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ABSTRAKT

Diplomova prace je rozdélena do dvou casti teoretické a praktické. V teoretické Casti je
zamérena na metody analyzy a rozpoznani reovych signdld. V praktické casti byl vytvo-
fen systém pro rozpoznavani izolovanych slov v prostredi Matlab nezavisly na mluvéim
zvlast pro muze a Zeny. Dale byly vytvoreny dvé feCové databaze pro vyuziti v kokpitu a
probéhlo testovani a evaluace vcetné vlivu pfidaného Sumu.
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ABSTRACT

The master thesis is divided into two parts theoretical and practical. The theoretical part
is focused on methods of analysis and detection of speech signals. In the practical part
the system for isolated word recognition was created in Matlab. The system is speaker
independent separately for men and women. Also two speech databases were created
for further use in the aircraft cockpit. Tests and evaluations were performed even with
added noise.
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UVOD

Rozpoznani fec¢i nabyva v posledni dobé stale vice na vyznamu. Vzhledem k prud-
kému rozvoji v oblasti dotykovych zarizeni, naptiklad tableti a chytrych telefont,
diky nimz dochazi k enormnimu ristu vypocetnich vykonu téchto zafizeni, které
dnes sméle konkuruji klasickym stolnim PC ¢i laptopiim, se moznosti zpracovani
mluvené Te¢i posouvaji smérem ke koncovym uzivatelim a pro né urc¢enych aplikaci.
Trend je v tomto sméru netiprosny a sméruje od ovladani pomoci mysi a klavesnice
pres ovladani dotykem k ovladani pomoci hlasovych prikazi.

Jedna z oblasti zpracovani feci se vénuje pravé detekci klicovych slov v fecovém sig-
nalu. Zajimavou moznosti je implementace v letectvi. V soucasné dobé totiz nemé
zadna spolec¢nost aplikaci s hlasovym ovladanim certifikovanou pro letecky primysl.
Ve své diplomové praci si kladu za cil vytvorit zadkladni kameny pro budouci vyvoj
a testovani vytvorenim systému v prosttedi Matlab pro rozpoznavani izolovanych
slov. Struktura préce je rozdélena do dvou ¢asti teoretické a praktické. V teoretické
¢asti jsou feseny metody analyzy a rozpoznavani recovych signalii. V praktické c¢asti,
ktera byla realizovana ve spolupraci s firmou Honeywell sekci Aerospace, se zabyvam
realizaci vlivu riznych zmén parametrit pri homomorfnim zpracovani recového sig-
nalu na tspésnost rozpoznani. Dale pak vyvojem prototypu systému nezavislém na
mluvéim zvlast pro zeny a muze, tvorbé dvou fecovych databézi zohlednujici dalsi
vyuziti v kokpitu dopravniho letadla a naslednym testovanim a analyzou vcéetné

vlivu Sumu.
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1 HISTORIE A PROBLEMATIKA RECOVYCH
TECHNOLOGII

Zakladnim zptsobem prenosu informaci mezi lidmi je mluvena te¢. Pozdéji se pro
uchovani téchto informaci vyvinula jeji psand forma. Pti komunikaci s vypocetni
technikou byl vyvoj presné opacny. Nejprve jsme vypocetni techniku naucili ¢ist
a psat a teprve se zvysujicim se vypocetnim vykonem a s rostouci kapacitou paméti
uc¢ime stroje mluvit a rozumét mluvené reci. Koneé¢nym cilem téchto snah je vytvo-
feni plnohodnotného partnera pro mluveny dialog.

Prvni pokusy s hlasovym syntetizérem byly popsany jiz v druhé poloviné 18. stoleti,
kdy je nezavisle na sobé provadéli von Kempelen a Kratznestein. Poté bylo prove-
deno mnoho dalsich experiment1 s analyzou, syntézou a rozpoznavanim teci. Vétsi
rozvoj fecovych technologii nastal az s nastupem cislicovych pocitact, ktery umoz-
noval digitalizaci a ¢islicové zpracovani feci. Metody pro porovnavani a vycisleni
podobnosti dvou promluv byly také velice ovlivnény rozvojem vypocetni techniky.
V sedmdesatych letech doslo k rozvoji rozpoznévani jednotlivych izolované vyslove-
nych slov a slovnich spojeni, které zahrnovalo i proménlivost tempa feci. V pribéhu
osmdesatych let byla vyvinuta technika klasifikace Teci, zalozena na statistickém pri-
stupu. Postupné doslo ke zméné zakladnich vyuzivanych ¢asti pro modelovani reci
od jednotlivych slov k subslovnim jednotkam (fonémy, alofony, trifony, apod.), které
jsou vyuzivany dodnes. K obdobnému vyvoji doslo i v oblasti syntézy feci.
Problematiku fecovych technologii miizeme rozdélit na nékolik samostatnych c¢asti:
zpracovani recového signalu, rozpoznavani feci, porozumeéni vyznamu a syntéza feci.
V soucasnosti se spise vyuzivaji jednotlivé ¢asti samostatné a pro jednotlivé spe-
cifické oblasti (hlasové ovladani stroji, automatické hlasové prepojovani hovoru,
automaticky prepis diktatl, automatické titulkovani, vyhledavani v fecovych data-
bézich, automatické predéitani, apod.) a pokracuji snahy o vytvoreni komplexnich
dialogovych systémt, které umozni komunikaci neomezenym pfirozenym jazykem

nebo jazyky véetné automatického prekladani.
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2 ANALYZA RECOVEHO SIGNALU

Hlavnimi oblastmi zpracovani fecovych signali jsou kdédovani a prenos feci, rozpo-
znani Teci, syntéza Teci, identifikace a verifikace osob podle hlasu. Pozadavky na
zpusob zpracovani fecového signalu se pro jednotlivé oblasti znacné lisi. Zatim co
pro efektivni kddovani a prenos fecového signalu je rozhodujici prenosova rychlost,
tak pro rozpoznani feci je hlavni kvalita informacniho obsahu a pro identifikaci a ve-
Vétsina metod analyzy recového signdlu vychézi z predpokladu, ze se vlastnosti Te-
c¢ového signalu v pribéhu c¢asu méni pomalu. Pro zpracovani feci se tak vyuzivaji
metody kratkodobé analyzy, pti kterych se signal rozdéli na kratké casové tseky
(mikrosegmenty) o typické délce 10 ms. Takto vzniklé oddélené kratké zvuky jsou
popsany c¢islem nebo souborem cisel. Poté jednotlivé mikrosegmenty opét spojime
dohromady a dostaneme vysledné ¢asové ¢iselné posloupnosti, které jsou vysledkem
analyzy a popisuji promluveny celek. Metody kratkodobé analyzy pouzivaji vétsinou

jako vstup data ziskana digitalizaci signalu (kédovanim tvaru viny).

2.1 Koédovani tvaru viny

2.1.1 Pulsni kédovad modulace (PCM)

Pro analyzu teci je nutné nejprve prevést analogovy signél, ktery obvykle ziskame
sniméanim re¢i pomoci mikrofonu, do ¢islicového tvaru. Tento proces, ktery nazyvame
pulsni kdédova modulace, se sklada ze dvou postupnych krokl: vzorkovani a kvanti-
zace s kddovanim. Vzorkovan{ (obr2.1)) je transformace asové spojitého signdlu s(t)
na diskrétni posloupnost s, = s(nT'), kde T je perioda vzorkovani a n €< 0,00 >.

Frekvence vzorkovani F, = 1/T je v souladu s Nyquistovym vzorkovacim teorémem
omezena a musi splnovat F, > 2F),, kde F}, je horni hranice frekvenc¢niho pasma

analogového signdlu s(t) a dolni hranice frekvencniho pasma je 0 Hz. Pak plati
> sin(+ —n)
s(t)= > s(nT) (L —n) (2.1)

Pti poruseni vzorkovaciho teorému dochazi ke zkresleni slozek vyssich frekvenci.
Kvantizace (obr. s nasledujicim kédovanim je aproximaci analogové hodnoty
vzorku signalu jednou z kone¢ného poctu ¢iselnych hodnot.

Kvantizér s rovnomérné rozlozenymi kvantizacnimi irovnémi je charakterizovan po-
¢tem urovni kvantovani a kvantizacnim krokem A. Pocet trovni kvantovani se ob-

vykle voli ve tvaru 28, kde B je pocet biti v bindrnim kédu. Pro pokryti celého
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spojity signal s().
s(9)

vzorky signélu s, = s(nf)

perioda vzorkovén{

Obr. 2.1: Tlustrace procesu vzorkovani [1]

kvantiza¢ni chyba
vzorek signélu

vzorek po kvantizaci

Obr. 2.2: Ilustrace procesu kvantizace [1]

rozsahu signélu volime charakteristiky kvantizéru podle

2Smar = A2P (2.2)

kde Sp42 je maximalni droven vzorkovaného signalu. V pribéhu kvantizace dochéazi
ke kvantizacnimu zkresleni (kvantizaéni Sum) v dusledku pritazeni mérenych okamzi-
tych velikosti signalu obvykle k nejblizsi nizsi hodnoté kvantizac¢ni irovné. Rozlozeni

kvantizacniho sumu v rozsahu kvantiza¢niho kroku je rovnomérné. Pro kvalitni za-
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znam Ttecového signalu je potieba jedenacti az dvanacti bitovy prevod a pro vysoce

kvalitni zdznam se doporucuje Sestnacti bitovy prevod.

2.1.2 Dalsi metody kédovani tvaru viny

Protoze metoda pulsni kédové modulace je znacné informacné redundantni a neni
mozné dale snizovat frekvenci vzorkovani, je pozornost soustredéna na metody, které
snizuji pocet biti na vzorek. Moznosti tohoto snizeni souvisi s Sirokym dynamickym
rozsahem Fec¢ového signdlu (kodovani p-law a A-law) a se znacnou korelaci sousednich

vzorki signdlu (diferencni pulsni kédova modulace - DPCM).

2.2 Linearni prediktivni analyza

2.2.1 Linearni prediktivni kédovani (LPC)

Jednou z nejefektivnéjsich metod analyzy fecového signalu je linedrni prediktivni
kodovani, které je zalozeno na snaze odhadnout primo z fecového signalu parametry
modelu vytvareni feci. Vyhodou této metody je relativné prijatelnd vypocetni zatéz
pri odhadovani téchto parametrii.

Model vytvareni feci je zalozen na spojeni modelt jednotlivych fazi vzniku recového
signalu, ktery vznika nejprve v hlasivkach a poté ho ovliviiuje priichod hlasivkovym
traktem a vlastni vyzarovani zvuku. PTi modelovani vychazime z predpokladu, ze
typ buzeni a vlastnosti hlasového traktu ztstavaji témeér konstantni po kratké casové
tseky (10 - 30 ms). Model produkce Feci se sklddd z linedrniho modelu hlasového
traktu s pomalu se ménicimi parametry, ktery je buzen periodickym sledem pulzti
(znéld fe¢) nebo ndhodnym Sumem (neznéla fec).

Princip metody LPC vychazi z predpokladu, ze k-ty vzorek signdlu s(k) lze popsat
jako linearni kombinaci ) predchozich vzorki, které urcuji fad modelu, a buzeni

u(k) s koeficientem zesileni G:

Q
s(k) = — Z: a;s(k — 1) + Gu(k) (2.3)

Prenosovou funkci modelu H(z) mizeme vyjadrit jako

Hpy =B _ ¢ ¢ (2.4)

Q ,
1+ E a;z~ "
i=1

Sledovanymi parametry jsou koeficienty cislicového filtru a; a koeficient zesileni G.

Vyjdeme-li z predpokladu, ze signél je na sledovaném casovém intervalu stacionarni,
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muzeme pro vypocet koeficientlt pouzit metodu nejmensich ctverci.
Koeficienty a; slouzi také pro vypocet spektra signalu, které ma charekter vyhlazené
spektralni obédlky skuteéného spektra ptuvodniho diskretizovaného signalu s(k), Pro

frekvenéni pfenos modelu vytvaieni akustického signalu plati po substituci z = e/

G

H(jw) = (2.5)

Q o
1+ Y aeii
=1

2.2.2 Perceptivni linearni prediktivni kédovani (PLP)

Popis spektralnich vlastnosti fecového signalu pomoci linearni preditivni analyzy
(LPC) je sice velmi efektivni, ale prilis neodpovida zptisobu vniméni feci ¢lovékem.

Lidsky sluch vnim4 intenzitu a frekvence ténu nelinedrné viz. obr. 2.3
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Obr. 2.3: Kfivky stejné hlasitosti [1]

Metoda LPC nezohlednuje také jev nazyvany maskovani zvuki, ze kterého vyplyva
zavedeni kritickych pasem spektralni citlivosti. Jako reakce na tyto nedostatky byla
vyvinuta metoda perceptivni linedrni prediktivni analyzy (PLP). Tato metoda vyu-
ziva pro transformaci spektra recového signalu do odpovidajictho sluchového spektra
kombinaci tii slozek psychofyziky slySeni: kritické pasmo spektralni citlivosti, kiivky

stejné hlasitosti a zavislost vnimané hlasitosti na intenzité zvuku.
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2.3 Homomorfni zpracovani recového signalu

Jednim z nelinedrnich zptisobii zpracovani recového signalu, které je zalozené na
zobecnéném proncipu superpozice, je homomorfni analyza. Tyto metody jsou vhodné
pro analyzu a oddélovani signal vzniklych konvoluci dvou nebo vice signalt. Protoze
modelovani Teci je zalozeno na konvoluci budici funkce a impulsni odezvy hlasového
ustroji, je homomorfni analyza vhodnou metodou pro zpracovani recovych signala.
Pro homomorfni zpracovani signalu vychazime z predpokladu, Ze je dana diskrétni

posloupnost z(n), kterda vznikla konvoluci posloupnosti z1(n) a x2(n)

x(n) = x1(n) * 22(n) (2.6)

Pak je mozné popsat funkci charakteristického systému D, nésledujicimi rovnicemi:
X(z) = Zz(n) = Zxi1(n) * 25(n) = X1(2)Xa(2) (2.7)

X(z) =log(X(2)) = log(X1(2)) + log(Xs(2)) = Xi(2) + Xa(2) (2.8)
#(n) = Z7HX(2)} = Z7HX1(2) + Xu(2)} = 21(2) 4 22(2) (2.9)

Pomoci charakteristického systému D, prevedeme konvolutorni soucin vstupnich
signalii na soucet modifikovanych vstupnich signalia. Vy¢cislime-li tuto transformaci

na jednotkové kruznici (z = ¢* - Fourierova transformace) dostaneme z rovnice

X(e7) = log | X (¢/)] + j arg(X (¢™)) (2.10)

Rovnice musi byt jednoznacné definovana, proto je nutné zavést predpoklad, ze

arg(X (e’“)) je lich4 spojita funkce w . Potom miZeme urcit

1 [ ow, oo
Z(n) = %/X(ej‘”)ej“mdw (2.11)

Vyraz &(n) se nazyva komplexni kepstrum a je to zpétna Fourierova transformace
logaritmu Fourierova obrazu vstupniho signalu z(n). Pokud pouzijeme pfi vypoctu

redlnou ¢ast X (e dostaneme kepstrum ¢(n)

1 7 o
c(n) = Py / log | X (e’*)|e’“" dw (2.12)

Pro vypocet komplexniho kepstra se vyuziva diskrétni Fourierova transformace a in-

verzni diskrétni Fourierova transformace.
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2.3.1 Kepstralni koeficienty linearniho prediktivniho kédo-
vani (LPCC)

Hlasovy trakt modelovany linearnim systémem je také mozné popsat pomoci kepst-
ralnich koeficienti. Pro jejich vypocet musime nejprve urcit logaritmus prenosové
funkce, ktery vyjadiime za pomoci Taylorova rozvoje, kdyz predpokladame, ze poly-

nom A(z) je @-tého fadu a vSechny kofeny tohoto polynomu jsou uvniti jednotkové

kruznice
log(H(2)) = log <A?z)> =c(0)+e()zt+... = ki c(k)zF (2.13)

kde ¢(k) jsou kepstrélni koeficienty LPC. Po derivaci a upravé dostavame rovnici
Q ‘ 0 Q .
= iaizt = lz kc(k’)z—k] lz aiz_ll (2.14)
i=1 k=1 i=0

Uvazujeme-li ag = 1, pak miizeme odvodit vztahy pro vypocet kepstralnich koefici-
entu LPC

c(l) = —a; (2.15)
k=1,
c(k) = —ay — Z: (k:) c(i)ag—; pro 2<k<Q (2.16)
O (k—i
c(k’)z—Z( ’ )c(k:—i)ai pro k=Q+1,Q+2,... (2.17)

Pro spravnou reprezentaci spektralni obalky analyzovaného mikrosegmentu je tfeba
vycislovat vzdy k = 1,2,...,Q* kepstralnich koeficienti LPC, kde QQ* > @ casto
se vsak voli dolni mez tzn. Q* = (). Hlavni vyhoda pouziti kepstralnich koeficientii

LPC pro analyzu fecovych signali je, ze tyto koeficienty nekoreluji.

2.3.2 Melovské kepstralni koeficienty (MFCCQC)

Zpracovani fecovych signdla analyzou Melovskych kepstralnich koeficient (MFCC)
se snazi respektovat nelinearni vlastnosti vniméani fecovych signalt lidskym sluchem
predevsim nelinearni vnimani frekvenci. Tato metoda analyzy vyuziva banku troj-
uhelnikovych pasmovych filtri, které maji linearni rozlozeni frekvenci v melovské

frekvencni skale definované

Fin = 2595 logy (1 + 7&) (2.18)
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kde f [Hz] je frekvence v linearni skdle a f,,, [mel] je frekvence v nelinearni melovské
skale.

V preemfazi jsou u fecového signalu zdtraznény amplitudy slozek s vyssimi frekven-
cemi. Poté je na mikrosegmenty signalu nejcastéji aplikovino Hammingovo okénko,
jehoz délka se voli jako mocnina dvou (vyhodné pro zpracovani FFT) a které se ob-
vykle posouva v ¢ase o 10 ms. Dale se provede pomoci FFT vypocet amplitudového
spektra, na ktré navazuje melovska filtrace. Pocet pasem banky melovskych filtra
(pocet trojuhelnikovych filtri v bance filtri) je vhodné volit v zavislosti na poctu
a umisténi kritickych pasem a zohlednit také velikost vzorkovaci frekvence a celkové
Sirky prendSeného pdsma B,, [Hz| respektive By, [mel] viz. obr. [2.4]

a
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Obr. 2.4: Banka trojihelnikovych filtrii a) v melovské skale (a) a v ptivodni netrans-

formované skale (b) [1]

V melovské frekvenéni skale maji odezvy jednotlivych filtrii tvar rovnoramennych
trojuhelniki, které jsou rovnomérné rozdéleny ve frekvenénim spektru. Pti priichodu
signalu filtrem je kazdy koeficient FFT nasoben odpovidajicim ziskem filtru a vy-
sledky jsou pro prislusné filtry akumulovany. V dalsim kroku analyzy jsou vypocteny
logaritmy vystupt jednotlivych filtri, kterymi dojde k omezeni dynamiky signélu.
A nakonec vypoctu melovskych kepstralnich koeficienti (MFCC) ¢,,,(j), je provedena
zpétnd diskrétni Fourierova transformace (IDFT), kterd muze byt diky redlnému

a symetrickému vykonovému spektru redukovana na diskrétni kosinovou transfor-
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maci (DCT)

M* .
en(f) = 3" log (i) cos (;j(z —0, 5)) pro j=0,1,.... M (2.19)
=1

kde M* je pocet pasem melovského pasmového filtru a M je pocet melovskych kepst-
ralnich koeficienti. Pocet koeficientti mtze byt podstatné mensi nez pocet pasem

melovského pasmového filtru a obvykle postacuje 10 az 13 koeficientt.
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3 METODY ROZPOZNANI RECI

Pr1i sestavovani systému pro rozpoznavani mluvené reci je treba vytesit nékolik za-
kladnich problému, které souvisi s variabilitou recnika, variabilitou prostredi, ve
kterém sledovany fec¢nik mluvi, a také se slozitosti fesené tlohy. Systémy pro roz-
poznavani fec¢i mohou byt na fecniku zavislé (jsou uzpusobeny parametrum reci
jednotlivce nebo malé skupiny) nebo nezavislé (jsou vytvoreny univerzalné a vyuzi-
vaji velké mnozstvi riznych hlasi - fadové stovky az tisice). Moznosti rozpoznéni
feci jsou také velmi ovlivnény akustickymi vlastnostmi prostiedi hlavné pritomnosti
a velikosti okolniho Sumu. V zavislosti na slozitosti fesené tlohy mizeme systémy
rozpoznavani feci rozdélit na systémy pro rozpoznavani izolovanych slov (jednodussi)
Metody rozpoznavani feci jsou bud zaloZeny na principu porovnavéani se vzory (napf.
dynamické borceni casu), nebo vyuzivaji statistické metody (skryté Markovovy mo-

dely).

3.1 Dynamické borceni ¢asu (DTW)

Metody zalozené na principu porovnavani se vzory jsou pouzitelné hlavné pro roz-
poznavani izolovanych slov. Vzorové obrazy jsou tvoreny vzorovymi slovy, které jsou
definovany posloupnosti priznakovych vektort. Pti rozpoznavani, tzn. urcovani tridy
tato metoda hleda nejmensi vzdalenost mezi analyzovanym fecovym signalem a vzo-
rovym obrazem. Tato vzdalenost se obvykle urcuje pomoci metody dynamického
programovani, kterd feseni hledda pomoci nelinearni transformace ¢asové osy jed-
noho z obrazu (analyzovany nebo vzorovy obraz), pri které je vzdélenost obrazu
nejmensi. Na nelinearni ¢asové normalizaci je zalozena metoda dynamického bor-
ceni ¢asu (DTW).

Tato metoda vznikla na zakladé podrobné analyzy nékolika nahravek stejnoho slova
vysloveného stejnym fecnikem. Analyza prokazala, ze odliSnosti mezi odpovidajicimi
signaly nespocivaji v oblasti spektra, ale v ¢asovém ¢lenéni. Odlisnosti v ¢asovém
¢lenéni vznikaji na zakladé nestejné délky vyslovovani slov a také v nepomeéru od-

povidajicich si ¢asti uvniti slova (fonémy, hlasky).

3.2 K nejblizsich sousedt (KNN)

Nejjednodussim zpusobem klasifikace je metoda K nejblizsich sousedu (KNN). Trida
analyzovaného obrazu je ur¢ena na zékladé vzdalenosti k vzorovym obraztim (obr. [3.1).

Analyzovany obraz zaradime do tridy, kterda ma nejvice vzorovych obrazi mezi
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K nejblizsimi obrazy k analyzovanému obrazu. Pocet hledanych nejblizsich obraza
K volime obvykle lichy, ¢imz omezime pravdépodobnost nerozhodného vysledku

mezi dvéma tridami.
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Obr. 3.1: Princip metody KNN

3.3 Skryté Markovovy modely (HMM)

Statistické metody rozpoznani feci jsou zalozeny na skrytych Markovovych mode-
lech (HMM) a jsou vyuzitelné pro rozpoznavani jednotlivych slov i celych promluv.
Slova mohou byt modelovana jako celek, nebo mohou byt samostatné modelovany
subslovni jednotky (slabiky, fonémy, trifony, ... ), coz je ¢astéjsi. Rozpoznavani feci
probihé ve dvou krocich pomoci metody dekédovani s maximéalni aposteriorni prav-
dépodobnosti. Nejdirive akusticky procesor prevadi fecovy signal na posloupnosti

vektort priznaki a poté lingvisticky dekodér prevadi posloupnost priznakt na reté-

zec slov.
Méame-li posloupnost N slov W = {wy,ws,...,wy} a ji odpovidajici posloupnost
vektoru priznaku akustické informace O = {01, 09, ..., 07}, potom hleddme posloup-

nost slov W, kterd je nejpravdépodobnéjsi posloupnosti slov pro danou akustic-
kou informaci O. Hleddme tedy maximalni podminénou pravdépodobnost P(WW|O)
a s vyuzitim Bayesova pravidla dostaneme rovnici

A PW)YP(O\W
W = argmazy P(W|0) = argmaxy W) POW)

(3.1)

kde P(O|W) je pravdépodobnost, ze pii vysloveni posloupnosti slov W vznikne
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posloupnost vystupnich vektora ptiznaka O. P(W) je apriorni pravdépodobnost
posloupnosti slov W (tj. pravdépodobnost, ze fecnik bude éist posloupnost slov
W) a P(O) je apriorni pravdéppodobnost posloupnosti vystupnich vektortu. Pro-
toze pravdépodobnost P(O) neni funkci W, 1ze ji pfi hleddni maxima rovnice
ignorovat. Hledanou posloupnost slov W lze tedy uréit maximalizaci sdruzené prav-

dépodobnosti P(WW, O)

A

W = argmazyw P(W,O) = argmaxy P(W)P(O|W) (3.2)

7, rovnice vyplyva, ze problém stanoveni nejlepsi posloupnosti slov k danému
akustickému signélu vyjadrenému posloupnosti pozorovanych vektort priznakt O =
{01,090, ..., 07} lze Fesit pomoci dvou oddélenych pravdépodobnosti P(O|W) a P(W),
které mohou byt modelovany a trénovany nezavisle na sobé. Podminéné rozdéleni
pravdépodobnosti P(O|W) nese informaci o akustickém modelu (model fe¢nika) a
apriorni rozdéleni pravdépodobnosti P(W) nese informaci o jazykovém modelu. Tyto
dva zdroje znalosti je tfeba urcit jesté pred vlastnim rozpoznavanim, a to nejcastéji

na zakladé trénovani z fecovych a jazykovych dat. [1]

3.3.1 Akustické modelovani pomoci HMM

Akusticky model je sestaven pro co nejpresnéjsi a nejrychlejsi odhad podminéné
pravdépodobnosti P(O|W) pro kteroukoliv moznou posloupnost vektoru priznaku
O odpovidajici kazdé uvazované posloupnosti slov W. Hlavnimi pozadavky na tyto
modely jsou flexibilita (nezévislost na hlasu, artikulaci, tempu feci, akustickém po-
zadi), presnost a G¢innost (rozpoznavani v redlném ¢ase). Efektivnim zptisobem na
reseni této ulohy je vyuziti skrytych Markovovych modelu (HMM).

Modelovani rec¢i pomoci HMM je zalozeno na interpretaci zptisobu vytvareni reci ¢lo-
vékem a vychazi z predpokladu, Ze hlasové tstroji se béhem kratkého c¢asového tiseku
(tzv. mikrosegmentu) nachézi v jednom z konecného poctu stavii a generuje signl,
ktery muzeme popsat pomoci spektralnich charakteristik (vektorem piiznaku). Pii
modelovani fecového signalu pomoci HMM jsou vytvareny dveé casové svazané po-
sloupnosti ndhodnych proménnych podpirny Markoviv fetézec (posloupnost konec-
ného poétu stavii) a fetézec vektoru priznaku (posloupnost spektralni charakteristik

mikrosegmenti fecového signalu).

23



4 DATABAZE

4.1 Timit

Timit je databaze ¢tené Teci urcena pro studium akusticko-fonetickych jevi a vyvoj a
testovani systémii automatického rozpoznani feci. Rozdéluje Spojené staty americké
na 8 regionu dle dialektid americké anglictiny. Obsahuje celkem 6300 vét, pricemz
kazdy z 630 mluvcich ¢te 10 vét z ruznych regionu. Z 630 mluvcich tvori 70% muzi,
30% Zeny. Detailni prehled rozdéleni je v tabulce (viz. tab.[5.1)). Zvukové soubory jsou
nahrany v kvalité 16 000 Hz, 16 bit. Kazda véta je pak charakterizovana soubory
obsahujici casovy foneticky prepis, ¢asovy slovni prepis a prosty textovy prepis.
Databéze byla vyvinuta ve spolupraci Massachusetts Institute of Technology, SRI

International a Texas Instruments, Inc.[2].

Tab. 4.1: Rozdéleni mluvéich podle dialektu

Oblast dialektu | Muzi | Zeny | Celkem

New England 31 [63% | 18 |27% || 49 | 8%

Northern 71 | 70% | 31 | 30% | 102 | 16%

North Midland 79 | 67% | 23 | 23% | 102 | 16%

South Midland 69 | 69% | 31 | 31% | 100 | 16%

Southern 62 | 63% | 36 | 37% || 98 | 16%

New York City 30 | 65% | 16 | 35% | 46 | 7%

Western 74 | 74% | 26 | 26% || 100 | 16%

Army Brat (moved around) || 22 | 67% | 11 | 33% || 33 | 5%
Celkem | 438 | 70% | 192 | 30% | 630 | 100% |

4.2 Aurora 5

Pro realizaci byla pouzita ¢islicova databaze Aurora 5 verze c6, ktera obsahuje 2388
nahravek ¢islic v anglickém jazyce, které namluvili rizni muzsti a zensti mluvci. Tyto
nahravky obsahuji také Sumy na pozadi o rizné intenzité. Nahravky byly porizeny
v International Computer Science Institute in Berkeley, maji vzorkovaci frekvenci 8

kHz a jsou ulozeny v *.raw formatu.
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5 PRAKTICKA CAST

Prakticka cast je realizovana ve spolupraci s firmou Honeywell sekci Aerospace.
V ramci rozvoje nabizenych sluzeb a vzhledem k vyvoji nové generace multi-modalné
ovladaného kokpitu se objevuje moznost zapojeni hlasového ovlddani. Cilem je vy-
tvoreni prototypu systému pro rozpoznani izolovanych slov, ktery by mohl byt na-
sledné implementovan ve vyvijené aplikaci pro dalsi testovani. Prototyp je urcen
pro kokpit dopravnich letadel typu Boeing 737 nebo Airbus A320. Hlasové ovladani
by mélo byt primarné zaméfeno na muze Americana rodilého mluvciho. V sou-
casné dobé neméa zadna spolecnost aplikaci s hlasovym ovladanim certifikovanou
pro letecky primysl. Jednim z vyznamnych problémi je specificky slang pilott, ale
samoziejmeé nejvetsim zustava Sum. Rizné drovné hlasitosti dle Federal Aviation
Administration (FAA) jsou uvedeny nize (tab. a podrobnéji popsany [3].

Tab. 5.1: Rizné trovné hlasitosti dle FAA [3]

Zdroj H Hlasitost [dB] ‘
Septéni 20 - 30
Bézna kancelar 40 - 60
Primérnd muzska konverzace 60 — 65
Hlucéna kancelar 60 — 80
Kokpit proudového letadla 70 - 90
Rusna méstské ulice 80 — 100
Kokpit helikoptéry 80 — 102
Motorova pila 100 — 110
Snézny skitr 110 - 120
Proudovy motor 130 — 160

Nésledujicim krokem praktické ¢asti je navrh a nasledna implementace systému pro
rozpoznani izolovanych slov zalozeném na DTW s KNN s vyuzitim libovolné te-
cové databaze v prostiedi Matlab. Systém by mél byt schopen pracovat v redlném
prostiedi, kde se mohou vyskytnout rizné sumy a odrazy. Pri navrhu je zapotrebi
porovnat rizné metody pro extrakci priznaki a klasifikaci z hlediska tispésnosti kla-
sifikace, robustnosti a vypocetni narocnosti.

Déle prejdeme k vyuziti statistickych metod rozpoznani feci a systémlim nezavis-
Iych na mluvéim zvlast pro Zeny a muze zalozenému na HMM v prostredi Matlab
s vyuwzitim HTK. Poté k tvorbé vlastnich databédzi (Basic a Speech4EFB) a tes-
tovani zohlednujici riizné trovné sumu s prihlédnutim ke specifickym podminkam

v kokpitu.
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5.1 DTW

5.1.1 Vybér tréninkové a testovaci mnoziny

7 databaze Aurora 5 verze c6 bylo vybrano 60 vzorki pro kazdou z cislic one, two,
three, four, five, six, seven, eight a nine. Nasledné byl pocet vzorkt pro jednotlivé
c¢islice nahodné rozdélen na 50 referenc¢nich vzorkt a 10 testovacich vzorki s pri-
hlédnutim ke statistickému rozlozeni Zenskych a muzskych mluvéich ve vybranych
vzorcich (puvodné vybranych 60 vzorcich). Vysledkem je databédze 450 referenénich
vzorkil a 90 testovacich vzorki (tab. [5.2)).

Tab. 5.2: Informace o databazi Aurora a vybéru nahravek pro dalsi préaci

Pocet nahravek celkem 2388
Pocet nahravek cisel 1-9 559
Pocet zvolenych nahravek 1-9 540

Pocet referencnich vzoru pro kazdé z ¢isel 50

Pocet testovacich vzorkt pro kazdé z ¢isel 10

Pocet referencnich vzoru celkem 450

Pocet testovacich vzorku celkem 90

5.1.2 Uspésnost rozpoznavani pro riazné délky ramce
MFCC

Nejprve bylo pro kazdy vzorek z databaze vypocitano 12 MFCC koeficienti s kon-
stantni délkou prekryti 12 ms a variabilni délkou ramce. Délka ramce se ménila od
15 ms do 30 ms po 5 ms. Pak byla vypoctena pomoci DTW vzdalenost referen¢nich
vzorkl od vzorki testovacich. Na zavér probéhlo vyhodnoceni metodou KNN dle
poctu 1, 3, 5 a 7 nejblizsich referen¢nich vzorkl a porovnani vysledku rozpoznavani
s predem znamou skutecné vyslovenou ¢islici. Dosazené ispésnosti rozpoznavani jsou
uvedeny v tabulce [5.3

V nésledujicich grafech (viz. obr. a vidime, Ze nejhorsi tispésnost roz-
poznani odpovida délce ramce 15 ms. Je to zplisobeno pomalym casovym posunem
a tim padem velmi podobnymi parametry. Naopak nejlépe dopadlo rozpoznani pro
délky ramce 20 ms a 30 ms, coz odpovida délce fonémi v anglickém jazyce. Roz-
poznavani dle referenc¢nich vzori pomoci KNN nam v tomto pfipadé ukazuje, ze
nejvyssi uspésnosti dosdhneme pri vyuziti 3-NN, kdy nam 3 ¢isla umozni 1épe uréit
danou ¢islici. Naopak nejhorsi tispésnosti dosdhneme pti 7-NN, kdy je prostor vzort

jiz prilis siroky a zvysuje se tim zavislost na mluvcim.
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Tab. 5.3: Uspésnost rozpoznani pii proménnych délkdch ramee pro MFCC

K-NN | MFCC — délka ramce [ms]
15 | 20 | 25 [ 30

1I-NN || 68,9% | 84,4% | 82,2% | 85,6%
3-NN | 75.6% | 90,0% | 88,9% | 90,0%
5NN || 74,4% | 84.4% | 81,1% | 84,4%
7-NN || 73,3% | 77,8% | 70,0% | 76,6%
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Obr. 5.1: Uspésnost rozpoznani pii proménnych délkach ramee pro MFCC

LPCC

Nésledné bylo pro kazdy vzorek z databaze vypocitano 12 LPCC koeficientt s kon-
stantni délkou prekryti 12 ms a variabilni délkou ramce. Délka ramce se nasledné
ménila od 15 ms do 30 ms po 5 ms. Pak byla vypoctena pomoci DTW vzdéalenost
referencnich vzorku od vzorku testovacich. Na zavér probéhlo vyhodnoceni meto-
dou KNN dle poc¢tu 1, 3, 5 a 7 nejblizsich referencnich vzorki a porovnani vysledku
rozpoznavani s predem znamou skutecné vyslovenou ¢islici. Dosazené tspésnosti
rozpoznavani jsou uvedeny v tabulce [5.4

V grafech (viz. obr. a a z uvedené tabulky (viz. tab. vidime, Ze
uspésnosti rozpoznani jsou pro ruznou délku ramct témér totozné. Ta nejhorsi je
pro délku ramce 15 ms a nejlepsi pro délku ramce 30 ms. Rozpoznéavani dle referenc-

nich vzori pomoci K-NN nam ukazuje, Ze jejich pocet ma na tspésnost rozpoznani
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Obr. 5.2: Uspésnost rozpoznani pii proménnych délkach ramee pro MFCC

Tab. 5.4: Uspésnost rozpoznani pii proménnych délkach ramce pro LPCC

K-NN | LPCC — délka ramce [ms]
15 | 20 | 25 [ 30
I-NN || 93,3% | 95,6% | 94,4% | 95,6%
3NN | 95,6% | 94.4% | 94.4% | 94,4%
5NN | 93,3% | 95,6% | 95,6% | 94,4%
7NN | 94,4% | 92,2% | 94,4% | 95,6%

minimalni vliv (maximélni rozdil 3,4%).

5.1.3 Porovnani vysledki

Vysledné srovnani vysledku predchozich postupi je uvedeno v tabulce (viz. tab.
a grafech (viz. obr. a[5.6). Vyplyva z ni zdvislost volby délky rdmce a poctu K-
NN u MFCC pro ovlivnéni ispésnosti rozeznani na rozdil od LPCC, kde ve srovnani
s MFCC tyto parametry méni tspésnost rozeznani minimalné. AvSak ani nejlepsi

volbou parametri MFCC nedosdhneme tspésnosti u LPCC.
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Obr. 5.4: Uspésnost rozpoznani pii proménnych délkach ramee pro LPCC
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Tab. 5.5: Srovnani tspésnosti rozpoznani pti proménnych délkach rdmce pro MFCC

a LPCC

K-NN || MFCC - délka ramce [ms] LPCC - délka rdmce [ms]
15 | 20 | 25 [ 30 15 | 20 | 25 | 30
NN || 68,9% | 84,4% | 82,2% | 85,6% || 93,3% | 95,6% | 94,4% | 95,6%
3-NN || 75,6% | 90,0% | 88,9% | 90,0% || 95,6% | 94,4% | 94,4% | 94,4%
5NN || 74,4% | 84,4% | 81,1% | 84,4% | 93,3% | 95,6% | 95,6% | 94,4%
7-NN || 73,3% | 77.8% | 70,0% | 76,6% | 94,4% | 92,2% | 94,4% | 95,6%
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Obr. 5.5: Srovnani tspésnosti rozpoznani pri délce ramce 30 ms pro MFCC a LPCC

5.1.4 UspdSnost rozpoznavani pro rizné poéty kepstralnich
koeficienti

MFCC

Nyni definujme pro kazdy vzorek z databaze konstantni délku rdmce 20 ms a pre-
kryti 12 ms. Variabilnim parametrem pak je pocet MFCC koeficient, konkrétné 6,
12 a 18. Poté byla pomoci DTW urcéena vzdalenost referenc¢nich vzorkt od vzorki
testovacich. Na zavér probéhlo vyhodnoceni metodou KNN dle poc¢tu 1, 3, 5 a 7 nej-
blizsich referen¢nich vzorkia a porovnani vysledku rozpoznavani s predem znamou
skutecné vyslovenou c¢islici. Dosazené uspésnosti rozpoznavani jsou uvedeny v ta-

bulce (viz. tab. |5.6)).
V nésledujicim grafu (viz. obr. a [5.8) vidime, ze Gspésnosti rozpoznani dosahuji
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Obr. 5.6: Srovnani tspésnosti rozpoznani pri délce rdmce 30 ms pro MFCC a LPCC

Tab. 5.6: Uspé&snost rozpoznani pii riizném poctu MFCC koeficientt

K-NN | MFCC - pocet koeficientu [n]
6 | 12 | 18

1-NN || 84,4% | 84,4% 84,4%

3-NN | 87,8% | 90,0% 87,8%

5-NN || 83,3% | 84,4% 83,3%

7-NN || 73,3% | 77,8% 75,6%

svv/

dopadlo rozpoznani pro 12 MFCC koeficientt. Cim# bylo potvrzeno, Ze optimélni
pocet koeficientu je 10 az 13. Rozpoznavani dle referen¢nich vzort pomoci K-NN
nam v tomto ptipadé ukazuje, Ze nejvyssi uspésnosti dosahneme pii vyuziti 3-NN,
kdy nam 3 ¢isla umozni 1épe urcit danou ¢islici. Naopak nejhorsi tispésnosti dosah-
neme pri 7-NN, kdy je prostor vzoru jiz prilis siroky a zvysuje se tim zavislost na

mluvéim.

LPCC

V dalsim kroku definujme pro kazdy vzorek z databédze konstantni délku ramce 20
ms a prekryti 12 ms. Variabilnim parametrem bude pocet LPCC koeficientii, kon-
krétné 6, 12 a 18. Poté byla pomoci DTW urcena vzdalenost referencnich vzorkt od

vzorku testovacich. Na zavér probéhlo vyhodnoceni metodou KNN dle poc¢tu 1, 3,
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Obr. 5.7: Uspésnost rozpoznani pii rizném poétu MFCC koeficientt
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Obr. 5.8: Uspésnost rozpoznani pii rizném poétu MFCC koeficienttt

5 a 7 nejblizsich referencnich vzorkt a porovnani vysledku rozpozndvani s predem
znamou skutecné vyslovenou ¢islici. Dosazené tispésnosti rozpoznavani jsou uvedeny
v tabulce (viz. tab. [5.7).

Z grafi (viz. obr. a vidime, Ze sp&snost rozpoznani pro 18 LPCC koefi-
cienti dosahuje nejnizsich hodnot, nasledovana s malym odstupem uspésnosti pro
6 LPCC koeficienti. Naopak nejlépe dopadlo rozpoznani pro 12 MFCC koeficientii,
¢imz bylo potvrzeno, Ze se jednd o optimalni pocet koeficient. Rozpoznavani dle

referenc¢nich vzori pomoci KNN nam v tomto pripadé ukazuje, Zze nejvyssi uspés-
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Tab. 5.7: Uspésnost rozpoznani pii rizném poétu LPCC koeficienti

K-NN || LPCC — pocet koeficientii [n]
6 | 12 | 18

1-NN | 85,6% | 95,6% 82,2%

3-NN || 86,7% | 94,4% 83,3%

5NN | 88,9% | 95.6% 84,4%

7-NN | 88,9% | 92,2% 83,3%

nosti dosdhneme pri vyuziti 5-NN, kdy nam 5 ¢isel umozni 1épe urcéit danou ¢islici.
Vzhledem k hodnotam tuspésnosti rozeznani je vsak vliv volby rozsahu mensi a to

do rozsahu maximalné 3,4%.
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Obr. 5.9: Uspésnost rozpoznani pii rizném poctu LPCC koeficienti

5.1.5 Porovnani vysledki

Vysledné srovnani vysledku predchozich postupi je uvedeno v tabulce (viz. tab.
a grafech (viz. obr. a[5.12)). Vyplyvd z ni zavislost volby poctu koeficientit pro
MFCC a LPCC pro ovlivnéni tispésnosti rozeznani a zaroven ji lze u MFCC zvysit
vyznamné volbou K-NN, u LPCC pak méné. Volba nespravného poctu parametri

u MFCC i LPCC mize vést k velkym rozdilim v dspésnosti.

33



100

o ' o
a0t _ 4 | T 3-MM
- I ERU

80+ I -

O

B0

a0F

ant

Lsp&Snost rozpoznani [%]

30t

20F

12 18
Poéet koeficientd LPCC [n]

Obr. 5.10: Uspésnost rozpoznani pii rizném poctu LPCC koeficienti

Tab. 5.8: Srovnani tspésnosti rozpoznani MFCC a LPCC pro rizny pocet koefici-

entll
K-NN | MFCC — pocet koeficientii [n] | LPCC — pocet koeficientt [n]
6 | 12 | 18 6 | 12 | 18
I-NN || 84,4% | 84,4% 84,4% 85,6% | 95,6% 82,2%
3-NN || 87,8% | 90,0% 87,8% 86,7% | 94,4% 83,3%
5-NN || 83,3% | 84,4% 83,3% 88,9% | 95,6% 84,4%
7-NN || 73,3% | 77,8% 75,6% 88,9% | 92,2% 83,3%

5.2 HMM

5.2.1 Tvorba modela

Nyni pristoupime k tvorbé systému rozpoznani izolovanych slov s vyuziti statistic-
kych metod rozpoznani reci zalozenému na HMM v prostredi Matlab s vyuzitim
HTK [4]. Zaméfime se na tvorbu systému nezavislych na mluvéim zvlast pro zeny
a muze. Akusticky model bude zalozen na shlukovani trifonémi s fonetickymi rozho-
dovacimi stromy. Jazykovy model bude fesen pres kombinaci gramatiky a vyslovnost-
niho slovniku. Pro trénink bude vyuzit Baum-Welchiiv algoritmus, pro rozpoznani
pak Viterbiho algoritmus. Vysledny systém nam umozni snadnou zménu mnoziny

rozpoznavanych slov. Déle se budeme zabyvat vyvojem systému pro muze, nebot
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Obr. 5.11: Srovnani uspésnosti rozpoznani MFCC a LPCC pro 12 koeficientt
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Obr. 5.12: Srovnani tspésnosti rozpoznani MFCC a LPCC pro 12 koeficienti

postup pro zeny je stejny. Nasleduje nastinény postup, konkrétni prikazy s parame-
try jsou uvedeny ve zdrojovych kdédech na prilozeném DVD.

Databaze Timit obsahuje zvlast data urcena pro trénovani a testovani, které rozdé-
lime podle pohlavi. Déale si upravime vyslovnostni slovnik databaze Timit pro praci
s HTK. Nasledné pristoupime k redukeci fonémové sady z originalnich 61 na 47 na

zékladé transkripce. Redukci lze provést i na 39 fonému [5]. Vytvorime potirebné
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trénovaci skripty a fonémové prepisy jednotlivych vét. Nasledné pristoupime k ex-
trakei priznaki. Pro parametrizaci byly s prihlédnutim k ¢lanku [6] zvoleny MFCC
s logaritmem energie a odhadem prvni a druhé diference. Sestavime 5-ti stavové
levo-pravé HMM modely pro jednotlivé fonémy. Ty slou¢ime a inicializujeme. Poté
vysledny model nékolikrat pretrénujeme, zavedeme model pauzy, opét pretrénujeme.
Svazeme fonémy do trifonému a pretrénujeme. Na zavér vytvorime fonetické rozho-
dovaci stromy a opét pretrénujeme. Nyni jiz zbyva pouze definovat jednoduchou
gramatiku jako mnozinu rozpoznavanych slov a vybrat testovaci data, ze kterych je
tfeba extrahovat priznaky. A na zavér provést rozpoznani a analyzu vysledku.

Takto vytvoreny systém bude testovan na dvou vytvorenych databéazich, které vznikly

na zakladé pozadavki nasledného vyuziti pro hlasové ovladani v kokpitu letadla.

5.2.2 Tvorba databaze Basic

Databaze Basic byla vytvorena za tcelem ziskani zvukovych nédhravek pro vyvoj
a vyhodnoceni pro systém KWD. Nahravani ¢tené feci v anglickém jazyce probihalo

v zasedacl mistnosti.

Popis nahravani

Sum v zasedaci mistnosti byl 40 dB, jeho troveri byla méfena hlukomérem CEM
DT-8852 s rozsahem 30 — 130 dB a odchylkou méteni + 1,4 dB. Pro nahravani byla

zvolena sluchatka Plantronics Blackwire C320M.

Popis databaze

Databaze Basic obsahuje celkem 100 nahravek. Kazdéd z 10 frazi je fecena kazdym

z 10 mluvéich ze 2 statti: Cesko a Slovensko. Rozdéleni podle pohlavi je 6 muzi a 4

zeny. Vice informaci je v tabulkdch (viz. tab. tab. 5.10)

Tab. 5.9: Rozdéleni mluvéich

’ Statni prislusnost H Muzi ‘ Zeny H Celkem ‘
Cesko 4167% |2 ]33% || 6 | 100%
Slovensko 2 150% | 2]50% | 4 | 100%

| Celkem 6 ]60% | 4]40% | 10 100% |

Po konzultaci s piloty bylo vybrano 10 frazi, aby pokryly pozadavky pro nasledné
vyuziti v kokpitu. Seznam frazi:
1. Runway blocked
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Tab. 5.10: Udaje o jednotlivych mluvéich

’ Mluvéi Stat Vékova skupina | Pohlavi
E Slovensko 21-25 zena
G Cesko 21-25 Zena
J Cesko 26-30 zena
M Slovensko 26-30 muz
R Slovensko 26-30 muz
S Slovensko 21-25 zena
T Cesko 21-25 muz
U Cesko 21-25 zena
\% Cesko 31-35 muz,
7 Cesko 26-30 muz

Start up not approved
Ready for take off

Climb to flight level
Continue present heading
After departure turn left
Make full stop

Hold your position

© X NS O W

Report current weather

10. Maintain own separation
Databéze Basic obsahuje soubory ulozené ve formatu *.wav nahrané jako mono,
16 000 Hz, PCM signed 16 bit, 256 kbps. Adresarova struktura a soubory v nich
jsou organizovany nasledovneé:
/<Gender>/<File_type>

kde,

Gender == Male | Female

File type == <Phrase>_ <Name>
kde,

Phrase ==1[2|... |9] 10
Name==E |G |... |V |Z

5.2.3 Testovani a analyza

Pro tucely evaluace byla pouzita cela databaze Basic, ktera byla rozdélena podle

pohlavi mluvéich. Tim vznikly dvé mnoziny po 50 vzorcich (5 mluvéich * 10 fréazi),
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které byly nasledné otestovany pro na né upravenou gramatiku. Vysledky tispésnosti
rozpoznani jsou uvedeny v tabulce (viz. tab. [5.11)).

Tab. 5.11: Uspé&snost rozpoznani frazi z databize Basic

’ Model H Uspés$nost rozpoznani ‘
Muzi 100%
Zeny 100%

Vzhledem k 100% tspésnosti rozpoznani neni analyza nutna.

5.2.4 Testovani a analyza uméle zasumélych dat

Dalsim krokem je pridani bilého gaussovského sSumu do nahravek a zména SNR, aby
bylo ¢asteéné simulovano prostiedi kokpitu dopravniho letadla [7]. Vysledky tspés-
nosti rozpoznani jsou uvedeny v tabulce (viz. tab. [5.12]).

Tab. 5.12: Uspésnost rozpoznani frazi ze zasumélé databaze Basic

SNR [dB] Model
Muzi Zeny
40 88,48% | 100%
35 88,48% | 90,91%
30 70,91% | 76,97%
25 54,55% | 56,36%
20 24,85% | 51,52%
15 7,88% | 27,2T%
10 -1,82% | 7,88%
-1,82% | -9,09%
-9,09% | -8,48%
-9 -4,24% | -9,09%
-10 -3,64% | -9,09%

Vysledky pro vétsi prehlednost zndzornime v grafu (obr. [5.13)), kde pfiddme bod
SNR = +oo dB, ktery odpovida origindlnim nahravkam.

Z grafu vyplyva predpokladany pribéh, kdy se snizujicim se SNR klesa troven rozpo-
znani. Z vysledkt zenského modelu jsou patrné dvé zlomové tirovné. Prvni u hodnoty
SNR 30 dB, kde dochazi k poklesu na spodni hranici ptrijatelnosti irovné rozpoznani.

U druhé hodnoty SNR 5 dB je jiz troven rozpoznani zaporna, tudiz je pouziti za
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Obr. 5.13: Uspésnost rozpoznani frazi ze zasumélé databaze Basic

danych podminek de facto vylouceno. Na rozdil od Zenského modelu nemé ktivka
muzského modelu tak jednoznac¢ny prubéh a druhy zlomovy bod se posouva jiz na
hodnotu SNR 10 dB. Za zminku pak stoji nepredpoklddany vysledek pti SNR 40 dB.
Po podrobnéjsi analyze vyplynulo mozné vysvétleni v kombinaci horsi vyslovnosti
a preci jen malém poc¢tu mluvcich. Zavérem lze konstatovat, ze vzhledem k dosaze-
nym vysledkiim pro danou databazi nerodilych mluvéi jsou vysledné kiivky témeér
v souladu s predpokladem.

5.2.5 Tvorba databaze Speech4EFB

Databaze Speech4EFB byla vytvorena za tcelem ziskani zvukovych nahravek pro
vyvoj a vyhodnoceni pro systém KWD. Nahravani ctené re¢i v anglickém jazyce

probihalo v leteckém simulatoru firmy Honeywell.

Popis nahravani

Na zakladé specifikaci byl pro simulaci realného prostiedi vyuzit softwarovy model
letounu Airbus A320. Ten byl upraven, aby uroven Sumu v kokpitu na zakladé
7] byla 78 dB. Uroveii sumu byla méfena hlukomérem CEM DT-8852 s rozsahem
30 — 130 dB a odchylkou méfeni £ 1,4 dB. Pro nahravani byla zvolena tfi rtizna
zatizeni. Na hlavu mluvéiho byla umisténa sluchatka Plantronics Blackwire C620M
a na palubni desce byly ve vzdalenosti 75 cm od mluvéiho umistény smérovy super-

cardioid mikrofon Rode Videomic a tablet Acer Iconia s vestavénym mikrofonem
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(obr. [5.14)).
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Obr. 5.14: Rozmisténi nahravacich zarizeni v leteckém simuldtoru: 1 - sluchatka, 2
- mikrofon, 3 - tablet
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Popis databaze

Databaze Speech4EFB obsahuje celkem 2372 nahravek. Kazda z 18 frazi je fecena
dvakrat kazdym z 22 mluvéich z 5 stat: Cesko, Indie, Izrael, Mexiko a Slovensko.

Rozdéleni podle pohlavi je 8 Zzen a 14 muzi. Vice informaci je v tabulkéch (viz.

tab. 13} tab.

Tab. 5.13: Rozdéleni mluvéich

’ Statni prislusnost H Muzi ‘ Zeny H Celkem
Cesko 9 | 60% |6|40% | 15| 100%
Slovensko 2 | 50% | 2|50% || 4 | 100%
Mexiko 1]100% 0] 0% | 1 | 100%
Izrael 1 {100% | 0| 0% | 1 | 100%
Indie 1]100% | 0] 0% | 1 | 100%

Celkem |14 64% |8 36% | 22 | 100% |

Celkem 18 frazi bylo vybrano, aby pokryli pozadavky pro vyuziti v kokpitu. Seznam
frazi:
1. Turbulence situation
Load company route
Center aircraft
Center on destination
Center on alternate
Follow track
Update data

Clear screen

© 0N o O W

Increase range

—_
e

Display terrain

—_
—_

. Hide terrain

—_
N\

. Flight level two four zero

—_
w

. Flight level three six zero

—_
N

. Flight level four eight zero

—_
ot

. Show me weather for destination

—_
(@)

. Show me weather for alternate

—_
BN |

. Display relevant sigmets

18. Display relevant pireps
Databdze Speech4EFB obsahuje soubory ulozené ve formatu *.wav nahrané jako
mono, 16 000 Hz, PCM signed 16 bit, 256 kbps. Adresarova struktura a soubory
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Tab. 5.14: Udaje o jednotlivych mluvéich

’ Mluvéi H Stat Vékova skupina | Pohlavi

AC Cesko 26-30 zena
CcC Mexiko 26-30 muz
DK Cesko 26-30 muz,
DN Cesko 26-30 muz
GB Cesko 21-25 zena
JC Cesko 26-30 Zena

JS Cesko 31-35 muz
KD Cesko 21-25 zena
LM Slovensko 21-25 zena
MH Slovensko 26-30 muz
MM Slovensko 26-30 zena
MN Cesko 21-25 muz
MO Cesko 31-35 muz,
PT Cesko 31-35 muz
RL Slovensko 26-30 muz
TK Izrael 31-35 muz
TB Cesko 21-25 muz
US Indie 26-30 muz
VH Cesko 21-25 Zena
VP Cesko 26-30 muz
VvV Cesko 26-30 muz,
ZM Cesko 21-25 zena

v nich jsou organizovany nasledovneé:
/<Device>/<Gender>/<File_type>

kde,

Device == Headphones | Microphone | Tablet

Gender == Male | Female

File;ype ==< Name > < Device > < Phrase > < Number >
kde,

Name == AC | CC | ... |VV | ZM
Device==M | H | T1
Phrase==1[2| ... | 17|18

Number ==1| 2
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5.2.6 Testovani a analyza

Databaze Speech4EFB obsahuje i celé véty, proto byly pro ucely evaluace vybrany
nasledujici kratké fraze:
1. Turbulence situation
. Center aircraft
. Center on destination
. Follow track
. Update data

. Clear screen

© 00 J O = W

. Increase range

10. Display terrain

11. Hide terrain
Ty byly rozdéleny podle pohlavi mluvcich na dvé mnoziny vzorki, které byly na-
sledné otestovany pro na né upravenou gramatiku. Konkrétné bylo pro kazdé zarizeni
292 muzskych vzorka (14 mluvcich * 9 frazi * 2 vzorky) a 144 zenskych vzorku (8

mluvéich * 9 frazi * 2 vzorky). Vysledky tspésnosti rozpoznani jsou uvedeny v ta-

bulce (viz. tab. [5.15)).

Tab. 5.15: Usp&Snost rozpoznani frazi z databdze Speech4dEFB

Model Uspésnost rozpoznani

Sluchatka | Mikrofon | Tablet
Muzi 84,59% 35,15% | 25,13%
Zeny 81,91% 25,33% | 15,79%

Vysledky pro vétsi prehlednost zndzornime v grafu (obr. .

7 vysledku plyne, ze pro dalsi vyvoj a testovani se je tfeba zamérit na vyuziti
kvalitnich sluchatek, které ¢astecné eliminuji Sum na pozadi. Ani kvalitni smérovy
mikrofon ani tablet nedosahuji ptijatelnych vysledkii. Jednim z diavodi je vzdale-
nost od mluvcéiho, kterou ovsem nelze ménit. Dalsim je pak urcitda deformovanost
hlasové nahravky ze smérového mikrofonu. V pripadé tabletu se jednd o problém

levného zabudovaného vsesmérového mikrofonu, kde je jiz sum pozadi ptilis velky.

5.2.7 Testovani a analyza umeéle zasSumélych dat

7 ptredchozich vysledkii plyne, ze dalsi vyvoj bude vhodné zamérit na kvalitni slu-
chatka. V praxi se ovSsem casto mohou vyskytovat i jind méné kvalitni. Je proto

dilezité overit dalsi moznosti. Dalsim krokem je tudiz pridani bilého gaussovského

43



100
I
90+ 4 | I Zeny

80

O

B0

a0F

ant

Lsp&Snost rozpoznani [%]

30t
20F
o ,
Sluchatka tikrofon Tablet
Typ nahravaciho zafizenl

Obr. 5.15: Uspésnost rozpoznani frazi z databdze Speech4EFB

sumu do nahravek ze sluchatek a zména SNR, aby bylo ¢astecné simulovano vyuziti
sluchéatek nizsi kvality v prostredi kokpitu dopravniho letadla. Vysledky tspésnosti
rozpoznani jsou uvedeny v tabulce (viz. tab. [5.16]).

Tab. 5.16: Uspé&nost rozpoznani frazi ze zasumélé databdze Speech4EFB pro na-

hravky ze sluchatek

SNR [dB] Model
Muzi Zeny

40 92,11% | 77,63%
35 92,67% | 78,62%
30 87,41% | 76,32%
25 81,57% | 72,37%
20 71,80% | 66,12%
15 54,89% | 53,95%
10 28,68% | 37,17%

22.37% | 20,72%

20,49% | 16,12%
-5 18,61% | 16,45%
-10 16,92% | 15,13%

Vysledky pro vétsi prehlednost znazornime v grafu (obr. [5.16)), kde priddme bod
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SNR = +o0 dB, ktery odpovida origindlnim nahravkam.

100

—&— MuFi
—&— Feny

Usp&nost rozpoznani [%]

40 a0 20 10 i -0
SNR [dB]

Obr. 5.16: Usp&nost rozpoznani frazi ze zasumélé databdze Speech4EFB pro na-
hravky ze sluchatek

Z grafu vyplyva predpokladany pribéh, kdy se snizujicim se SNR klesa tiroven rozpo-
znani. Z vysledkl zenského modelu je patrna jedna zlomova droven u hodnoty SNR
25 dB, kde dochazi k poklesu na spodni hranici prijatelnosti irovné rozpoznani.
Mnohem zajimavéjsi z hlediska analyzy je kiivka muzského modelu. Zlom v tspés-
nosti rozpoznani se zde nachazi u SNR 20 dB. Na rozdil od zenského modelu nemé
krivka tak jednoznacny pribéh. Za zminku pak stoji rist tispésnosti rozpoznani pti
SNR vice nez 30 dB, kde je diroven uspésnosti rozpoznani vyssi nez u origindlnich
nahravek. Toto je pravdépodobné zptisobeno zménou origindlniho ,vyhlazeného* sig-
nalu na signal s minimalnim Sumem, ale dostate¢nym naprtiklad pro lepsi rozliSeni
mezi blizkymi frazemi ,hide terrain® a ,display terrain®. Zavérem lze konstatovat,
ze vzhledem k dosazenym vysledkiim pro robustnéjsi databédzi nerodilych mluvéich

z b-ti riznych stata jsou vysledné krivky témeér v souladu s predpokladem.
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6 ZAVER

V ramci diplomové prace byly v teoretické ¢asti feseny metody analyzy a rozpozna-
vani fecovych signali.

Prakticka ¢ast byla realizovana ve spolupraci s firmou Honeywell sekci Aerospace,
jejiz pozadavky byly v praci zohlednény.

Nejprve byl vytvoren systém pro rozpoznani izolovanych slov v prostiedi Matlab
zalozeny na DTW a KNN. Tento byl nasledné testovan na databazi Aurora 5 verze
c6 pro rozpoznani ¢islic 1-9. Pro kazdy vybrany vzorek z databaze vypocitano 12
MFCC a 12 LPCC koeficientti s konstantni délkou prekryti 12 ms a variabilni dél-
kou ramce. Délka ramce se ménila od 15 ms do 30 ms po 5 ms. Pak byla vypoctena
pomoci DTW vzdalenost referen¢nich vzorkii od vzorkt testovacich. Na zavér pro-
béhlo vyhodnoceni metodou KNN dle poctu 1, 3, 5 a 7 nejblizsich referen¢nich
vzorkll a porovnani vysledku rozpoznavani s predem znamou skutecné vyslovenou
¢islici. Vysledné srovnani vysledki predchoziho postupu je uvedeno v tabulce (viz.
tab. a grafech (viz. obr. a . Vyplyva z ni zavislost volby délky ramce a
poctu K-NN u MFCC pro ovlivnéni ispésnosti rozeznani na rozdil od LPCC, kde ve
srovnani s MFCC tyto parametry méni tspésnost rozeznani minimalné. Avsak ani
nejlepsi volbou parametri MFCC nedosdhneme tspésnosti u LPCC. Nésledné jsme
definovali pro kazdy vzorek z databdze konstantni délku ramce 20 ms a prekryti
12 ms. Variabilnim parametrem byl pocet MFCC koeficientii, konkrétné 6, 12 a 18.
Poté byla pomoci DTW urcéena vzdalenost referen¢nich vzorkt od vzorku testova-
cich. Na zavér probéhlo vyhodnoceni metodou KNN dle poc¢tu 1, 3, 5 a 7 nejblizsich
referenc¢nich vzorkil a porovnani vysledku rozpoznavani s predem znamou skutecné
vyslovenou ¢islici. Vysledné srovnani vysledku predchozich postupt je uvedeno v
tabulce (viz. tab. a grafech (viz. obr. ap.12). Vyplyvé z ni zavislost volby
poctu koeficientt pro MFCC a LPCC pro ovlivnéni ispésnosti rozeznani a zaroven ji
lze u MFCC zvysit vyznamné volbou K-NN, u LPCC pak méné. Volba nespravného
poctu parametri u MFCC i LPCC miize vést k velkym rozdiltiim v tispésnosti.
Déle prejdeme k vyuziti statistickych metod rozpoznani feci a systémum nezavis-
Iych na mluvéim zvlast pro zeny a muze zalozenému na HMM v prostiedi Matlab
s vyuzitim HTK. Poté k tvorbé vlastni databaze Basic tvorenou 100 nahravkami
od 10 rtznych mluvcich, naslednému testovani a analyze zohlednujici rizné trovné
sumu s prihlédnutim ke specifickym podminkam v kokpitu. Vysledky jsou uvedeny
v tabulkdch (viz. tab. a . Jasnéjsi pohled dava grafické vyjadreni, kde z
grafu (viz. obr. vyplyva predpokladany pribéh, kdy se snizujicim se SNR klesa
uroven rozpoznani. Z vysledki zenského modelu jsou patrné dvé zlomové trovneé.
Prvni u hodnoty SNR 30 dB, kde dochazi k poklesu na spodni hranici prijatelnosti

urovné rozpoznani. U druhé hodnoty SNR 5 dB je jiz troven rozpoznani zaporné,
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tudiz je pouziti za danych podminek de facto vylouceno. Na rozdil od zenského mo-
delu nema krivka tak jednoznacny pribéh a druhy zlomovy bod se posouva jiz na
hodnotu SNR 10 dB. Za zminku pak stoji nepredpoklddany vysledek pti SNR 40 dB.
Po podrobnéjsi analyze vyplynulo mozné vysvétleni v kombinaci horsi vyslovnosti
a preci jen malém poc¢tu mluvcich. Zavérem lze konstatovat, ze vzhledem k dosaze-
nym vysledkiim pro danou databazi nerodilych mluvci jsou vysledné krivky témér v
souladu s predpokladem. Dale byla vytvorena robustni databaze Speech4EFB, ktera
obsahuje celkem 2372 nahravek od 22 mluv¢ich a byla vytvorena v leteckém simu-
latoru specidlné pro podminky vyuziti v leteckém primyslu. Z testovani a analyzy,
uvedené v tabulce (viz. tab. a grafu (obr. , vyplynulo, Ze pro dalsi vyvoj
a testovani se je tfeba zamérit na vyuziti kvalitnich sluchatek, které ¢astecné elimi-
nuji Sum na pozadi. Ani kvalitni smérovy mikrofon ani tablet nedosahuji ptijatelnych
vysledk. Jednim z divodu je vzdalenost od mluvéiho, kterou ovsem nelze ménit.
Dalsim je pak urc¢itd deformovanost hlasové nahravky ze smérového mikrofonu. V
pripadé tabletu se jedna o problém levného zabudovaného vSesmérového mikrofonu,
kde jiz Sum pozadi prilis velky. V praxi se ovsem casto mohou vyskytovat i jind méné
kvalitni. Je proto dulezité ovérit dalsi moznosti. Po pridani Sumu do nahravek ze
sluchatek po evaluaci vyplynuly vysledky uvedené v tabulce (viz. tab. a grafu
(obr. . Vyplyva z nich predpokladany pribéh, kdy se snizujicim se SNR klesa
uroven rozpoznani. Z vysledki zenského modelu je patrna jedna zlomova troven u
hodnoty SNR 25 dB, kde dochazi k poklesu na spodni hranici prijatelnosti irovné
rozpoznani. Mnohem zajimaveéjsi z hlediska analyzy je kfivka muzského modelu.
Zlom v tspésnosti rozpoznani se zde nachazi u SNR 20 dB. Na rozdil od Zenského
modelu nemé ktivka tak jednoznacny prubéh. Za zminku pak stoji rst tispésnosti
rozpoznani pti SNR vice nez 30 dB n troven vyssi nez u originalnich nahravek. Toto
je pravdépodobné zpiisobeno zménou originalniho ,vyhlazeného® signélu na signal
s minimalnim Sumem, ale dostatecnym napiiklad pro lepsi rozliseni mezi blizkymi
frazemi ,hide terrain“ a ,display terrain®“ Zavérem lze konstatovat, ze vzhledem k
dosazenym vysledkim pro robustnéjsi databazi nerodilych mluvéich z 5-ti riiznych

stati jsou vysledné kiivky témeér v souladu s predpokladem.
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SEZNAM SYMBOLU, VELICIN A ZKRATEK

a; koeficienty ¢islicového filtru

A(z) polynom @-tého radu

B pocet biti v binarnim koédu

B celkova sitka prendseného pasma [mel]

B,  celkova sirka prendseného pasma [Hz]

c(k) kepstralni koeficienty LPC

cm(j) koeficienty MFCC

c(n) kepstralni koeficienty

D, charakteristicky systém

DCT diskrétni kosinova transformace — Discrete Cosine Transform
DPCM diferenc¢ni pulsni kddova modulace — Differential Pulse-Code Modulation
DTW dynamické borceni ¢asu — Dynamic Time Warping

EFB elektronicka letecka taska — Electronic Flight Bag

f frekvence v linearni skale

FFT rychld Fourierova transformace — Fast Fourier Transform
fm  frekvence v nelinearni melovské skéle

F,, horni hranice frekven¢niho pasma signalu

F,  frekvence vzorkovani

G koeficient zesileni

HMM skryté Markovovy modely — Hidden Markov Model
H(z) prenosova funkce modelu

IDFT zpétna diskrétni Fourierova transformace — Inverse Discrete Fourier

Transform

K pocet nejblizsich sousedii
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KNN £ nejblizsich sousedi — k£ Nearest Neighbor
KWD detekce klicovych slov — Keyword Detection
LPC linearni prediktivni kédovani — Linear Predictive Coding

LPCC kepstralni koeficienty linearniho prediktivniho kédovani — Linear Predictive
Cepstral Coefficients

M pocet koeficientit MFCC

M*  pocet pasem melovského pasmového filtru

MFCC melovské kepstralni koeficienty — Mel-Frequency Cepstral Coefficients
PCM pulsni kdédova modulace — Pulse-Code Modulation

PIREP zprava pilota — Pilot Report

PLP perceptivni linearni prediktivni kédovani — Perceptual Linear Predictive

coding
Q rad modelu LPC
Q*  pocet kepstralnich koeficienta LPC

SIGMET vyznamné meteorologicka situace — Significant Meteorological

Information
s(k) k-ty vzorek signalu
Smae maximalni troven vzorkovaného signalu
s,  signal vyjadreny diskrétni posloupnosti
SNR odstup signalu od sumu — Signal to Noise Ratio
s(t) casové spojity signél
T perioda vzorkovani
u(k) buzeni
x(n) diskrétni posloupnost
2(n) komplexni kepstrum

A kvantiza¢ni krok
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