to prevadi diskrétni signdl na
kvantovany signdl. Ten je charakterizovdn kone€nym poctem moZnych diskrétnich
hodnot. Ty souvisi s maximdlni dosazitelnou dynamikou zaznamu feci. Ta by méla
byt kolem 50dB. Uved'me jen, Ze pfi pouZiti linedrniho kvantovani je pro splnéni této
podminky pouzito minimdlné 10bitd, pfi¢emz bézny standard je pouZziti 16ti bitového
linedrniho kvantovani. Negativni vlastnosti kvantovani je degradace akustického
signdlu superpozici kvantovaciho Sumu. Rozdil mezi kvantovanou a pfesnou

hodnotou vzorku pfedstavuje kvantizacni chybu vyjadienou jako

e(n) = x,(n) - x(n) 3.1
kde  xq(n) velikost vzorku
x(n) vSechny velikosti vzorka spadajici do rozsahu jednoho

kvantiza¢niho stupné

e(n) kvantizacni chyba
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Udaje jako vzorkovaci frekvence, pocet bitd na jeden vzorek, typ kvantizéru a
kédu dat, usporadani soubora s hlasovym signdlem, zahlavim souboru, poradim byt

apod. tvofi tzv.formdt Fecového signdlu.

3.2 VYSKYT SUMU V RECOVEM SIGNALU

KaZzdy feCovy signdl je pifi pfenosu poznamendn Sumem. Existuji dva
zakladni typy Sumu: aditivni Sum a konvolu¢ni Sum. Do skupiny aditivnich Sumt
spadd kvantizacni Sum nebo Sumové pozadi prostiedi, popiipadé Sum pienosové
cesty. Konvolu¢ni Sum je pak zpusoben pfeslechy nebo zmeénami parametrt
prenosové cesty. Plisobeni Sumu je nazorn€ ukazano na obrazku 3.3.

kvantizacni Sum

/ --.____‘__~_“-
fe¢  mikrofon = i S reproduktor

h‘b_L vysilag —P» pfc{):\so\éa —»  phijimac —-H_ﬂ
cests “

“u n]
fum Sum
okoli prostredi

Obrazek 3.3 Vyskyt Sumu pri prenosu reci [19]

Recovy signél je znatné zaSumény, a proto je tieba Sum ,,vypreparovat®, tedy
urcit jeho miru v zaSuméném signédlu. To neni jednoduchy dkol. Detekce Sumu pfi
jeho velké hodnoté se muze stat nerealizovatelnou. NejbeZnéjsim kritériem pro
meéfeni drovn€ Sumu je pouzivano odstup signdl Sum-SNR. Existuje v nékolika
modifikacich:

® GSNR-globélni SNR pocitané ptes cely signal.

e SNR-globdlni SNR pocitané z tseku s feCovou aktivitou.

¢ SNRi-lokdlni(krdtkodobé SNR pocitané v i-tém segmentu konecné
délky pfi segmentaci feci na kvazistaciondrni useky(typicky 10-35ms)

e SSNR-segmentalni SNR dané primérem lokalnich SNR v segmentech
s feCovou aktivitou.

e ASNR-aritnetické segmentdlni SNR, dané primérem linearnich
lokédlnich SNR v segmentech sfeCovou aktivitou a ndslednym

piepoctem na dB.
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Kazd4a z téchto uvedenych modifikaci ma trochu jiné vlastnosti. Pro feCové
signdly pouzivané v letectvi, tedy dosti zaSumeéné, se hodi nejvice SNR pocitané
z usekll s feCovou aktivitou, SSNR a ASNR. Vsechna kritéria se pocitaji pro
segmenty feci (slovo nebo fragment). Nejlépe postihnout dynamiku feci je schopno
kritérium SSNR, ov§em na dkor mirn€ vychylenych hodnot. ProtoZe je pfedpoklad

pouZiti prave tohoto kritéria v zadané dloze, bude uveden vzorec vypoctu:

L-1
SSNR = > SNR, -VAD,
K3
M-1 5
: 3.2
o2, Z;s [n] (3.2)
SNR, =10log—* =10log 1=2——

2

Oni > niln]
n=2

2 2 . TP . "
Kde o,",0n vykon feCového signélu a aditivniho Sumu

M délka segmentovaného signélu

si[n], n;[n] segment signdlu feCi a aditivniho Sumu délky M
vybirané s krokem m

L celkovy pocet segmentt

K poCet segmentii s feCovou aktivitou a ndslednym
pfepoctem na dB

VAD; hodnota 1 nebo 0 pro segmenty s feCovou aktivitou

nebo bez ni

3.3 ZVYRAZNENI RECI
Zvyraznéni teCi je do znacné miry také potlaceni Sumu a pro rozpozndvani
feCi je to Cast pomérne vyznamnd. Existuje nékolik technik, jak zvyraznéni feci
dosdhnout. Patii zde
e Filtrace v Casové a frekvencni oblasti
e Kompenzace v ¢asové a frekvenc¢ni oblasti
® Modelovani feci

® Vyuziti prostorové informace
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V prvnim piipadé (filtrace) jde o techniku, kterd potlacuje Sum, ale také
zkresli fe¢. Kompenzace v Casové a frekvencni oblasti oproti tomu nezkresli fe¢ a
pfitom potla¢i Sumy. Z téchto dvou technik je tézké vybrat, kterd by meéla byt
pouzita, nebot' vyvstdvd otdzka, zdali dojde k vyraznému zkresleni feci filtraci
v Casové a frekvencni oblasti, a o jakou miru bude Sum potlacen 1épe (pokud se ma o
této technice vibec uvazovat) neZ u techniky kompenzace v Casové a frekvenéni
oblasti.

Modelovéani feci provadi analyzu fec¢i se Sumem, pfi¢emZ se snazi ziskat jeji
model a pak pavodni signdl opravit. Je to dalsi technika, o které 1ze redln€ uvazovat,
a o tom, kterd bude mit nejlepsi vysledky v feSeném problému, muze rozhodnout az
prakticka realizace a srovndni.

Ctvrtad uvedend technika se tykd umisténi mikrofonu v prostoru. V nasem
konkrétnim piipad¢ ale tato metoda se nedad pouZzit (nelze ji ovlivnit) a navic sama o

sob& muze byt pouZita jen za omezujicich podminek.

3.4 SEGMENTACE A PARAMETRIZACE RECI

Vv

Hlavni cil segmentace a parametrizace teci je sniZit tok dat do vysSich drovni
systému.

Kazdy feCovy signdl se musi rozdélit na Casti (segmenty), aby bylo mozné
popsat (parametrizovat) jednotlivé segmenty, které se pak vyhodnocuji. Velikost
10-35ms a to tak, aby frame byl krat$i nez trvani jedné hlasky. Frame se pak muze
povazovat za staciondrni a lze popsat méné€ parametry. Tento pfistup se pouZziva
hlavné pfi vétsich kapacitach slovnikt a je ndro¢ny na realizaci. Segment muze tvorit
také celé slovo, difon, trifén nebo slabiku. Nejlépe pro rozpoznavani ATC povelu se
ale jevi pfistup segment=slovo, vhodny pro malé nebo stfedné velké slovniky.

Parametrizace fe¢i pak musi (aby spliiovala sviij vyznam redukce toku dat do
vyS$Sich drovni systému), umoznit dostateCné odliSeni framu (slov), potlaCovat pokud

mozno charakteristické rysy fe¢nika a méla by byt vypocetné dostupna.
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3.5 KLASIFIKACE RECI

Klasifikace je posledni krok v rozpoznavini feCi. Pfifazené parametry
segmentum se zde vyhodnocuji a dle vysledku se urci nejlepsi vhodné slovo. Existuji
tii metody automatického rozpoznavani: metody zaloZené na porovnavani vzoru
(template matching), metody vyuzivajici statistické rozhodovani a metody uplatiujici
znalostni pfistup.

Teplate matching je metoda klasifikace na zdklad¢ referenci, u které by bylo
obtizné realizovat nezdvislost na mluvéim. Je zde pouZividna metoda dynamického
borceni ¢asu DTW (Dynamic Time Warping) pro ,,natazeni* nebo ,,zkraceni* slova
na hodnotu odpovidajici referen¢nimu vzoru. Klasifikace je pak obvykle provddéna
na principu nejmensi vzddlenosti k nekterému obrazu vzorového slova uloZzeného ve
slovniku. Tato metoda sice ztratila na aktudlnosti, ale pro specifické tlohy s malym
slovnikem a zdvislosti na mluv¢im se stile pouZiva pro jeji vybornou tc¢innost.

Metody zaloZené na statistikdch maji také referencni slovnik, ale jiny pfistup
k porovnavani. Klasifikace se zde déje pomoci parametrickych modeli. Modelem
nemusi byt celé slovo, ale jen naptiklad fonémem (slovo je pak modelovdno
ziet€ézenim menSich jednotek). NejvyznamnéjSim parametrickym piistupem ke
klasifikaci jsou tzv. Markovovy skryté modely-HMM (Hidden Markov Model). Ty
vyuzivaji pravé zretézovani mensich subslovnich jednotek, pfi¢emz jsou popsdny jak
tyto jednotky, tak i pfechody mezi nimi pravdépodobnostnimi koeficienty nebo
funkci hustoty rozloZeni pravdépodobnosti. KaZzdou poloZzku slovniku zastupuje
jeden model, ktery je porovndvén s reprezentaci nezndmého slova. Pfi porovnavéni u
metody HMM se nem¢éii vzdélenost, s jakou se model bliZi své referencni podobé,
ale pravdépodobnost. Ze vSech referencnich modeli se pak vybere ten, jehoz
pravdépodobnostni hodnota je nejvétsi. HMM mad jednu zdkladni vyhodu-umozZiuje
natrénovat slova slovniku takovym zptsobem, Ze je témeéf nezavisly na konkrétnim
mluvéim.

Oba piistupy jsou pouzitelné pro rozpoznavani ATC povelu a proto se v
nésledujicich kapitolach rozpozndvac zaloZeny na porovnavéni se vzory (vyuZivajici

DTW) realizuje a bude porovnan s volné dostupnym toolkitem HTK zaloZeném na




USTAV AUTOMATIZACE A MERICI TECHNIKY
20

TR
RS2

0 %% Fakulta elektrotechniky a komunikacnich technologii
FAKLTA

Vysoké uceni technické v Brné

statistické metodé€ a vyuZivajici skryté Markovovy modely. Pro oba modely je platné

schéma postupu zpracovani a rozpoznavdni feci z obrazku 3.4.

index rozpoznanéha slova

f

sovnikn dov| V2OV 1 Kiasifikace
modely
T Xy, K, veeme K vmern: X yelrory pfiznakil
Parametrizace
T ‘ %M*%’Hﬁ‘ﬂ -signdl segmentovany
na tseky
Segmentace
' 3
"’F‘]"IH"{J bvecslholbites - — gslicovy signdl
Digitalizace
akusticky signdl q—[
mikrofon

Obrazek 3.4 Rozpoznavani izolovanych slov z malého slovniku [5]
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4. REALIZACE ROZPOZNAVACE
ZALOZENEHO NA POROVNAVANI SE
VZORY

V pfedchozi kapitole byl uveden teoreticky postup zpracovani redlného
signdlu z letového provozu a zvoleni optimdlniho feSeni. V této kapitole je rozvedeno
feSeni rozpozndvale zaloZzeného na porovndvani se vzory (template matching) s
omezenou kapacitou slov, jez obnasi predzpracovani dat, parametrizaci a klasifikaci.
Realizace rozpoznédvaCe probihala v laboratornich podminkach, proto signal neni
zaSumény vubec nebo jen minimdln€é, a odstranovani Sumu jako soucdst
pfedzpracovani dat neni nutnd. Obecné problém odstraiiovédni Sumu je komplikovana
cast, kterd je tématem mnoha samostatnych praci.

Diraz je kladen hlavné na predzpracovani dat a funkCnost realizovaného
rozpoznavade. Uspé&$nost rozpoznavani rozpoznivaée zalozeného na template
matching bude porovndna s vysledky rozpozndvace zaloZzeného na statistickém
piistupu z ndsledujici kapitoly, ktery je volné dostupny na http://htk.eng.cam.ac.uk/
pod nizvem HTK. Bude tak oveéfena nebo vyvricena teorie z kapitoly 3.5 o

vhodnosti a ispésnosti jednotlivych pristupt.

4.1 DIGITALIZACE, POUZITA DATA

Pro testovani rozpoznavacu byla vytvofena mald databaze o 10 anglickych
slovech, 10 verzich kazdého slova a namluveno 5 mluv¢imi. Celkovy pocet slov tak
¢ini 500. VSechny nahravky byly upraveny na jednotny format soubort *.wav o
vzorkovacim kmito¢tu 8000Hz a linedrnim 16-bitovém kvantovédni. Uvedeny format
byl zvolen ze dvou duvodu:

— cilem neni rozliSit jednotlivé mluv¢i, proto se voli takovy vzorkovaci
kmitocet, ktery pokryje pdsmo s uZiteCnym signdlem vypovidajicim o
obsahu zvukového zdznamu

— redukce objemu dat pro dal§i zpracoviani (parametrizace,

klasifikace) znamend urychleni vypoctu
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K nahrdvani nebyly pouzity stejné mikrofony, ale 4 odlisné, aby se situace priblizila
realité a do jisté miry se znesnadnilo rozpozndvani.

Podrobny popis znaceni jednotlivych zdznam 1ze nalézt v ptiloze (A).

4.2 PREDZPRACOVANI DAT

Nasledujici podkapitoly jsou zaméfeny na tpravu signdlu takovym zpisobem,
aby po jejich parametrizaci mély parametry co nejvysSi vypovidaci hodnotu
o informa¢nim obsahu signélu.

4.2.1 Ustfednéni

Jde o operaci odstrainujici nenulovou stejnosmeérnou slozku, kterd v dalSich
krocich zpracovani a nasledné parametrizaci muZe pusobit ruSive. Jednd se
0 jednoduchou nendro¢nou dpravu a podle vzorce

s'[n] = s[n] — us (4.1)
kde pgs se musi odhadnout. Pro ustfednéni v off-line reZimu pug odpovidad stfedni

hodnoté signalu.

Ustiiednéni signalu s nenulovou DC slozkou

. e H{/ Mv ! f T ——

Vzorky signdlu

0.5+ i

o

05 ‘ ‘ ‘
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000

Vzorky signdlu

o
é
¥

Amplituda signdlu

Obrazek 4.1 Ukazka ustiednéni signalu
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4.2.2 Normalizace signalu

Normalizace signdlu se provadi tam, kde jednotlivé signdly (nahravky) jsou
nahrany s riznymi velikostmi amplitud (napfiklad diky citlivosti mikrofonu,
vzdélenost mluvciho od mikrofonu). Stiedni kratkodoba energie se miZe pro stejnd
slova bez normalizace vyrazné liSit. Samozfejme nelze tvrdit, Ze po normalizaci bude
pro stejnd slova stejnd kratkodobd energie. To neplati ani pro stejné mluvéi
Normovéanim amplitudy se ale k sobé tato slova budou mnohem vice podobat.
Nekteré klasifikatory pouzivaji jako jeden z klasifikatoru pravé stfedni kratkodobou
energii, ale nejCastéjSi vyuZiti sttedni kratkodobé energie je k urCovani hranic mezi

slovy. Obrazek 4.2 svéd¢i o tom, Ze normalizovat signdl ma svij vyznam i pro rizné

mluvci
. 10° Signal pried nomalizaci
T / T
J\ \ Musi 3
S [\ I &7
g al ‘, \ MuCi 5 ||
‘B /j \\
.Q) i \
? 2t /f \\ |
Ll : S
e : -
oL— \ . ,,/ e S T
0 5 10 15 2 25 30
Signdl po nomalizaci
0.2 ‘ ‘
NN — Mu&i 3
2 0.15f Y o -
T “‘/& \\ Mugi 5
3 N
s 0.1+ /e‘ \\ 7
g 0.05" [ NN |
- |/ ~_
ol N o T
0 5 10 15 2 25 30
Segmenty signalu délka 25ms

Obrazek 4.2 Vyznam normalizace signalu-dva mluv¢i, slovo '"descent"

4.2.3 Preemfaze

Pti mluveé dochdzi k dtlumu intenzity zvuku pro vyS$s§i kmitoctové slozky,

amplituda klesd o 20dB na dekddu frekvence. ProtoZe uZitecné informace signalu
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jsou obsazeny v pasmu nad 300Hz, je vhodné provést kompenzaci. Pro zajimavost
uved'me, Ze podstatnd ¢ast celkové energie signdlu je obsazena v pasmu pod hranici
300Hz. Kompenzace tutlumu je provddéna jednoduchym filtrem 1. fddu s horni
propusti

H(z)=1-—kz! 4.2)
kde k se voli v rozmezi 0,9-1, standardné hodnota 0,97. V c¢asové oblasti se
preemféze uplatiiuje vztahem

s'(n) =s(n) —ks(n —1) (4.3)
Na obrdzku 4.3 jsou vidét vyrazngj$i Spicky a celkovy vyraz signdlu je jakoby

zaSumeény, to ukazuje na vetsi podil vysSich frekvenci.

Signal pred preemfazi

S

| | | | |
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

0.05

o

Amplitude

-0.05

| o

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Vzorky signdlu [n]

Obrazek 4.3 Signal pred a po preemfazi
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4.2.4 Segmentace signalu a okenkovani

Recovy signdl se povazuje za ndhodny, coZ je neZddouci, protoZe jej nelze
nijak efektivné popsat. Proto se signdl rozdéli na dostatecné malé segmenty, aby
spliiovaly dvé podminky:

— segment musi jit popsat konstantnimi parametry, vybrany signdl v rdmci by
mel vykazovat stacionaritu
— velikost segmentu musi byt dostate¢né velka pro bezchybny odhad parametrt
Bylo zjiSténo, Ze splnéni téchto podminek nalezneme pifi volbe segmentu mezi 10 az
35ms. VSechny segmenty maji stejnou délku.

Existuji dva zpusoby segmentace, pro kazdou jsou charakteristické jiné

vlastnosti
e Segmentace bez prekryti ramcu
— rychly ¢asovy posun signdlu
— malé naroky na pamét/procesor
— parametry naslednych ramct se mohou znacné lisit
e Segmentace s piekrytim ramcu
— pomaly ¢asovy posun
— velké parametry na pamét/procesor
— ramce si mohou byt pfiliS podobné (nezddouci pro
rozpoznavani pomoci HMM)
Vykony dnes$nich PC jsou dostateCné velké na to, aby bylo moZno bez velkych
Casovych prodlev pouZit druhy zpasob segmentace signdlu, navic se s pouZitim
segmentace s prekrytim ramct ocCekavaji lepsi vysledky prohleddvaci metody DTW
(viz. kapitola 4.4.2), nebot” prohleddvaci cesta je presnéjsi.

Segmentace signdlu patii k teorii, kterd urcuje, jakym zpusobem maji byt
aplikovany okénkové funkce na signdl. Jak bude ukdzdno dile, okénkova funkce
vybira podle pfedepsanych parametrii z celého signalu takovou ¢ast, ktera odpovida
jednotlivému segmentu a navic jednotlivym vzorktm pfidéli ur¢itou vdhu. Existuje
celd fada okénkovych funkci, které jsou vhodné&j$i pro rizné signdly, patii zde

pravouhlé okno, trojihelnikové okno, kosinové okno, Gaussovo okno, Hammingovo
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okno, Hannovo okno, Blackmanovo okno a Kaiserovo okno. NejpouZivangjsi

okénkovou funkci pro feCové signdly je Hammingovo a pravouthlé okno.

Matematicky popis pro ob€ okna pfedstavuji rovnice 4.4 a 4.5. Pravouhlé
okno je nejjednodussi, vybere pouze dany pocet vzorkl odpovidajici velikosti
zvoleného segmentu. Jeho aplikaci na signdl dochazi ke dvéma nezadoucim jevim-
rozmazdni a rozptylu spektra signdlu. Oba tyto jevy lze odstranit pouZitim
Hammingova okna.

— Pravouhlé okno

_]1 pro0<n<lg—1
winl = { 0 jinde (4.4)

— Hammingovo okno

— pro0=sn<lg,—1

2nn
win] = 0,54 — 0,46¢os 4 .5)
0 jinde

Nézornou ukdzku aplikace obou popisovanych oken 1ze vidét na obrazku 4.4.

Pdvodni signdl

Arplituda

0 50 100 150 200 250 300 350 400
Pravouhlé okno

|

0 50 100 200 250 300 350 400

I—bnmnngoxo okno
1 T T T T T

Amplituda
o

Amplituda
o

B I I I I I I
0 50 100 150 200 250 300 350 400

Vzorky signdlu

Obrazek 4.4 Vybér segmentu aplikaci oken na signal, foném "4"

Pro realizovany rozpoznavac bylo pouzito Hammingovo okno.
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4.3 PARAMETRIZACE

Parametrizace je poslednim krokem pied samotnou klasifikaci, kdy se
jednotlivé segmenty feového signdlu popisi vhodnymi parametry. Ukolem
parametrizace je tedy pfizplsobit vstupni data potfebam rozpoznavace.
Nejvyznamng&j$i parametry pro zpracovani feci jsou:

—  MFCC (mel-kepstralni koeficienty)
- RASTA (RelAtive SpectTrAl processing)
— PLP (Perceptual Linear Prediction)

Pro parametrizaci bylo pouZzito MFCC.

4.3.1 Vypocet Mel-kepstralnich koeficientu

Obecné se spektrdlni analyza pouziva kvuli lepSimu popisu signdlu, nebot’
bylo dokédzéano, Ze odliSnosti v feCovych signdlech predstavujici stejné slovo/foném
nejsou ve spektrdlni oblasti, ale v Casovém cClenéni. To je divodem tvorby

parametrizace ve spektralni oblasti.

4.3.1.1 Diskretni fourierova transformace

Recovy signdl, ktery chceme klasifikovat, se musi z vy$e uvedenych davodi
pievést do spektrdlni oblasti. Pro rychlejs$i vypocty se tak déje rychlou fourierovou

transformaci (FFT).

4.3.1.2 Mel-spektrum

Lidsky sluch je charakteristicky vét§im rozliSenim na niZsich frekvencich. U
MFCC postupujeme tak, Ze na frekvencni osu rozmistime nelinedrné filtry. Pti
konstrukei filtri miZeme nelinedrné upravit frekvencni osu a na této upravené ose
pak filtry rozmistit rovnomérné€. PouZivand nelinedrni dprava vyuZiva pfevodu

Hertz na Mely [3]:

fner = 2595 logao (1 +222) (4.6)

700

Na takto upravenou osu frekvence se aplikuje tzv. melovska banka filtra (viz.
obrazek 4.5), kde pocet bank se voli standardné 23-26. Banky pfedstavuji

trojuhelnikové okno se vzdjemnym sousednim 50-ti procentnim pfekrytim.
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Spektrdlni hodnoty parametrizovaného signdlu obsaZeny v kazdém okné¢ se timto

oknem véhuji a seCtou. Vystupni hodnoty predstavuji mel-spektrum.

Obrazek 4.5 Melovska banka filtru

4.3.1.3Mel-kepstrum
Vystup z banky filtra se logaritmuje z davodu logaritmického vnimani
hlasitosti lidmi a poté se jednotlivé koeficienty dekoreluji pomoci cosinovy
transformace. Vysledné hodnoty pfedstavuji mel-kepstralni koeficienty. Pro mensi
naroky na vypocetni techniku se parametry redukuji pfi dekorelaci z ptvodnich 23

hodnot na 13. Pro vé&tsi prehlednost je cely postup vidét na obrazku 4.6.

_g 0.5 '@ 0.5
E- -0.5 E
-0.5
[0} 50 100 150 200 [0} 50 100 150 200
vzorky signalu vzorky signalu
15| 2
E 10{|. ‘
5 I\
oLt b AN RN |
[0} 1000 2000 3000 4000
frekvence [Hz]
3 )
a 2
B
[0}
5 10 15 20 2 4 6 8 10 12
banky energii Mel-kepstralni koeficienty

Obrazek 4.6 Postup vypoétu MFCC
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Jednotlivé obrazky predstavuji: a) pavodni signdl, b) preemfazovany signdl,
c¢) DFT spektrum a jeho vahovani filtry, d) energie na vystupech jednotlivych filtrg,
e) log této energie, f) MFCC.

44 KLASIFIKACE

V ptedchozich kapitolach byl ukdzin postup parametrizace segmentu (25ms
zdznamu). Kazdé slovo je tvofeno desitkami az stovkami segmentt. Po parametrizaci
je slovo popsano matici parametrti, kde kazdy fadek odpovida jednomu segmentu a
ma 13 sloupcti-parametrt (viz kapitola 4.3). JelikoZ ani stejny mluv¢i nefekne jedno
slovo stejné nékolikrat za sebou, maji stejnd slova rozdilny pocet segmentu.
Rozpoznavac zaloZeny na porovndvani se vzory muZe byt feSen linedrni nebo
nelinedrni transformaci. Vlastnosti a princip obou transformaci jsou vysvétleny v
nasledujicich podkapitolach.

4.4.1 Linearni transformace

Linedrni transformace je metodou velice jednoduchou a v praxi jiz pfili$
nepouzivanou, piesto v laboratornich podminkdch nema Spatné vysledky. Dvé slova
jsou srovnavany tak, Ze parametriza¢ni matici kratSiho slova ptizpasobi velikosti
parametrizacni matice del$iho slova. V nasem piipadé tedy pfid4 do parametrizacni
matice krat$iho slova tolik fadka matice, kolik odpovida rozdilu fadka obou matic.
Toto se realizuje pouzitim transformacni funkce Casu:

D(K,D) = 3, d[k(w(1)),d(D)] 4.7
kde w(i) je hledand cesta v roving (i,j) definovéana tak, aby srovnéni bylo linearni
K je parametrizacni matice kratSiho slova a D je parametrizac¢ni matice delSiho slova.

Nevyhodou této transformace je neisp&$né piifazeni slova v ptipadé, kdy je
Spatné€ urcena hranice slova pfi jeho nahrdvani. Spolu s timto slovem se tak v
zaznamu objevi napiiklad hluk pozadi, Sum. Parametrizovanad matice tohoto
chybného zaznamu se pak porovndva s referencemi ve slovniku a nemuze byt

spravné urcena.
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4.4.2 Nelinearni transformace, DTW

v

Nevyhodu linedrni transformace te$i nelinedrni transformace, jejizZ
matematickou realizaci je optimalizacni algoritmus zndmy pod ndzvem Dynamic
Time Warping-dynamické borceni ¢asové osy (DTW).

Nelinearni transformace pfizpusobuje nejen celkovou délku slov (stejné jako
linearni transformace), ale rovnéz jeho jednolivé vnitini Casti.

Z parametrizacnich matic dvou srovndvajicich se slov se vypocCte matice
vzdalenosti o velikosti LxN, kde L je pocet segmenti neznamého slova a K je pocet
segmentu referenc¢niho slova. Pro zjednoduseni se pfed vypoftem matice vzdalenosti
mensi parametriza¢ni matice prizpusobi té vetsi. Takova matice mize vypadat, jak je

ukédzdno na obrazku 4.7, kde tmavsi mista odpovidaji vetsi lokdlni vzdalenosti.

Testovaci slovo

5 10 15 20 25 30 35 40 45
Referentni slovo

Obrazek 4.7 Matice vzdalenosti pro slova "descent' a ""ground"

Jednotlivé vzdalenosti mohou byt pocitiny nékolika zplisoby a podileji se na
uspéSnosti rozpoznavani. Pfedem nelze urcit, ktery zptsob vypoctu vzdéalenosti bude
mit nejlepsi vysledky. Literatura [18] nicméné uvadi, Ze prakticky vyznam pii meétreni

v redlnych podminkach m4 Euklidova vzdalenost.
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Nejbéznéjsi typy vzdalenosti:

— Absolutni rozdil vzdalenosti

db(j) Zrl\zlzllrn(i) - tn(j)l (4~8)
- Cebyéevova vzdalenost (mira)

du(j) = maxn:l,..,Nlrn(i) — to(DI 4.9)
— kvadrét Euklidovy vzdalenosti

dke(J) = Zn=1lmn () — n(]) (4.10)
— Euklidova vzdélenost

dg () = VIN-alm() — G (NP2 (4.11)

kde 7,(J) ... n-ty pfiznak j-tého segmentu slova vzorového slova

ta(j) ... n-ty pfiznak j-t€ho segmentu slova testovaného slova

N...... celkovy pocet piiznaka

Matice vzdalenosti vznikla pouzitim jednou z vySe uvedenych vzorcu je poté
prohleddvdna k ur€eni optimdlni cesty matici pomoci DTW. Optimdlni cesta je
takovd, kterd ve vysledku zajisti nejmensi soucet vzdélenosti podél této cesty.
Optimdlni cesta musi respektovat dvé zdkladni pravidla prohleddvani

— pocatek cesty musi zacinat v matici vzdédlenosti v prvku (1,1)
— konec cesty je v prvku (j,i), kde j je poCet segmentt testovaného slova
a i je pocCet segmentt referencniho slova
Hledani optimdlni cesty pouze za téchto podminek by bylo vypocetné velice naro¢né.
Proto se zavedlo nékolik typti funkci DTW. Starsi literatura [17] téchto typﬁ uvadi

vvvvvv

Tabulka 1.
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Tabulka 1 Typy lokalnich omezeni cesty DTW [3]

| Py DT i T Tvpulk) qin, mi
G A, T 15 4 efi3a, w2l
1. (| 2 # min 4 gl = 1o = 1] 4 2din, m)
'::' i 1, rrad = el v, 2l
G D D i |-|i|l{ |:'II|..I| l.'.lI ' .- |."..': (EER] }
LT 1o} -+ @i
G D { LED |.rid M+ Fadlr, m) }
1 = 2 1 i & afee — Lo — 1) 2 m,m)
i — 2 m — 1) + Hdin, m)
":} i 1.m 2+ tim,m l
i i il i 1,30 Lh <k cle .t
] ] e =2 0m = 1) o tlm. ) [
) il 1 L,om — 2} 4 2w, e — 1)+ el 02, 118)
[11. | 2 | min ¢ gln — 1, — 1} 4+ 2din, wi)
il — 2, — L)+ 2dln — 1ona) 4 {2, 12)
o o
pin— 1, m} + kdln, mi
|\'i|1{ il T 1, m i+ o, l
v % 2 hi gin—1,m \'.-!: S ELE R FER] [
i L) =1 pro wlk—1) £k —2)
k= opio rlE— 1) =rk -2
] O

Pouzity typ pro realizovany rozpozndvac je IV. Pokud se podividme na
obrdzek 4.7 nekoresponduje s ukdzkou prochdzeni cesty z tabulky 1. Jde pouze o
formalitu, ktera se programatorsky da snadno vyfesit. DuleZitéjsi je pro typ DTW IV

vysveétlit logiku prochdzeni matice vzdélenosti:

prechod i
e bod(i—1,j) —— bod(i,)) jeden segment testovaného slova je

pfifazen dvéma po sobé jdoucim segmentim-je zopakovan.

prechod
e bod(i—1,j—1) —— bod(i,j) piitazeni dvou po sobé jdoucich

segmentu slov-zachovani segmentu.

e bod(i—1,j—2) Mhod(i,j) dva segmenty testovaného slova jsou
pfifazeny jednomu segmentu vzorového slova-segment je vypustén.

Pti dodrZeni podminek pro typ DTW IV se matice vzdélenosti z obrdzku 4.7

omezi na prostor zndzornujici obrdzek 4.8. PfiCemz Cerny prostor ptredstavuje

nekonecné velké lokdlni vzdélenosti. Zcela bild barva je jiz vyznaCena optimalni

cesta pro hledané slovo.
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Testovaci slovo

5 10 15 20 25 30
Referenéni slovo

DTW IV a nalezena optimalni cesta

4.5 VYSLEDKY ROZPOZNAVACE

Obrazek 4.8 Omezeni matice vzdalenosti pro nalezeni optimalni cesty pro

Postup ndvrhu rozpozndvace a nastaveni byl uveden v predchozich kapitolach

Signal

— vzorkovaci frekvence

a bylo zdivodnéno zvoleni téchto nastaveni, piesto zde bude pro piehlednost a lepsi

dohledani uvedeno znovu celé nastaveni rozpoznavace a zpliisobu predzpracovani.

8000Hz

— kvantovani 16-ti bitové linedrni
Predzpracovéni

- Konstanta preemféaze k 0,97

— délka okna 25ms

— prekryti oken 10ms
Parametrizace

— parametry MFCC

— pocet bank filtra 23

— pocet mel-frekvencnich koef. 13
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V Teoretickém tvodu bylo zminé€no, Ze metoda porovndvani se vzory
zaloZena na prohleddvdni matice vzdélenosti algoritmem DTW je pomérné GspeSnd
pro stejné mluvci.

Tabulka 2 2 tuto teorii podkldda. Pro jednotlivé mluvci byly jako referenéni
vzory postupné do slovniku zakomponoviny verze slov 1-5 stejného mluvciho,

pficemz testovacich slov bylo vzdy 5 od stejného mluvciho (verze slova 6-10).

Tabulka 2 I'Jspé§nost [%] DTW s pouzitim absolutniho rozdilu vzdalenosti a

obsahem 1-5 referencnich slov kazdého slova stejného mluvciho

Mluvei Pocet referencnich slov stejného mluvciho
1 2 3 4 5
Miluvci 1 82 88 100 100 100
Miluvci 2 78 96 96 98 98
Miluvci 3 94 94 96 94 98
Mluvci 4 86 96 96 98 100
Mluvci 5 82 84 94 96 96
Primér 84 92 96 97 98

Uvedend tabulka byla vybrdana protoze DTW zde dosahuje nejlepSich
vysledkl s pouzitim absolutniho rozdilu vzdalenosti. Tabulky pro ostatni typy
vzdélenosti jsou uvedeny v priloze (B). VSechny nasledujici vyhodnoceni se tykaji
pravé DTW a vypoctu matic vzdalenosti absolutnim rozdilem vzdélenosti. Je vhodné
uvést, jak moc se pouziti vypoCtu matic vzdédlenosti liSi. Graf dspeSnosti
rozpoznavani je vidét na obrdzku 4.9, pfiCemZ je zde uvedena pro srovnini také
linedrni transformace.

Pokud v referen¢nim slovniku nejsou obsaZena slova mluvciho, jehoZ obsah
feCi je rozpozndvén, dojde k razantnimu propadu dspésnosti jak je vidét v tabulce 3.
Pfitom v tomto ptipade je pocet referencnich slov Ctyfndsobny, nebot’ jako reference
ke kazdému slovu je brdno 1-5verzi daného slova od vSech mluv¢ich, kromé toho,
jez se rozpoznava. Usp&$nost se tak pohybuje v mezich 50-60% a piili§ nezéleZi na
velikosti referenniho slovniku. Délka srovndvéani slov se slovnikem se s takto

rostoucim poctem referenci znané zvysuje.
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Obrazek 4.9 Srovnani aspésnosti rozpoznavani nelinearni transformace (DTW)

s ruznymi vypocty matic vzdalenosti a linearni transformace

Tabulka 3 Uspé&nost [%] DTW s pouzitim absolutniho rozdilu vzdalenosti a

obsahem 1-5 referenénich slov z kazdého slova od kazdého mluvéiho mimo

rozpoznavaného
Rozpoznavany Pocet referenénich slov x 4

Mluvci 1 ) 3 4 5
Mluvci 1 66 60 60 58 60
Mluvci 2 38 32 32 30 30
Mluvdci 3 64 58 62 68 68
Mluvci 4 60 76 72 74 68
Mluvci 5 48 52 50 50 62
Primér 55 56 55 56 58
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S. HTK TOOLKIT

HTK toolkit je pro trénovani parametria Markovovych modeld. Nejde Cisté o
statistickou metodu, kterd je vhodnd k porovndni dspéSnosti s realizovanym
rozpoznavacem.

HTK je dostupné zdarma a pochdzi z University v Cambridge. Protoze HTK
je uréeno k trénovani skrytych Markovovych modeld, v nasledujicich podkapitolach

se s témito modely sezndmime.

5.1 SKRYTE MARKOVOVY MODELY - HMM

Markovovy modely se daji pouZzit jak pro malé slovniky (stovky slov), tak pro
velké slovniky (desitky tisic slov). Rozdil je v pouzitych Markovovych modelech. U
malych slovniki se modeluje kazdé slovo zvlast, srovnani vstupniho slova pak
probiha s kazdym modelem slova. Z vypocetnich divodi toto neleze realizovat pro
velké slovniky. Proto se u nich pouZzivaji modely menSich slovnich jednotek jako je
napiiklad foném nebo kontextové zdvisly foném. Tento pfistup lze také zvolit pfi
feSeni naSeho problému, a to odhadem s dobrou tspéSnosti, ale lepSich vysledka se
jisté€ dosdhne kvalitnim zpracovdnim rozpozndvace pro maly slovnik.

Nasledujici podkapitoly se budou tykat prave skrytych Markovovych modelt

pro jednotliva slova.

5.2 ZAKLAD HMM

Metoda HMM je statistickd a urCovani pravdépodobnosti shody vzoru s

modelem vychdzi z Bayesova vztahu
P(wj|x) = p(x|wj)P@)) 5.1)
J p(x) '
kde P(wj |x) Je posterior tiidy w;, zndme-li datovy vektro x,
p(x|w;)je likehood datového vektrou x zndme-li tHdu w;
P(a)j)je prior tiidy w;

p(x) je evidence (normaliza¢ni funkce)
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Pro nalezeni slova ndm pfitom staci nalézt maximalni likehood podle nize

uvedeného vzorce, nebot evidence p(x) je stejnd pro vSechny, tfidy a u

jednoduchych rozpoznavacu se predpoklada, ze priory vSech tiid budou stejné,

P(w;) = w;.
(5.2)

a); = max p(x|a)j)

Tiidy se modeluji Gaussovymi rozdélenimi (nebo smeési Gaussovych

rozdéleni) tak, aby bylo moZzné rozpoznavat jednotlivé vektory slov pfi srovnavéni. K

natrénovani model je ale zapotiebi dostatecné mnozstvi trénovacich dat (desitky az

stovky slov pro jeden model).

5.3 STRUKTURA HMM
Struktura HMM je podobnd kone¢nému stavovému automatu s tim rozdilem,

Ze prechody mezi stavy jsou s pravdépodobnostnim ohodnocenim a kazdy stav
implementované funkce hustoty rozloZeni

vyhodnocuje vstupni data podle
pravdépodobnosti. Nazornd ukdzka skrytého Markovova modelu je na obrdzku 5.1.

Markov a a a Acc
3
model M 22 3 44 55

Salz

by (0} )- b2 (03)

Observation E’ ‘E é é ‘E ‘E
05 0g

sequence
03 04

324-'-: a35 0
b3(03),  ba(04)ba(05)-

bs(06 ).

0] 09

Obrazek 5.1 Struktura HMM [3]

Prvni a posledni stavy slouzi pro pfipojeni modeld, ostatni se nazyvaji
vysilaci a reprezentuji néjaky vstupni vektor. Pocet stavi zavisi na délce vektoru

parametrt, bézn¢ se pouziva 39 vysilacich stavi.
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Pravdépodobnosti pfechodii a;; zavédi, jak je pravdépodobné v modelu
pieskocit ze stavu i do stavu j. Pro jednotlivé pravdépodobnosti vychdzejici ze stavu
musi platit ), a;; = 1. Pravdépodobnosti setrvdni ve stavu a; jsou zde z divodu
nestejné délky rozpozndvaného slova. Cim deldi je stejné slovo, tim je v&tsi
pravdépodobnost, Ze se nékteré vektory parametri budou opakovat. Naproti tomu
pravdépodobnosti, Ze se néjaky stav modelu pieskoci, pravdépodobnosti jsou docla
malé, proto se nékdy voli implicitn€ jako nulové.

Hodnota funkce hustoty rozdéleni pravdépodobnosti-likelihood b; je ddna
vétSinou smési Gaussovych rozloZeni. Zalezi na poCtu prvkad vstupni sekvence
vektora o(t). Bézné je ale vektor o(t) P-rozmérny (39x39). Vypocet likelihoodu je
pak

1 T —
bilo(t)] = N(0(); ;3 3) = ——=e 72O O™ (53
(2m)P|z)|

Vypocet podle uvedeného vzorce je pomeérn€ ndroCny, proto se zavadi
zjednoduSeni rozde€leni pravdépodobnosti a to takové, Ze se piedpoklddd, Ze
parametry nejsou korelované. Pak kovarianéni matice o rozmérech PxP je matice
diagondlni. Vypocet se zjednodusi na

oo
bjlo(®)] = T N(0(0; pyis 01) = i - ——e i (5.4)

Dalsim zjednodusenim vypocta je pouziti stavl sdilenych mezi modely tzn.,
Ze vice modell pouZziva stejné nebo velmi podobné stavy. Usetii se tak vice paméti a

HMM budeme mit méné parametra.

54 NASTAVENI HTK

S HTK lze realizovat nejen rozpoznz’waée S omezenym slovnikem, ale
odkazi. a jednotlivych nastaveni nastroju. Pro tdcely rozpozndvani omezeného
slovniku se tato nastaveni zjednodusuji.

VétSina parametra pro pfedzpracovani a parametrizaci je stejnd jako pouzité
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VétSina parametra pro pfedzpracovani a parametrizaci je stejnd jako pouzité
parametry u realizovaného rozpoznédvace

Aby teCové signdly byly parametrizovany, jak je poZadovédno, pouZije se
konfiguracni soubor nataveni.conf z podadresate "cfg". Tento soubor obsahuje tyto

specifikace

BYTEORDER=VAX
SOURCEKIND=WAVEFORM
SOURCEFORMAT=WAV
SOURCERATE=1250

ZMEANSOURCE=TRUE
TARGETKIND=MFCC_E_D_A

pofadi byte - Intel-PC

druh zdroje WAV

hlavicka souboru WAV
vzorkovaci perioda zdroje ve
100ns

ustfednéni signalu

typ vystupnich parametru

TARGETFORMAT=HTK
TARGETRATE=100000

vystupni format HTK
vzorkovaci perioda vystupnich
vektorti ve 100ns
WINDOWSIZE=250000.0 délka okna 25ms (ve 100ns)
NUMCHANS=23 pocet trojihelnikovych filtrG pro
MFECC
ENORMALISE=TRUE normovani energie.

Rozdil je pouze v parametrech popisujicich jednotlivé segmenty. Kazdy
segment je popsdn nejen 13 mel-kepstrdlnimi koeficienty, ale také 13 derivacemi a
13 druhymi derivacemi téchto koeficientd. Parametrizace fec¢i v HTK probih4, jak je

ukazano na obrazku 5.2.
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Obrazek 5.2 Parametrizace v HTK [19]

Dal$im krokem je definovdni trénovacich a testovacich dat. To se dé&je za
pomoci Matlabu a spusténim souboru se zvolenym nastavenim ZapisProHTK.m. Tti
podadresafe v adresdfi Matlab jsou urCeny pro ndstroje HTK. Adresére
Matlab/mlf a Matlab/scripts se musi po vykondni programu
ZapisProHTK.m zkopirovat do stejnojmennych podadresaiu v adresari HTK, tedy do
HTK/mlf a HTK/scripts.

Ttretim adresiafem je Matlab/Lab. V ném jsou obsaZeny soubory popisujici
délku jednotlivych nahrdvek a jejich vyznam (slovo). Tyto soubory se generuji po
spusténi souboru ZapisProHTK.m pro vSechny pouZivané trénovaci a testovaci data.
ProtoZe jsou jiZz obsaZena implicitné pro vSechna slova v adresifi HTK/data
(pozor, ne HTK/Lab), tak jejich kopirovani je nutné pouze pfi smazdini z
tohoto adresafe nebo pokud data jsou pozméenéna, piipadné pfiddna nova.

Parametrizace, trénovani a rozpoznavani se déje pomoci piikazli v piikazovém
fddku nebo spuSténim davkového souboru. Pottebné piikazy zde pro moZnost

zopakovani test jsou uvedeny [2]:

e Parametrizace
HCopy -T 1 -C cfg\nastaveni.conf -S scripts\trainm.scp
HCopy -T 1 -C cfg\nastaveni.conf -S scripts\testm.scp
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e Trénovani modelt, ukazka pro slovo approach (nutné udé€lat pro vSechna
slova!)
— inicializace modeld
HCompV -T 7 -I mif\trainm.mlf -l approach -m -S scripts\trainm_htk.scp -M hmm0 proto\approach
— pretrénovani modelt
HRest -T 7 -1 mif\trainm.mlf -1 approach -S scripts\trainm_htk.scp -M hmm1 hmmO\approach
e Rozpozndvdni (toto je jeden piikaz!)
HVite -T' 1 -d hmml -§ scripts\testm_htk.scp -i mlfi\testout.mlf -w nef\network
dics\dictionary lists\models
e Vyhodnoceni

Hresults -1 mif\testm.mlf lists\models mif\testout. mlf

Vyhodné je si vSechny tyto piikazy diat do ddavkového souboru a spoustét
najednou. Usp&snost rozpozndvani je po spravném pouZiti ndstroje HResults vypsana

v ptikazovém fadku jako ACC (word accuracy).

5.5 VYSLEDKY ROZPOZNAVACE HTK

Pro rozpoznédvani obsahu slov stejného mluvciho s jeho vlastnimi trénovacimi
slovy rozpozndvac¢ nebyl schopen natrénovat model, nicméné¢, pfti tfech trénovacich
slovech kazdého rozpozndvaného slova byly vysledky témé&f bezchybné, viz.

tabulka 4.

Tabulka 4 Uspé&nost [%] HTK s 1-5 trénovacimi slovy kaZdého slova stejného

mluv¢iho
MIuvE Pocet trénovacich slov stejného mluvcéiho
1 2 3 4 5
Miluvci 1 - - 100 100 100
Mluvci 2 - - 100 100 100
Miluvci 3 - -— 100 100 100
Mluvci 4 - - 96 100 100
Mluvci 5 - -— 100 100 100
Primér --- --- 99 100 100
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Pokud rozpozndva¢ nebyl trénovdn se slovy rozpozndvaného mluvciho,
uspeSnost se snizila, ale ne tak razantné, jako u rozpoznavace DTW. Odpovidéd tomu
tabulka 5. Trénovaci slova zde byla od 1-5 a to od kazdého mluvc¢iho kromé
rozpoznavaného. Pocet trénovacich slov tedy byl minimdln€ ¢tyfi a maximélné 20
pro jedno slovo. V piipadé vétSiho poctu mluv€ich a slov by tdspéSnost rozpozndvani

rostla.

Tabulka 5 Uspé&nost [%] HTK s 1-5 trénovacimi slovy pro kazdé slovo od

kazdého mluvéiho mimo rozpoznavaného

Rozpoznavany Pocet referenénich slov x 4
Mluvci 1 ) 3 4 5
Mluvci 1 94,00 94,00 98,00 96,00 96,00
Mluv¢i 2 50,00 62,00 60,00 68,00 74,00
Mluv¢i 3 88,00 92,00 94,00 92,00 92,00
Mluvci 4 74,00 90,00 92,00 92,00 94,00
Mluv¢i 5 70,00 86,00 94,00 96,00 90,00
Primér 75,20 84,80 87,60 88,80 89,20
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6. GRAFICKE POROVNANI USPESNOSTI OBOU

ROZPOZNAVACU

100 g— =
g //0/
T 95 == DTW
2 (absolutni
g vzdalenost)
8
§ 90
i
2 —@—HTK
0
Q.
2 8 4

80 T T T T 1

1 2 3 4 5
Referenéni/trénovaci slova

Obrazek 6.1 Uspésnost rozpoznavani s 1-5 referen¢nimi/trénovacimi slovy

kazdého slova ve slovniku u stejného mluvciho

95
90

——
85 /I/.7
——DTW
80 (absolutni
75 ./ vzdalenost)
70

65
60

55 & s — “{_‘

50 T T T T 1

t rozpoznavani [%]

—B—HTK

Uspésnos

-

Pocet trénovacich dat jednoho slova x 4

Obrazek 6.2 Uspésnost rozpoznavani s 1-5 referen¢nimi/trénovacimi slovy vSech

mluvc¢ich (x4) mimo rozpoznavaného
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vybrany dva feCové rozpoznavace, které by pozadavky rozpoznavani ATC povelu
mohly spliiovat. Jednd se o rozpozndvac zaloZeny na porovnavani se vzory (DTW) a
volné€ dostupny toolkit HTK zaloZeny na statistickych metodach a vyuZivajici skryté
Markovovy modely.

Rozpozndva¢ DTW dosahuje pomé&rné vysoké ispéSnosti s vhodné zvolenym
referen¢nim slovnikem pro vSechny zplisoby vypocti matic vzdalenosti. Nejlepsi
vysledky jsou ovSem dosaZeny pii vypoCtu té€chto matic vzddlenosti absolutnim
rozdilem vzdalenosti. Proto byla s touto volbou provedena testovani pro srovndni
stoolkitem HTK. DTW se podle testi fadi k velice uspé$né metodé pro
rozpoznavani slov stejného mluvciho. Priméma hodnota pro pét testovacich
mluvcich presahuje 84% jiZ pii jednom referenénim vzoru kazdého slova. Pro pocet
péti referencnich slov tato uspéSnost presdhne 98%. BohuZel pokud nejsou ve
slovniku slova mluvciho, jehoZ slova jsou rozpozndvdna, tspéSnost se pohybuje
v rozmezi 50-60%. Pfiddvanim slov jiného mluvciho do referencniho slovniku se
vysledky nijak vyrazné¢ nemeéni. Pokud slovnik obsahuje nejen slova od
rozpoznavaného mluvciho, ale také od mluvCich ostatnich, dspéSnost se zvysi na
93%.

HTK toolkit pracuje na zdklad¢ statistickych metod. Pti testech dspé€Snosti pro
jednoho mluv¢iho bylo dosazeno témet 100%, ale je nutné pouZzit jako trénovaci data
alesponl tfi referencni slova. Pokud neni pouZito k trénovani modelu slov mluvc¢iho,
jehoz slova jsou rozpozndvana, vysledky dosahuji 75-89%, podle poctu trénovacich
dat. Trénovaci data byla vytvofena pouZitim jednoho az péti slov kazdého z mluv¢ich
s vyjimkou mluvciho rozpozndvaného. V piipadé trénovacich dat od vSech mluv¢ich,
vcetné rozpozndvaného, bylo dosaZzeno kvality pies 99%.

Z vyse uvedeného lze shrnout, Ze vysledky pro rozpoznédvani slov u jednoho
mluvciho jsou u obou metod témér stejné, ale k velké odliSnosti s rozpozndvanim
dochdzi pifi chybéjicich slovech v referen¢nim slovniku (trénovacich slovech)
rozpozndvaného mluvciho. Statistické metody rozpozndvani dosahuji lepSich

vysledku a pro praktické zavedeni jsou vhodnéjsi. Jediny pozadavek kladeny na tyto
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metody je mit dostateny pocet trénovacich dat. Statistické metody jsou navic
vhodné nejen pro malé slovniky, ale i pro znaéné obsdhlé. DTW se dé pouZit pouze
tam, kde je poZadavek jednoho mluvciho a dobrd dspéSnost rozpozndvéni. Za jinych
podminek by musel referencni slovnik obsahovat netnosné mnoZstvi slov a

rozpoznavani by jiZ bylo asové prili§ narocné.
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SEZNAM POUZITYCH ZKRATEK A SYMBOLU

ATC - Air Traffic Control

DTW - Dynamic Time Warping, dynamické "borceni" ¢asu

HMM - Hidden Markov Model, skryté Markovovy fetézce

HTK - Hidden Markov Model Toolkit

LPC — Linear Predictive Coding, linedrni predikce

MFCC - Mel-frequency cepstral coefficients, Mel-frekvencni kepstralni

koeficienty
PLP — Perceptual Linear Prediction
RASTA - RelAtiveSpectTrAl processing
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SEZNAM PRILOH

PRILOHA (A) - Znaéeni zvukovych zaznami

KaZdy zdznam je zapsan ve formatu Mluv¢i_Slovo_VerzeSlova.wav.

Kédovani mluvcich a slov naleznete v tabulce 6 a tabulce 7.

Tabulka 6 Kédovani mluvéich

Mluvci | Kéd

Miluvci 1 001
Mluvci 2 002
Miluvci 3 003
Mluvci 4 004
Mluvci 5 005

Tabulka 7 Kédovani slov

Slovo Kod
approach
climb

contact

descent
flight
ground

level

position
report

O 0 (N[O || |W(IN (-

=
o

request
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PRILOHA (B) - dodateéné tabulky ke kapitole 4.5

Tabulka 8 Uspé&nost [%] DTW s pouzitim CebySevovy vzdalenosti a obsahem

1-5 referencnich slov kazdého slova stejného mluvciho

MIuvE Pocet referencnich slov stejného mluvciho
1 2 3 4 5
Miluvci 1 66 76 88 96 100
Mluvci 2 64 86 88 92 96
Miluvci 3 82 86 94 92 96
Mluvci 4 70 84 92 94 98
Mluvci 5 80 84 86 90 98
Primér 72 83 90 93 98

Tabulka 9 Usp&nost [%] DTW s pouzitim Euklidovy vzdalenosti a obsahem 1-5

referencnich slov kazdého slova stejného mluvéiho

MIuve Pocet referencnich slov stejného mluvciho
1 2 3 4 5
Miluvci 1 78 86 100 100 100
Mluvci 2 72 90 92 94 96
Mluv¢i 3 90 90 96 94 98
Mluvci 4 92 94 96 96 98
Mluv¢i 5 80 84 94 98 94
Primér 82 89 96 96 97

Tabulka 10 Uspé&nost [%] DTW s pouzitim kvadratu Euklidovy vzdalenosti a

obsahem 1-5 referencnich slov kazdého slova stejného mluvciho

MIuve Pocet referencnich slov stejného mluvciho
1 2 3 4 5
Miluvci 1 74 86 90 100 100
Mluvci 2 72 86 92 94 96
Miluvci 3 76 86 90 94 98
Mluvci 4 76 82 94 86 86
Mluvci 5 78 80 86 88 94
Primér 75 84 90 92 95
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PRILOHA (C) - Obsah datového disku

Dokumentace - elektronickd verze diplomové price

Matlab - zdrojové kody a adresare pro realizaci rozpozndvace DTW
- zdrojovy kéd a adresate k podpore HTK (viz kapitola 5.4)

HTK - kompilované néstroje pro rozpozndvac zaloZeny na statické

metodé, vyuZzivajici skryté Markovy modely




