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Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva navrhem algoritmu pro rozpoznani feci s ohledem na vybér cilové
technologie, kterou je platforma vyuZivajici technologie signalovych procesort a programovatelnych
hradlovych poli. Algoritmy pro rozpoznavani feci zahrnuji, extrakci pfiznaki v podobé
Melfrekvencnich cepstralnich koeficientd, skryté Markovovy modely a jejich vyhodnoceni pomoci

Viterbiho algoritmu.
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Abstract

This master’s thesis deals with design of speech recognition algorithms with consideration of target
technology, which is platform combinating digital signal processing and field programmable gate
array. Algorithms for speech recognition includes: feature extraction of Melfrequency cepstral

coefficients, hidden Markov models and their evaluation by Viterbi algorithm.
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1 Uvod

Uz od pocétku rozvoje lidské spolec¢nosti je potfeba mezilidské komunikace jednou ze zdkladnich
potfeb. S rozvojem modernich vypocetnich prostiedkii a zvySovanim jejich vykonnosti vznikala
nutnost efektivni komunikace mezi clovékem a strojem. V pocétcich mohl ¢Elovék komunikovat
s pocitaci pouze v fe€i pocitacu, kterou je binarni soustava, tento jazyk vSak neni piili§ privétivym
jazykem.

Aby byl nastartovany vyvoj dédle udrZitelny, bylo nutné vytvofit prostfedky umoZiujici
efektivnéj$i komunikaci mezi Clovékem a jim vytvofenymi vypocetnimi prostfedky. Proto se zacaly
v komunikaci uplatiovat ddlnopisné stroje a clov€k mohl zacit s poc¢itaci komunikovat pomoci, pro
n¢j pfijatelnéj$im zpusobem, pismenné reprezentace jednoduchych prikazi, avsak tento zpusob, ktery
je dnes v podstaté vyuZivan pouze u serverovych systému a jejich operacnich systémi, je pon¢kud
tézZkopddny v pfipad€, Ze pocita¢ vyuZivd c¢lovék, ktery neni v oblasti vypocetni techniky pfili$
sbéhly. Dal§im nevyhnutelnym krokem byl vyvoj grafickych uZivatelskych rozhrani, které znacnou
mérou pfispély k zefektivnéni komunikace mezi Clovékem a stroji. Ruku vruce svyvojem
sofistikovanéjSich uZivatelskych rozhrani probihal i vyvoj perifernich zafizeni umoZiujici efektivnéjsi
komunikaci, jako byly mysi, trackbally, tablety, atd..

NejpfirozenéjSim prostfedkem komunikace clovéka s okolim je feé, proto bylo logickym
vyudsténim vyvoje pocitacovych rozhrani, vzneseni poZadavku na moZnost komunikace s pocitaci
pfirozenym jazykem. Takovyto typ komunikace by znacné pfispél ke zefektivnéni prace a zvySeni
uZivatelského komfortu pfi komunikaci s pocitaci, ale nejen s nimi. Potencidlnich moZnosti vyuZiti
rozpoznavani reci je nepreberné mnozstvi, od rozpozndni mluveného slova a jeho pfevod na text, aZ
po hlasové ovladani domacich spotiebicu, a v neposledni fad¢ také jako pomoc pro télesné postizené,
ktefi jsou odkdzdni na pomoc ostatnich lidi, pro neZ by napfiklad hlasem ovlddand domdcnost
znamenala zna¢né zvySeni miry jejich sob&stacnosti.

V soucasné dob¢ se rozpoznavani feCi Siroce pouZiva napf. u mobilnich telefonu, které
umoziuji vytaceni telefonnich &isel, prip. ovlddani telefonu, hlasovymi pokyny. Tento typ rozpoznani
hlasu vyuZivd porovnani s pfedem nahranymi vzory, se kterymi se hlas pouze porovndva a
vyhodnocuje se mira shody, coZ je zpusob vypocetné nendrocny avsak také nevhodny pro jiné
aplikace.

V piipadé vySe zminéného piipadu mobilnich telefonu by bylo velice pfinosné, kdyby mobilni
telefon umél prevadét mluvené slovo na text, uZivatel by mohl napf. psit textovou zprdvu aniZ by
musel vytahovat mobilni pfistroj z kapsy nebo by mohl psit SMS pfi fizeni automobilu, diky ¢emuz
by doslo k velkému sniZenf{ rizika nehody vlivem nepozornosti fidice.

BohuZel mobilni telefony dosud nedisponuji natolik dostatenym vypocetnim vykonem aby

byly schopny prevddét mluvenou re€ na text.



Vyse uvedeny piipad byl pouze jednim ze zastupcl potencidlni mnoZiny vyuZiti rozpoznavani
feCi. V praxi by se dala najit spousta jinych piipadu.

Problémem rozpoznavani feci je vysoka vypocetni narocnost pouzivanych algoritmi, z ¢ehoz
plynou znacnd omezeni, zejména pro vestavéné aplikace, jako jsou mobilni telefony, domdci
spotfebi¢e atd.. Proto jsou algoritmy rozpozndvdni fe€i vhodnymi kandiddty na pouZiti
specializovanych hardwarovych prostfedkii, které by umoznily jejich efektivni pouZiti i pro zafizeni,
jejichZ vykon je znacné niZ$i neZ vykon dneSnich pocitacii. Dal$im argumentem pro pouziti
specializovanych hardwarovych prostfedka je zejména jejich nizka spotfeba, kterd je duleZita
zejména u baterii napdjenych zafizeni.

Jako vhodné prostredky, které jsou svym vykonem a spotfebou vhodné pro rozpozndvéni reci,
se jevi pouziti digitalni signdlovych procesort (DSP) a programovatelnych hradlovych poli (FPGA).

Tato prace ma za cil zhodnotit moznosti soucasnych DSP procesorii v kombinaci s vyuZitim
FPGA a provést implementaci vybranych algoritmi zpracovani feci do zvolenych vypocetnich
prostredk.

Priace navazuje na dfive vypracované dila, kterd se zabyvala implementaci jednoduchého
rozpozndvace feCi ve vyvojovém kitu firmy Texas Instruments, které vypracoval Tom4s Krél viz. [13]
a[l6].

V kapitole 2. bude podrobn¢ probrdana problematika zpracovani signald, spolu s jejich
matematickym pozadim, které je nezbytné k pochopeni problematiky. Na téchto zdkladech bude
vystavéna problematika rozpozndvdni feci z teoretického hlediska, bude také struéné probrana
historie rozpozndvani a syntézy feci, a také fyzikdlni podstata tvorby fe¢ového signélu.

V 3. kapitole zabyvajici se zpracovanim fe¢i bude také lehce vstoupeno do oboru umélé
inteligence, zejména pak Casti zabyvajici se neuronovymi sitémi, které jsou jednim s prostfedkii pro
rozpoznavani feci a skrytych Markovovych modeli, jenZ budou pouZity pro implementaci.

Aby bylo mozné provést implementaci vhodnych algoritmu do vyse uvedenych hardwarovych
prostfedkl, je nutné co mozna nejlépe znat vlastnosti a architektury pouZzitych hardwarovych a
softwarovych prostfedku, proto je jejich popisu vénovana kapitola 4.

Naévrh implementace je proveden v kapitole 5.

V kapitole 6. je podrobn¢ popsdna samotnd implementace rozpozndvale a v zdvéreéné 7.

kapitole je provedeno zhodnoceni prace a jejich vysledka.



2 Teorie zpracovani signalu

V nasledujici kapitole bude probrana problematika zpracovani signadla at’” uZz spojitych nebo
diskrétnich. Budou zde zminény zdkladni pojmy, které jsou nutné pro popis dané problematiky,
zejména z oblasti diskrétnich signali, nebot’ tyto jsou kliCové pfi zpracovani signdlu pomoci
Cislicovych vypocetni prostfedki. Zpracovani diskrétnich signdli zahrnuje také nutnost jejich
prevodu ze spojité domény do domény diskrétni, z CehoZ plynou niZe popsané problémy, zejména
problémy se vzorkovanim a vznikem aliasingu.

Nedilnou soucasti zpracovani signalti je jejich matematicky popis, ktery bude také v této
kapitole uveden. Klicovou roli v analyze a zpracovani signall, at’ uZ audio nebo video signdlu , hraje
Fourierova fada a jeji transformace, to pro piipad signdli spojitych. V pripad¢ signélu diskrétnich je
dualezitym prostfedkem pro jejich popis diskrétni Fourierova fada a jeji transformace, pfip. inverzni

diskrétni Fourierova transformace. Matematicky zdklad téchto transformaci bude také uveden.

2.1  Spojité signaly

ProtoZe zpracovéni feci je zaloZeno na porizovani a zpracovani akustického signélu je nutné definovat

pojem signélu a s tim spojené pojmy, jako jsou konvoluce, energie a vykon signdlu atd..

2.1.1 Definice signalu

Signdl muZeme definovat jako jakoukoliv energii, kterd je pouZita k pfenosu né¢jakého typu
informace. Signal miZe byt matematicky vyjadfen jako funkce s jednou nebo n¢kolika nezavislymi
proménnymi a jednou proménnou zdvislou. Spojity signdl je definovdn v jakémkoliv ¢asovém
okamZiku.

Pro potieby této price, budeme uvaZovat akusticky signdl, ktery pouZiva k prenosu informace
zmény tlaku vzduchu v akustickém prostredi v zdvislosti na Case.

Aby bylo moZno akusticky signdl dile zpracovavat elektronickymi zafizenimi, at uZ
analogovymi nebo ¢islicovymi, je nutné akusticky signdl transformovat na signdl elektricky, jez
pouZzivé k pfenosu informace zmény velikosti elektrického proudu.

Dilezitym signdlem pfi zpracovani signdlu je signdl harmonicky, ktery miZeme vyjadfit

vztahem
f(t)=A-sin(wr + ¢,) (1)

Rovnice harmonického signalu.



2.1.2 Energie a vykon signalu

Jak jiZ bylo zminéno v predchozi podkapitole, signdlem rozumime pfenos informace pomoci ménici
se Urovn¢ energie, proto jsou charakteristiky velikosti energie a primérného vykonu velice dulezité
pfi zpracovani signali. Energie signilu je definovdna urcitym integrdlem v intervalu [tl,tz], a
muzeme ji vyjadfit vztahem

2

E=[" x(t)’ dt (2)

1

Energie.

Primérny vykon signalu v intervalu [tl , tz] je pak definovén vztahem

1 5
P= H'L x(t)’dt 3)

Prumérny vykon.

kde:
E.... energie signdlu na daném intervalu
p..... pramérny vykon signdlu na daném intervalu

x(t)....signdl

2.1.3 Konvoluce

Dal$im z fady pojmi tykajicich se zpracovani signdlu je konvoluce. Konvoluce se Siroce vyuZivad u
linearnich ¢asov¢ invariantnich systémd, které maji odezvu na zdkladé funkce impulsni odezvy.
VyuZiti konvoluce je markantni zejména u signalovych filtri.

Konvoluci muzeme definovat jako matematicky operator, ktery za své argumenty pfijima dvé
funkce fa g a jehoZ vysledkem je tieti funkce, kterd v podstaté reprezentuje velikost prekryti mezi fci.
f apfevrdcenou a posunutou fci. g.

Obvykle je jedna z funkci pouZivédna jako pevnd impulsni odezva a je nazyvana konvolu¢nim
jadrem.

Matematické vyjadreni konvoluce pro spojité signdly je moZno vyjadfit nésledujicim

matematickym vztahem.

(f*&le)=[ f(elge-rc)dr (4)

Konvoluce.



Na nasledujicim obrazku je grafické znazornéni konvoluce dvou spojitych signali.

-~

fit) N, e
\\\_‘-\-

=T

Obrazek 1. Konvoluce spojitych signala[7].

2.1.4 Fourierova rada

Jednim ze zdkladnich matematickych prostfedki pouZivanych pro analyzu spojitych signdlu je
Fourierova analyza, kterou zavedl jako prvni francouzsky matematik Jean Baptiste Fourier(1786-
1830)[4].

Fourierova fada vychdzi z Fourierova teorému viz.[4], ktery fikd, Ze libovolnou kiivku, kterd
ma libovolné vlastnosti a byla ziskdna jakymkoliv zplsobem, je moZné reprodukovat sloZenim

dostate€ného poctu harmonickych kfivek, jak je ukdzdno na nésledujicim obréazku.

iy

Obrazek 2. Aproximace funkce Fourierovou radou. Prevzato z [5].

Definici Fourierovy fady muzeme zapsat napiiklad takto: Z [8]. Necht funkce f{x) je

integrovatelnd v intervalu <c, c+ 2ﬂ'> . Pak trigonometrickou fadu



a

7+Z(ak coskx+b, sinkx), (5)

k=1
Rovnice Fourierovy rady[8].

kde koeficienty a;, by jsou vyjadieny revnicemi 6, nazyvame Fourierovou fadou funkce f{x)

v intervalu <c,c + 2ﬂ'>. Podrobngéji viz. [8].

c+2r

ay=— [ f(hx

T

a, = lCT}()C)COS kxdx
a (6)

1 c+2r

b, =— [ f(x)sin kxdx
T

c

prok=12,..n

Koeficienty Fourierovy rady[8].

2.1.5 Fourierova transformace

Fourierova fada umoZiiuje popisovat pouze signdly jeZ jsou periodické, avSak pro praktické pouZiti je
nutné mit prostfedky pro popis signali, jeZ jsou aperiodické, ale tyto chceme také popisovat pomoci
souctu harmonickych slozek. Funkce S (i a)), vyjadfend v rovnici 7, se nazyva Fourieriv obraz
signdlu x(?).
o0
S (l 0)) = J.S (l‘k_iwtdlL (7)
Fourieruv obraz fce. s(¢) [9].

Funkeci s(#) dostaneme z fce. S(iw) pomoci inverzni Fourierové transformaci uvedené v rovnici 8.
17 ior
s(t)=— jS(a))e dw (8)
27 =

Inverzni Fourierova transformace[9].
S ohledem na rozsah nebylo uvedeno odvozeni vyse uvedenych vztahi, toto je mozné ziskat z [6], [8]
a [9].
kde:
eveenn imagindrni slozka
@....... uhlova frekvence

s()....funkce popisujici signal



2.2  Diskrétni signaly

Naprosta vétSina soucasnych prostredkii pro zpracovani signall, at’ uz akustickych, elektrickych nebo
jakychkoliv jinych, je zaloZena na ¢islicovém zpracovani, z tohoto divodu je nutné aby zpracovavany
signdl byl vjeho diskrétni reprezentaci. A tedy jakykoliv spojity signdl musi byt nejprve
diskretizovan, coZ se provadi pomoci vzorkovani signdld, které je popsano v podkapitole 2.2.1.
Takovyto signdl je pak moZné zpracovdvat na ¢islicovych vypocetnich prostfedcich pomoci niZe
popsanych ndstroju, jako jsou diskrétni Fourierova fada, podkapitola 2.2.2, a Fourierova transformace
s diskrétnim ¢asem, podkapitola 2.2.3. Oba tyto néstroje vychézeji z vySe definovanych Fourierovych

tfad a Fourierovych transformaci pro signdly se spojitym casem.

2.2.1 Vzorkovani a rekonstrukce

2N s

Mluvend fe¢, kterd pfendsi informaci, je pfendSena zmcnou akustického tlaku v urcitém misté
prostoru, aby ji bylo moZno zpracovavat, prevddi se zmény akustického tlaku pomoci n¢jakého
zatfizeni, obvykle mikrofonu, na elektricky signdl. Zmifnovany signdl je vSak spojity v Case a tudiZ je
nutné jej pomoci vzorkovéani a kvantizace prevést na signdl s diskrétnim ¢asem. Takovy signdl je pak
reprezentovan posloupnosti ¢iselnych hodnot z konecného oboru hodnot. Proces se nazyvé pulsné
kédova modulace nebo téZ digitalizace[2].

Prvnim krokem pfevodu spojitého signdlu na signdl diskrétni je vzorkovéni. Vzorkovani je
transformace signdlu s(¢) spojitého v Case, na posloupnost vzorkil s,=s(nT) diskrétnich v case. Toto
vzorkovéni probihd v €asovych okamzicich t,=nT, kde T je perioda vzorkovani a n=0, ... ,o
podrobngéji viz. [2]. Schematicky nédkres vzorkovéni spojitého signdlu je zndzorn€n na obrdzku 3.

s(t)

spojity signdl s(t)

—— vzorky signdlu s.=s(nt)

perioda
vzorkovani

Obrazek 3. Schéma vzorkovani spojitého signalu.



Vzorkovani musi byt provddéno na frekvenci, kterd je dvakrét vétsi neZ nejvyssi frekvence,
ktera se ve spojitém signélu vyskytuje. Omezujici podminka vyplyvd z Nysquitova vzorkovactho
teorému. Pro vzorkovaci frekvenci tedy musi platit, ze F,=2 . F,,, viz. [2].

Dal$im krokem pfi pfevodu spojitého signdlu na signal diskrétni je kvantizace a kédovéni.
Kvantizace s ndslednym kédovéanim je proces pfi kterém se aproximuji analogové hodnoty signdlu
jednou hodnotou z kone¢ného poctu hodnot. Tento prevod je vétSinou provadén analogové-digitdlnim
prevodnikem, ktery md na vstupu hodnotu napéti a na vystup generuje piislusnou zakédovanou
hodnotu. ProtoZe je kédovédni provddéno do konecného oboru hodnot, tak pfi prevodu uvazujeme
kvantizacni krok, coZ je minimdlni rozdil napéti, ktery je nutné ke zmén¢ hodnoty o jednu droven.
Daéle uvaZujeme rozsah trovni kvantovani, ktery udava kolika kone¢nymi hodnotami miZeme popsat
urovng¢ signalu. Pro praktické aplikace se pouZivaji pfevodniky s bitovou Sitkou 16biti. Na rozliSeni
prevodniku také zavisi jak velky dynamicky rozsah miizeme danym prevodnikem zaznamenat.

Pfi kvantizaci vznikd chyba, tzv. kvantizacni chyba, které vznikd zaokrouhlenim hodnot na
nejblizsi celou hodnotu. Téma kvantizace a kddovéni je podrobné vysvétleno ve [2], kde jsou
zminény i dal§i moZnosti kédovani jiné nezZ PCM. Na obrazku 4. je zobrazeno schéma kvantizace
spojitého signdlu.

vzorek pro kvantizaéni
kvantizaci chyba

spojity signal s(t) \

Obrazek 4. Schéma kvantizace.

2.2.2 Diskrétni Fourierova rada

Diskrétni Fourierova fada je zaloZena na vySe popsané Fourierov¢ fad¢ pro spojité signdly, proto se ji
nebudeme podrobnéji zabyvat a pouze zminime jeji matematicky vzorec.
Dle [10] diskrétni Fourierova tada pfifazuje posloupnosti {s(n)} s periodou N obraz {S(k)/,

periodickou posloupnost s periodou N:
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N-1

S(k)=Y s(n)- exp| - j.%’.zm ©)

n=0
Diskrétni fourierova rada[10].
Zpétna diskrétni Fourierova fada prifazuje periodické posloupnosti {S(k)} puvodni posloupnost {s(n)}.

N-1

s(n):%~ S(k)~exp(j~2§~kn) (10)

k=0

Zpétna diskrétni Fourierova rada[10].

2.2.3 Fourierova transformace s diskrétnim ¢asem

Fourierova transformace s diskrétnim casem slouzi ke spektrdlni reprezentaci aperiodickych
diskrétnich signali posloupnosti kone¢né délky. Pro vypocet obrazu diskrétni Fourierovy
transformace posloupnosti {s(n)} plati

N-1

S(k)=Zs(n)-exp(—j-%”-kn), (1)

n=0
kde n=0,1,2,...,N-1.
Diskrétni Fourierova transformace[10].
Vyse uvedeny vztah vyjadfuje predpis pro vypocet diskrétniho aperiodického signidlu z N vzorku

signdlu. Inverzni diskrétni Fourierova transformace, pak vypada nisledovng:
N-1 2 T
s(n)=25(k)-exp[—]-7-kn), (12)
n=0

kde k=0,1,2,...,N-1.
Inverzni diskrétni Fourierova transformace[10].
Fourierova transformace je vysoce vypocéetné ndrocnd, a proto vznikla rychld Fourierova
transformace, kterd znaén¢ sniZuje vypocetni sloZitost celého vypoctu, detailngjsi popis algoritmu
rychlé Fourierovy transformace, ddle jen FFT z anglického Fast Fourier Transform, bude popsan az

pfi samotné implementaci.
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3 Teorie zpracovani reci

Cilem této price je implementovat jednoduchy rozpozndvac slov ve specializovanych hardwarovych
prostiedcich, a je tedy vhodné sezndmit se s moZnymi pfistupu k této problematice.

V nésledujici kapitole budou jednotlivé mozné piistupy diskutovdny a bude popsin a vysvétlen
jejich princip. Abychom mohli viubec aplikovat néjaké piistupy k rozpoznavani teci je také vhodné
znat podstatu vzniku feCovych signalu z pohledu stavby hlasového ustroji. V této kapitole bude
uvedeno schéma a popis hlasového aparitu véetné lehkého ndstinu jeho funkce pfi generovani
feCového signdlu.

Na zacétek kapitoly je zafazen odstavec pojedndvajici o historii problematiky rozpozndvani i
syntézy feci, ktery bude vhodnym dopliikem k presnéjSimu zasazeni problematiky do Sir§tho kontextu
uvedeného v tivodu.

Nejdulezit€jsi casti této kapitoly bude popis postupu rozpoznani feci od jeho navzorkovani a7
po jeho findlni rozpoznani na zaklad¢ jednoho zniZe diskutovanych postupii. V praktickych
aplikacich se pouZivaji pfistupy zaloZené na akusticko-fonetickém pfistupu, pattern recognition
piistup neboli pfistup zaloZeny na rozpoznani vzord v daném akustickém signdlu a nakonec pristup
zaloZeny na algoritmech umglé inteligence, jako jsou napf. neuronové sité nebo skryté Markovovy
modely. Aby bylo viilbec mozné vyse uvedené pristupy aplikovat, je tfeba zmensit objem informace,
ktery ndm poskytuje audiosigndl, postup pfi kterém se omezuje mnoZstvi vesmés nepotiebné
informace se nazyva Feature extraction - extrakce priznakd, kdy se z daného signdlu vyberou dulezité
charakteristické rysy, na zdkladé kterych je ndsledné moZné provddét samotné rozpozndvani.

Uvedené postupy budou popsdny v jedné z ndsledujicich podkapitol.

3.1 Obecné pozadi zpracovani ieci

Vyvoj metod pro rozpozndvani feci zahrnuje spousty védnich obort, od biologie aZ po informatiku.
Proto, aby vyvoj metod byl efektivni, je nutné znat pozadi z vétSiny obora do nichZ rozpoznavani feci
zasahuje, a je také dulezité mit znalost historického vyvoje, diky kterym se miZeme vyhnout
pfipadnym chybdm, které se staly v minulosti, pfip. znovu pouZit myslenky jenZ ve své dob¢é nemohly
byt realizovany, at’ uz z divodu nizké technologické nebo védomostni tirovngé.

V nésledujicich kapitoldch bude probrén historicky vyvoj od poédtku vyvoje syntézy reci, kterd
bude zminéna jen okrajové, aZ po soucasny, pifip. neddvny vyvoj. Podkapitola 3.1.1 vychdzi z knihy
[1], kde je vyvoj podrobné probran. V podkapitole 3.1.2 bude diskutovdna problematika vzniku feci

z pohledu biologické stavby fe¢ového tustroji, tato podkapitola vychazi z poznatki uvedenych v [2].
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3.1.1 Historie rozpoznavani ieci

3.1.1.1 Historie syntézy reci

Samotnd historie rozpozndvéni feci zacala pozndnim, Ze je moZné fe¢ namodelovat, s timto tvrzenim
priSel von Kempelen, ktery ho dok4zal tim, Ze okolo roku 1780 sestrojil mechanicky stroj, ktery umél
~mluvit®.

Na zédkladé von Kempelenova stroje sestavil Wheatstone vylepSeny pristroj, ktery byl vyroben
zkiZe a na némZ mohl operiator simulovat chovani feCového dustroji pfi mluveni. Schéma

Wheatstoneova stroje je uvedeno na obrdzku 5.

MEH" lever
“SH" whistle . Reed cut-off
MNostrils !

Bellows
Speech sounds \
come out here _
Resonator
Ed
of leather

Auxiliary bellows < ugh whistle

Leather Nostril

f ™4 F- Reed
r

3
! = -- Compressed
air chamber

Obrazek 5. Wheatstonetiv '""mluvici stroj''. Pievzato z [1].

Moderni zpusoby syntézy feci ve skuteCnosti zacaly vznikat aZ s vyndlezem zafizeni vocoder
(voice-coder) a Voder (voice-operated demonstrator)[1]. Tato zafizeni zkonstruoval americky
vyndlezce Homer Dudley. Voder mél klaviaturu podobnou s pianem a pomoci jeho kldves bylo
moZno modelovat hlasové Ustroji a tim simulovat fe¢. Celé zarizeni kladlo velké ndroky na operédtora,
a proto bylo problém najit vhodné kandidaty, ktefi by jej byli schopni zvlddnout. Na obrdzku 6. je

schématicky ndkres Vocoderu.
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Obrazek 6. Vocoder. Prevzato z [11].

3.1.1.2 Historie rozpoznavani i‘e¢i

Pocatek historie rozpoznavani fe¢i muZzeme dotovat do roku 1920, kdy byl na svét uveden prvni
komercni vyrobek, ktery vyuzival poznatka z oblasti zpracovani feci. Byla jim hracka psa nazvana
Radio Rex, kterd reagovala na slovo Rex, po kterém pes vyskocil z boudy. Cely systém byl zaloZen
na tom, Ze slovo Rex obsahuje frekvenci 500Hz s dostateénou energii. Na této frekvenci pak
rezonoval mustek, ktery nasledné prerusil elektricky obvod a pruzina, kterd byla drZena
elektromagnetem, vytlacila psa ven z boudy.

Hracka samozrejmé reagovala i na jind slova, kterd méla podobnou charakteristiku, ale to nic
nezménilo na jejim uspéchu, diky kterému doslo k dal§imu pokroku v rozpozndvani feci.

Dal$im, uZ v mnohém pokrokovéjSim systémem, byl &iselny rozpozndvac vyvinuty v Bell
Labs. Rozpozndva¢ umél na zdklad€¢ vysloveného ¢isla spravné ur€it, o které Cislo se jednd. Cely
systém bylo nutné naucit na jednoho urcitého mluvciho, av§ak chyba pfi rozpoznéni pak byla pouha 2
procenta.

Cely systém byl zaloZen na prostém méfeni spektrdlni energie v Case ve dvou Sirokych
pasmech, hrub¢é aproximujici prvni dva formanty. Detailni zpiisob zpracovani feci timto zafizenim je
popséan v [1], v€etné schématu zafizeni.

V roce 1958 vytvoril Dudley klasifikdtor, ktery nepretrZit¢ vyhodnocoval spektrum, namisto
aproximace formantu. Tento novy pristup byl nasledn¢ ¢asto vyuZivan.

Vroce 1959 pridal Danes, pusobici na Collage of London, k akustické informaci také
informaci o pravdépodobnosti gramatiky. Jinymi slovy fekl, Ze pravdépodobnost vyskytu lingvistické
jednotky zdvisi také na pfedeslém vyskytu jiné lingvistické jednotky, tudizZ pravdépodobnost vyskytu
slova nenfi zaloZena jenom na akustickém vstupu.

Dalsi vyvoj metod pro rozpoznavani feci pokrac¢oval Sirokym vyvojem v Sedesatych letech, kdy
vroce 1964 byly Martinem poprvé pouZity neuronové sité pro klasifikaci fonémi. Redové

klasifikatory se dale zlepSovaly v ispéSnosti rozpoznavani uz i pro nékolik riznych mluvéich.
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Béhem Sedesétych letech doslo k n¢kolika vyznamnym zlepSenim doposud pouZivanych metod
pro kédovéni feci, jako jsou pouZiti rychlé Fourierovy transformace, cepstrdlni analyza, Linear
predictive coding (LPC), a pro rozpoznani vzort jsou to deterministicky Dynamic time warp (DTW)
a statisticky Hidden Markov model (HMM).

V letech 1971-1976 byl spustén ARPA projekt, ktery m¢l za cil vytvofit rozpozndvac, jeZ by
byl schopny automaticky rozpoznévat aZ 1000 slov.

V osmdesétych letech pokracoval nastartovany vyvoj, ktery rozSifoval a vylepSoval stdvajici
metody rozpozndvéani fe€i, zejména sohledem na zvySujici se vykon tehdejSich vypocetnich
prostfedku. V tehdejsich rozpoznavacich se pouzivaly metody zaloZzené na HMM, neuronovych siti,
které se zase zacaly prosazovat po tom co v roce 1969 doslo diky knize Perceptrony od Minsky a
Paperta k ochladnuti zdjmu o neuronové sit¢, a rozpozndvacich zaloZenych na znalostni bazi.

Vroce 1984 byl spustén druhy projekt ARPA, ktery mél za dkol vyvinout systém, diky
kterému by bylo moZné klast otdzky mluvenou fe¢i pfimo nad databdzi ndmornictva. Tento projekt se
vyvinul tak, Ze v roce 1998 uZ byl schopny rozpozndvat slova ze slovniku o 60 000 slovech, systém
se nemusel ,,naudit” nového mluvéiho a chybovost rozpoznéni slov byla pod 10%.

Takto nastartovany vyvoj pokracuje ddle do dnesni doby.

3.1.2  Funkce hlasového ustroji

Re¢ vznikd v hlasovém dstroji, ve kterém se proud vzduchu moduluje na samotnou fe¢. Za jeden ze
zdkladnich kamenii hlasového ustroji miiZzeme povazovat plice, jez jsou zdkladnim zdrojem energie
proudiciho vzduchu. Vzduch, ktery je vytlaCovan pod tlakem z plic pfes prudusnici, prochdzi dalsi
nezbytnou soucdsti celého ustroji, kterou jsou hlasivky. Hlasivky tvoii v podstaté ,hrdz*, jez brani
vzduchu v jeho proudéni. Ve svém klidovém stavu jsou pln¢ uzavieny a az dojde k vytlaceni vzduchu
z plic a nartstu tlaku, tak se hlasivky rozkmitaji a stfidavym zavirdnim a oteviranim dochdzi k
»ddvkovani* vzduchu a tim k utvéreni ténu.

Tén vznikajici v hlasivkdch se nazyva zdkladni a predstavuje nosny zvuk feci, jeho frekvence
byva vétsinou v rozsahu 60-400Hz [2] v zavislosti na jedinci se muZe i vyrazné liSit. Zakladni tén se
muzZe v Case mirné¢ meénit, a to jak ve frekvenci (jitter), tak i v amplitudé (shimmer).

Hlasivky jako takové k feci nestaci, zdkladni ton je tfeba modulovat za pfispéni nadhrtanové
dutiny, jeZ je pasivnhim prvkem, a artikulaénimi orgdny, jeZ jsou prvkem aktivnim. Artikulacni
orgédny, jako jsou jazyk, m¢kké patro, rty, svym pohybem méni velikost nadhrtanovych dutin, ¢imzZ
dochézi k modulaci zdkladniho ténu a vzniku feci. Problematika tvorby reci je detailnéji vysvétlena v

[1] a [2], ze kterych Cerpala tato podkapitola.
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3.2  Moziné pristupy

P1i rozpoznavani feci je mozné vyuzit n¢kolik piistupti pouZitelnych pro rozpozndvani. Jednotlivé

pristupy budou popsédny v nésledujici podkapitolédch.

3.2.1 Akusticko foneticky pristup

Dle [13] je akusticko-foneticky pfistup zaloZeny na rozpozndvédni jednotlivych foném a jejich
vlastnosti, specifickych pro jednotlivé jazyky. Vlastnosti fonémti se mohou velice liSit, zejména
s ohledem na fecnika, ale i v zavislosti na sousednich fonémech. To znamend, Ze jeden foném muze
mit razné vlastnosti jenom proto, Ze je ve spojeni sraznymi fonémy. Pro praktické aplikace se
vyuziva uskupeni tif za sebou jdoucich fonému, které se oznacuji jako trifény. Trifony vznikaji jako
vSechny moZné kombinace fonému. Je zfejmé, Ze takovychto moZnych kombinaci je znacné
mnoZstvi, i kdyZ velkd ¢4st znich je neexistujicich, avSak i tak je rozpozndvani zaloZené na
rozpoznavani trifénti znacné vypocetné ndarocné. Nicméné pro svou vysokou uspéSnost pfi
rozpoznavani je Siroce vyuZivano, a to zejména v kontextu rozpoznavéni spojité promluvy s velkym
slovnikem, kde neni mozZné natrénovat vSechna slova ze slovniku nebot” by takovéto trénovani bylo
prakticky nerealizovatelné. DalSim aspektem, ktery by v pfipadé pouziti takovéhoto zpusobu
rozpozndvéni hrdl velmi vyznamnou roli, je vypocetni ndro€nost celého procesu, protoZe za velky
slovnik je povaZovan takovy, ktery obsahuje vice jak cca 50000 slov, coZ je relativn€ nizkd hodnota.
Pro srovndni napfiklad ¢esky jazyk obsahuje aZ n&kolik set tisic slov a vSechna tato slova by bylo

nutné v redlném ¢ase ohodnotit a urcit nejlepsi shodu.

3.2.2  Pristup zaloZeny na rozpoznani vzoru

Pristup zaloZeny na rozpoznani vzoru vyuZziva schopnosti ur¢itych algoritmii porovnavat mezi sebou
vstupni vzor se vzory z mnoZiny vzoru. Vysledkem je vétSinou pravdépodobnost shody vstupniho
vzoru s jednotlivymi vzory z mnoZiny vzoru. Jednim z béZn¢ pouZivanym algoritmil pro porovnavani
vzoru je vypocet Euklidovy vzdélenosti, které ndm fika jak moc se dany objekt lisi od svého vzoru.
Nicmén¢ tento piistup se pfi rozpozndvéni fe¢i nepouzivd, byl zde zminén pouze jako pfiklad.
MnoZina vzoru je vytvafena pomoci mnoZiny trénovacich vzoru, na kterou je dany algoritmus,
napf. neuronové sit¢ a jejich uéici algoritmy, natrénovan. Po tsp&$ném natrénovdni je algoritmus

pfipraven na samotnou klasifikaci. VySe popsané piistupy je moZzné kombinovat.

3.3  Postup rozpoznavani

Rozpoznédvani mluvené feci se provadi v n¢kolika krocich. Nejprve je potreba vstupni signdl prevést

z analogové reprezentace na reprezentaci digitdlni pomoci vzorkovdni a kvantovdni, které jsou
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popsany v kapitoldch 2.2.1 a 2.2.2. Nasledn¢ se signdl, uz diskrétni, musi rozloZit na jednotlivé
ramce. Jednotlivé rdmce jsou ndsledné ndsobeny Hammingovym oknem, aby se minimalizoval vliv
vzorkd, které nejsou ve vybraném ramci. Na takto upravené okno se aplikuji algoritmy pro extrakci

pfiznaki pomocich kterych se provadi nasledné porovnavani.

3.3.1 Extrakce piiznaki

Rozpoznédvani feci je zaloZeno na zpracovéani akustického signdlu, avSak tento signal nese velké
mnoZstvi informace, kterou nejsme schopni v redlném Case zpracovavat, z toho duvodu je nutné aby
se velikost informac¢niho toku sniZila na maximalni moZnou Uroven pfi¢emZ zustane zachovana
vétSina uZitecné informacni hodnoty. Procesem, kterym je moZné tohoto dosdhnout je extrakce
priznaka (anglicky ,feature extraction®). Extrakce pfiznaki se snazi vyjadrit feCovy signal omezenym
mnoZstvim hodnot..

Pri extrakci priznaku se pouZivaji dva moZné pfistupy, jimiZ jsou neparametricky popis, ktery
je zaloZen pouze na metodach pro zpracovani signdlu, jako jsou banky filtri nebo Fourierova
transformace viz. [12], a parametricky popis, ktery je zaloZen na poznatcich o tvorb¢ feci, a ktery
rovn¢Z vyuzivd metod pouzitych u neparametrického popisu, ale pouze jako podpurnych prostredka.

Dle [12] parametry délime na skaldrni a vektorové. Kde skaldrnimi rozumime jedno ¢&islo nebo
fecovy usek a vektorovymi rozumime sadu cisel nebo fecovy usek, pricemz v piipad€ vice fecovych
useku, fadime vektorové hodnoty do matic.

Podrobny popis jednotlivych krokd, které je nutné provést, abychom ze vstupniho audiosignalu

obdrZeli poZadované pfiznaky, jsou popsdny v ndsledujicich n¢kolika odstavcich.

3.3.1.1 Piedzpracovani vstupniho signalu

Pred samotnou extrakci pfiznakt je vhodné vstupni signél predzpracovat, tak aby by byla maximalné
zvySena jeho uZitecnd informace a odstranény neZddouci vlivy, které by mohly negativné ovlivnit
kvalitu rozpozndni.

Uroveii vstupniho signalu, ktery je pofizovan n&jakym audio zafizenim napf. zvukovou kartou
pocitace, miize mit, vlivem konstrukce a funkce daného zafizeni, posunutou stfedni hodnotu. Pfi
rozpoznani feci Clovékem toto nehraje vyznamnéj$i roli, nebot’ lidské ucho je takovou anomalii
v signdlu schopno kompletné vyeliminovat. AvSak v piipad¢ strojového rozpozndvani uZz muze
vzniknout problém. Napiiklad pfi vypoétu hodnoty energie signdlu muiZe tato energie byt vyssi nebo
niZs8i nez je skutecnd hodnota, coz v dusledku bude mit vliv, pokud budeme chtit detekovat promluvu
ve spojitém signdlu, protoZe se dostaneme mimo prahové hodnoty a detektor bude chybné detekovat.

Proto je vhodné provést ustfedéni signdlu, kdy se stfedni hodnota signdlu posune na nulovou
droven. Ustfedéni je moZné provadét offline nebo online. Offline ustfedéni provede pouze vypocet

primérné stfedni hodnoty dle vzorce:
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E=%gs[n] (13)

Pfi online ustfedéni se stfedni hodnota signdlu pocita rekurzivné. A signal se ustfeduje
postupn¢ s postupujicim Casem. Tento pfistup je vhodny pro souvisly signél, kdy neni moZné vzit
cely signdl a ustfedit ho offline. Dalsi vyhodou online ustfedéni je ustfedéni signdlu, i kdyZ dojde ke
zméng stfedni hodnoty béhem jeho zpracovavani.

V obou vySe uvedenych pfipadech se vysledny odhad stfedni hodnoty signdlu odecte od
prislusného signdlu, ¢imZ jej ustfedime.

ProtoZe dle [12] kles4 energie fe€i smérem k vy$$im frekvencim je vhodné, pfed samotnym
zpracovanim extrakci pfiznaki, vyuzit preemfdze, kterd se stard o vyrovndni kmitoctové
charakteristiky fe¢i, a tedy o zesileni energeticky slabych vysokych frekvenci.

Preemfazi je moZné realizovat pomoci jednoduchého filtru 1. fadu, ktery maZeme vyjadrit

rovnici

-1
H(z)=1-#", (14)
Rovnice filtru 1. Fadu[12].
kde k€ [0.9,1].

3.3.1.2 Segmentace vstupniho signalu na ramce

Recovy signdl povaZzuje za ndhodny, aviak pro metody odhadu potiebujeme, aby signdl byl
staciondrni, tudiZ je nutné ho néjakym zpusobem na stacionarni signal pfevést. Toto ndim umozZni
rozdéleni vstupniho signdlu na rdmce, které jsou pak ndsledn¢ zpracovavany.

Velikost rdmce zvolime dostatené¢ malou, aby se signdl choval staciondrné, ale zdroven
dostatecné velkou, aby nedoslo ke ztrdt€ podstatné informace. Velikost rdmce volime cca 20-25ms
s prekrytim cca 10ms. Hodnota 20-25ms je zvolena na zdklad¢ setrvaénosti hlasového dstroji.

Na kaZzdy rdmec je ndsledné aplikovdno Hammingovo okno dle niZe uvedeného vztahu, jehoZ
tkolem je dle [12] utlumit signdl na okrajich, protoZe pfi pouZiti obdélnikového okna dojde v mistech
»vyseknuti“ rdmce k zaneseni neZddoucich vysokych frekvenci, které zhorSuji frekvenéni

charakteristiku signdlu.
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Obrézek 7. Schéma prekryti ramcu.
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Hammingovo okno[12].

3.3.1.3 Banky filtra

Abychom mohli ze vstupniho signdlu extrahovat potfebné parametry, je nutné nejprve ze
zpracovavaného signdlu ziskat jeho spektrum. To muZeme ud€lat Fourierovou transformaci
aplikovanou na aktudlni rdmec. Po umocnéni vypoctenych komplexnich Eisel ziskdme vykonové
spektrum zpracovdvaného rdmce.

Jednou z charakteristik pouZitych pfi rozpoznavéni reci jsou cepstralni koeficienty, které maji
za ukol odstranit z vykonového spektra nepotfebné informace o buzeni signdlu a ziskat pouze
informace popisujici modifikaci signdlu, tj. funkce artikulaéniho traktu, protoZe fe€ je tvorena
konvoluci buzeni, tj. zdkladni hlasivkovy ton, a impulsni odezvou filtru, tj. artikula¢niho traktu. Tyto
dv¢ slozky je nutné od sebe separovat, abychom buzeni z dal§tho zpracovdni vyloucili. K tomu
muzeme s vyhodou vyuzit diskrétni Fourierovu transformaci. Vzorec pro vypocet cepstralnich

koeficienti muZeme zapsat ve tvaru

c(n)= F_l{]n‘F[s(n)]lz} (16)

Vzorec pro vypocet cepstralnich koeficienti [16].
Cepstralni koeficienty nevystihuji dostate¢né presné zpusob, jakym ¢lovék vnima zvuk, protoZe

predpokladaji, Ze ¢lovék vnima zvuk s rozliSenim, které se neméni se vzrustajici frekvenci, coZ neni

pravda. Dle [12] ¢lovék se zvySujici se frekvenci hufe rozliSuje. Proto vznikly Mel-frekvencni
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cepstralni koeficienty (MFCC), které tento nedostatek pomoci 23 nelinedrnich filtri odstranuji.
Vstupem pro vypocet cepster je hodnota energie, kterd je na vystupech téchto filtri. Schéma

rozmisténi filtrii na ose je na obrazku 7. Rozmisténi filtrii je moZné urcit na zdklad¢ vztahu

F
F,. =2959log | 1+—& |, 17
MEL gm( 700) ( )

ktery byl ziskén empirickymi pokusy a vyjadfuje zménu citlivosti sluchu s ohledem na frekvenci.
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Obrazek 8. Rozmisténi Mel filtru na frekven¢ni ose[12].
3.3.2 Rozpoznavani

3.3.2.1 Skryté Markovovy modely — Hidden Markov Models

Dle [17] jsou skryté Markovovy modely (HMM) statistickym modelem, ktery modeluje Markovuv
proces s nezndamymi parametry a jeho ukolem je urCit skryté parametry z parametra zjistitelnych.
Takto ziskané parametry je mozné vyuZit pro pozdéjsi zpracovani, v piipadé rozpozndvani feci se
jednd o rozpoznavani vzoru.

Metoda klasifikace na zdkladé skrytych Markovovych modelii vychazi pfi své cinnosti
z mnoZziny naucenych vzoru, jimiZ jsou slova uloZend ve slovniku. Aby bylo rozpoznavani mozné je
potfeba vzory rozd¢lit vhodnou formou do jednotlivych tiid. Touto formou v pfipad€ rozpozndvani
re€i a této prace bude Gaussovo rozloZeni pravdépodobnosti.

Grafické znizornéni modelovani jednotlivych tfid pomoci dvourozmérnych Gaussovych

rozdé€leni je vyobrazena na obrézku 8.
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Obrazek 9. Ilustrace modelovani jednotlivych tiid pomoci dvourozmérnych Gaussovych rozdélni.
Prevzato z [12].

Funkci si muzeme ilustrovat na priklad¢, kde jsou jednotlivé slova popsané celym vektorem,
predchdzejici vysledné rozloZeni se zméni pouze vtom, Ze je poCitdno s dal§imi n-rozmérnymi
Gaussovymi rozloZenymi. AvSak jednotlivé slova jsou reprezentovdna celou sekvenci 13 resp. 39
rozmérnymi vektory. Nabizi se jednoduché feSeni, vytvofit pro kazdy vektor jedno Gaussovské
rozloZeni. PakliZze bychom pouZili tento piistup, dosli bychom na problém s rozdilnou délkou slov, je
tedy nutné pouZit jiny zpusob.

Resenim je zavedeni modeld, u kterych je moZné jednotlivé Gaussovské rozlozeni opakovat.
Timto feSenim ve skutecnosti vytvofime skryté Markovovy modely (HMM). Pak muzeme jednotlivé
slova ze slovniku popsat Markovymi modely, ve kterych budou logicky umisténé a pospojované

Gaussovska rozloZeni pravdépodobnosti.
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Obrazek 10. Schéma skrytého markovova modelu. Pirevzato z [12]
Jednotlivé funkce hustoty rozloZeni vysilacich pravdépodobnosti pro P-rozmérné Gaussovské

rozloZeni se pocitaji dle vztahu
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1 20
bj[o(t)]:l;l[N(o(t);ﬂﬁ,Gﬁ)= | G]—me . (18)

Vzorec pro vypocet Gaussova rozlozeni[12].

Diky znalosti vypoétu vysilacich pravdépodobnosti Gaussovych rozloZeni muZeme vypoditat
celkovou pravdépodobnost, Ze model M generuje sekvenci vektorii O. Jednotlivé sekvence vektora O
se pokusime rozlozit na HMM stavy, a to takovym zplsobem, aby tyto ziskaly nejvétsi moZnou
vérohodnost (,,likelihood*).

Princip fungovani rozpozndvéni feci zaloZeni na vyuZiti HMM je nésledujici. Nejprve si
rozpoznava¢ natrénuje modely HMM pro slova kterd chceme rozpozndvat. Nasledné na vstup
rozpoznavace prijde sekvence parametrii slova O. Tuto sekvenci aplikujeme na vSechny modely ve
slovniku za pomoci Viterbiho algoritmu a ten ndsledn¢ generuje vErohodnosti generovini O
jednotlivymi modely. Model s nejvétsi vérohodnosti pfedstavuje rozpoznané slovo[16].

Viterbiho algoritmus pro ohodnoceni jednotlivych modeli slov ze slovniku je moZné
implementovat pomoci velice efektivni metody tzv. ,token passingu®. Algoritmus pracuje
nasledujicim zptusobem.

HMM tvofi v podstat¢ automat s vysilajicimi stavy a ohodnocenymi hranami, jejichZ
ohodnoceni predstavuje pfechodovou pravdépodobnost pfechodu z jednoho stavu do jiného. JelikoZ
HMM pracuji s casem, ktery muZe plynout jen jednim smcrem, neni mozné prechazet ze stavu s; do
stavu  §;7, jsou umoznény pouze prechody ze stavu s; do stavu s;; nebo s, pfip. je moZné setrvat
v puvodnim stavu. Ohodnocené hrany modely tvoii pravdépodobnostni matici s nulami pod
diagondlou. Kazdy stav v sob¢ obsahuje parametry Gaussova rozloZeni, jimiZ jsou stfedni hodnota a
rozptyl. Tyto parametry uréuji tvar Gaussovy kfivky.

Viterbiho algoritmus hledd rozmisténi vstupnich vektoru extrahovanych pfiznaku reci s nejlepsi
likelihood, tzn. rozmisténi, které bude nejlépe odpovidat pivodnimu vzoru, v podstaté jde o to najit
nejlepsi cestu v grafu viz. obrdzek 10. Samotny algoritmus token passing funguje tak, Ze nejprve se
kazdy stav vynuluje. Pak uZ funguje samotné rozpozndvédni. V nultém Casovém okamZiku, tj. na
vstupu jeSt¢ neni Zadny vstupni vektor pfiznakii, se umisti do prvniho vstupniho stavu token
s nulovou hodnotou. Po pfichodu prvniho vektoru, ze vstupniho signdlu extrahovanych features,
dojde k pfechodu tokenu ze vstupniho stavu do stavu ndsledujiciho, pficemz se k jeho hodnot¢ pricte
prechodova pravdépodobnost zvySend o vystup gaussova rozdéleni pravdépodobnosti v pfisluSném
stavu. Po pfichodu dalsiho vektoru se token rozesle do vSech dalsi navazanych stavi pri¢emz se opét
zvy§i o prechodovou pravdépodnost a vystup gaussova rozdéleni pravdépodobnosti. Pokud se
v jednom stavu sejde vice tokent, vybere se ten s nejvétsi likelihood a ostatni se zahodi. Tento postup
se opakuje tak dlouho, dokud nedojde na vstup posledni vstupni vektor. Posledni vstupni vektor

zpusobi prechod tokenu do vystupniho stavu, pfi¢emz se pficte prechodova pravdépodobnost a takovy
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token je vyslednou hodnotou. Algoritmus se stejnym zptusobem aplikuje na vSechny slova ve slovniku
a vitézem se stdvd ten s nejvEtsi likelihood.

VySe popsany algoritmus je moZné aplikovat i na rozpozndvéni spojené feci, pouze s tim
rozdilem, Ze vystupni stavy modeli se spoji se vstupnimi a tokeny tak mohou prochézet i nékolikrat

jednim stavem. Schéma tohoto zptisobu rozpoznavani je na obrazku 11.

g

T

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1
——————lb oo

o e e B e r AR A ] K g e e

O IR L S S | R S S e

1
s
L}
1
1
1
1
1
1
1
I
1
1
1
1
P g

i
et
7]
e F-—-——-
L4 ]
(=1

time 7

Obrizek 11. Stavova sekvence nejlepsiho rozmisténi vstupnich vektora[12].

Obrazek 12. Schéma modelu pro rozpoznavani spojenych slov[12].

3.3.2.2 Neuronové sité

Jednim ze Siroce vyuZivanych metod pfi rozpozndvani mluvené rfeci jsou neuronové sit€. Neuronové
sit¢ jsou jednim z prostiedka, ktery ziskavd své schopnosti uéenim. Jejich koncepce vychazi
z biologickych neuronovych sitf a jejich prvki neuronii. Neurony maji n¢kolik vstupti, v zavislosti na
funkci, a pouze jeden vystup. Kazdy ze vstupti je ohodnocen svou vahou. Vystup neuronu je
generovan v zavislosti na souctu vahami vyndsobenymi vstupy a vystupni funkci, kterd muZe byt

realizovana nékolika pfenosovymi funkcemi.
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Aby neurony plnily svou funkci musi byt sestaveny do sit€. Neuronové sit€ jsou tvoreny
neurony posklddanymi a propojenymi do nékolika vrstev. Prvni vrstva md funkci vstupni vrstvy, tj.
na vstupy neuronu této vrstvy jsou pfipojeny vstupni signaly. Dals{ jedna, pfipadné vice vrstev, tvori
tzv. skrytou vrstvu a vystup takovéto neuronové sit¢ obstardvd vrstva posledni, kterd m4 za tkol
predani vystupni hodnoty vygenerované prichodem vstupnich hodnot neuronovou siti na vystup.

Neuronové sité jsou dvou typu, sit’ s dopfednym Sitenim (feedforward neural network), tj. sit’
kde vstupy jedné vrstvy jsou pripojeny na vystupy predchozi vrstvy, a sit’ se zpétnou vazbou. Sité
s dopfednym Sifenim jsou vyhodné zejména proto, Ze poskytuji vystup s konecnou délkou odezvy na
jim pfedloZend vstupni data, avSak zdsadni nevyhodou je, Ze tyto sité se neum¢ji samostatné ucit tzv.
,,bez ucitele®. Naproti tomu sité se zpétnou vazbou umoZiuji, aby se systém ucil sdm ,,bez ucitele* a
tudiZ je moZné je aplikovat i na feSenf tloh, pfi kterych se dynamicky méni podminky, za kterych ma
neuronova sit’ fungovat. V pfipad¢ pouZiti siti s dopfednym Sifenim by bylo nutné takovou sit pfi
kazdé zmén¢ podminek znova preucit na podminky aktudlni. Nevyhodou siti se zpétnou vazbou je
mozné nekonecné zvySovani vystupni amplitudy a ndsledné divergence, pfi které sit ztraci schopnost
plnit svou funkci.

1. skryta
vsupni vrstva

vrstva 2. skryta
vrstva

vystupni

vstu
Py vystupy
X5
Y
XN

A

O 17N
V%

wov

Obrazek 13. Schéma neuronové sité s doprednym SiFenim.

Aby neuronova sit’ mohla plnit svou funkci je potfeba ji nejprve ,,naucit” nutné znalosti. Pri
uceni neuronovych siti se pouZivaji dva pfistupy. Pro sit¢ s dopfednym Sifenim se vyuZivd uceni
s ucitelem pro sit¢ se zp&tnou vazbou se vyuZivd uceni neuronové sit¢ bez ucitele.

Pfi uCeni neuronové sit¢ s ucitelem probihd trénovani, tak Ze trénovand neuronovd sit
porovnava svij vystup, ktery generuje na zakladé vstupu a aktudlné nastavenych vah na synapsich
jednotlivych neurond, s vystupem, ktery generuje ucitel jeZ ma k dispozici mnozinu vzoru ve tvaru
vstup-vystup. Po kazdém pruchodu vstupnich hodnot z mnoZiny trénovacich dat, které predklada

ucitel neuronové siti, dojde k porovnani vysledku a pomoci algoritmti ur¢enych k uéeni neuronové
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sité se upravi vahy na jednotlivych vstupech jednotlivych neuronu. Tento proces je iteracni, je tedy
potfeba pro kaZzdou dvojici vstup-vystup provést n¢kolik vyhodnoceni a dpravu vah, dokud neni
vystup neuronové sité v jistém chybovém intervalu vici poZzadovanému vzoru nebo dokud nedojde
k prekroc¢eni maximalniho poctu iteraci.

Pro uceni s ucitelem se vyuZivd gradientni metody, protoZe jiZ pfi malém poctu vstupnich
hodnot dochézi k exponencidlnimu ristu prostoru feSeni a je tedy nutné pouZivat efektivnéjsi metody
pro hledani feSeni. Cilem gradientni metody je minimalizace chyby generované vystupni vrstvou
neuronové sité. Algoritmus, ktery vyuZiva gradientni metody se nazyvd Back propagation.

Princip tohoto algoritmu je viceméné jednoduchy. Algoritmus se pokusi zménit vstupni vdhu
ne jedné ze synapsi a kontroluje jestli doslo ke zlepSeni vystupni hodnoty neuronové sité, pokud doslo
ke zhorSeni jde algoritmus opaénym smérem. Tento algoritmus md sklony k uviznuti v lokdlnich
minimech funkci, pokud k tomu dojde je nutné zménit ndhodné nékolik vah, éimZ by mélo dojit
k prekonéni lokdlniho minima a pokracovat v dal§im ohodnocovani.

Neuronové sit¢ se zpétnou vazbou nepouzivaji k u€eni pomoci ucitele, ale jsou schopny, se na
zéaklad¢ vyhledavani vzorku s uritymi vlastnostmi ve vstupnich datech a korelaci jejich zavislosti,
ucit samy. Prikladem takovéto sité je sit’ Hopfiledova, jejiZ schéma na obrazku 11. Z tohoto schématu

je patrné, jak jsou jednotlivé vystupu neuronu propojeny se vstupy.
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Obrazek 14. Model Hopfieldovy neuronové sité. [24]

Neuronové sité¢ poskytuji aplikacim uréenym k rozpozndvani feci Siroké moZnosti pouZiti.
Jejich pouZiti je vhodné v aplikacich jejichZ vstup je siln¢ ovliviiovdn ruSivymi elementy, zejména
pak Sumem. Neuronové sit€ jsou schopné s takovymito problémy se vyporddat, zejména pak, pokud
hovofime o sitich se zpétnou vazbou, které se mohou pfizpisobovat i dynamicky se ménicim
podminkam, za kterych dana neuronova sit’ musi pracovat.

Nevyhodou neuronovych siti je jejich nachylnost na generovani Spatnych vysledku vlivem i

malych zmén vstupnich hodnot, zptsobenych naptiklad zaokrouhlovanim. Dal$Sim problémem muZe
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byt vypocetni ndrocnost procesu uceni, ktery jako takovy je iterativni a na jeden trénovaci vstup musi
byt provedeno n¢kolik vyhodnoceni kompletni neuronové sitc.

Neuronové sit€ jsou diky svému rozsahu, ktery je nutny abychom dostali pfijatelné vysledky,
velmi problematicky implementovatelné do hardware jako jsou programovatelnd hradlovd pole
(FPGA). Pocet v nich integrovanych prvku je i pfi soucasnych vysokych hodnotach nedostacujici pro
implementaci rozsdhlejSich neuronovych siti. Podrobng;ji je problematika implementace neuronovych

probrana v [25].
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4 Rozpoznavani reci v hardwaru

Aby bylo moZné efektivné implementovat algoritmy ve zvolenych vypocetnich prostfedcich je nutné,
podrobng zndt vlastnosti a architektury téchto vypocetnich prostredku.

Nasledujici kapitola pojednava o technologii digitdlnich signdlovych procesori, dile jen DSP,
a jejich architekturich, dédle je zde popsdna technologie programovatelnych hradlovych poli, déle jen
FPGA.

V kapitole budou taktéZ diskutovdny klady a zdpory DSP a FPGA, a pfipadnd implementacni
uskali, kterd by mohla nastat pfi budouci implementaci algoritmii pro rozpoznavani feci. Na zaver
této kapitoly budou zmin€ny dostupné vyvojové jazyky a prostfedky umoziujici vyvoj pro danou

platformu.

4.1 Mozné implementaéni architektury

Algoritmy rozpozndvani fe¢i patii k algoritmiim s vysokymi vypocetnimi i pamétovymi naroky, a
proto je vhodné hledat zptisoby, které by umoznily jejich funkéni implementaci i bez toho, aby bylo
nutné vyuZivat vykonné a tudiZ i energeticky ndro€né procesory, které by zvIast¢ v piipad¢ aplikaci,
jakymi jsou mobilni telefony nebo doméci spotfebice, znamenaly vyrazné sniZeni vydrZe baterii a
v neposledni fad€ je tfeba brét v potaz také finanéni hledisko, které je mnohdy urcujicim kritériem pro
volbu daného zafizeni, zejména pak sohledem na budouci energetickou Kkrizi, kterd Nds
pravdépodobné nemine.

Vhodnym feSenim je vyuZzit digitdlni signdlové procesory, které jsou uréeny pro zpracovani
audio i jinych signdla. AvSak DSP procesory vesmés neposkytuji tolik vykonu, alesponn pokud
poZadujeme nizkou spotiebu, jaky by byl potfeba pfi rozpozndvani feci, proto je vhodné vyuZit
hardwarové akcelerace zaloZené na pouZiti programovatelnych hradlovych poli (FPGA). FPGA
poskytuji vyvojaram vysoky vypocetni vykon, ktery je dan tim, Ze jednotlivé algoritmy jsou
implementovany piimo na Cipu a tudiZ odpada reZie, ktera je nutnd v piipad¢ univerzalnich procesoru.
Dal$im faktorem pfispivajicim k vysokému vykonu je znaénd mira paralelizace, kterd vyplyva ze
samotné podstaty funkce HW. Vysoky vykon FPGA na druhou stranu neomezuje pfipadny budouci
update implementovanych algoritmii, nebot FPGA je moZné preprogramovat, sofistikovangjsi

modely i za chodu, aniZ by byla ovlivnéna jejich funkce.

4.1.1 DSP/FPGA platforma

Vyhody DSP a FPGA na jedné platformé vyuZiva i ndvrh, ktery byl vyvinut na FIT VUT

v Brné, a ktery je primarné vyuZit pro akceleraci algoritmii z oblasti pocitacové grafiky.
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Platforma byla vyvinuta ve vice verzich srozdilnymi HW prostfedky. Prvni z nich byla
zaloZena na signdlovém procesoru firmy Texas Instruments TMS320C32 a hradlovém poli od firmy
Xillinx Spartan, ta vznikla v roce 1997. Schéma je vyobrazeno na obrdzku 11. Tato platforma byla
vybavena 2MB RAM a poskytovala dostateény vykon pro akceleraci 2D grafickych algoritmu. Aby
bylo mozné vyuZivat platformu i pro aplikace z 3D grafiky, bylo nutné vytvorit inovovanou verzi.
Tato nov¢jsi platforma obsahuje DSP TMS320C6711 a FPGA Xillinx Virtex, kombinace t&chto dvou
obvodu je doplnéna o 64MB dynamické pamcti, diky cemuZ tato platforma poskytuje dostateCny

vykon pro 3D aplikace. Jeji schéma je na obrazku 12.

l Host or peer

DSP FPGA
(TI 320C32) (Xilinx
Spartan)

h J

SRAM
(2 MByte.
32bit)

Obrazek 15. Schéma platformy s TMS320C32 a Xillinx Spartan. Prevzato z [23].
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SDRAM
(64 MByte,
32bit)

Obrazek 16. Schéma platformy s TMS320C6711 a Xillinx Spartan. Pirevzato z [23].
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4.1.1.1 Specifikace DSP

Popisovana platforma vyuZiva signdlového procesoru firmy Texas Instruments, podle verze to muze

byt procesor TMS320C32 nebo TMS320C6711. Oba uvedené signalové procesory pracuji s floating-

point aritmetikou a jsou vhodné pro zpracovani grafickych algoritma.

Specifikace TMS320C32

Specifikace signdlového procesoru TMS320C32 dle [18].

vysoce vykonny floating-point DSP procesor
330MOPS

60MFLOPS

30MIPS

32 bitovy procesor

32 bitové instrukéni slovo s 24 bitovou adresou

EMIF s podporou 8/16/32/ bitové externi RAM

Specifikace TMS320C6711

Specifikace signdlového procesoru TMS320C6711 dle [19].

vysoce vykonny signdlovy procesor

architektura VLIW s moZnosti zpracovani aZ osm 32 bitovych instrukci v jednom cyklu
frekvence 100, 150, 167, 200MHz pfi vykonu 600, 900, 1000, 1200MFLOPS

4x ALU (Fixed- a Floating-Point), 2x ALU (Fixed-Point), 2x ndsobi¢ka (Floating- a Fixed-Point)
L/S architektura s tficetidvéma 32 bitovymi registry

L1 cache 4kB pro data, 4kB pro program

L2 cache 512kB s mapovdnim do RAM

4.1.1.2 FPGA

DSP procesoru sekunduje FPGA ¢ip z rodiny Xillinx Spartan, to v pfipad¢ starsi verze, piip. Xillinx

Virtex, to v pfipad¢ nov¢jsi verze platformy. Podrobnéjsi popis platformy FPGA lze najit v [20] a

popis presnych specifikaci viz. [21], [22].

Specifikace Xillinx Spartan

nizko ndkladové, vysoce vykonné hradlové pole
az 74 880 logickych bunck

rychlost pfenosu dat az 622Mb/s pre I/O
podpora DDR
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Specifikace Xillinx Virtex

e pocet hradel od 50000 do 1mil.
e frekvence hodin aZ 200MHz
e hierarchickd pamét’

® moZnost parcidlni rekonfigurace

4.1.2 DSP vyvojovy kit Spectrum Digital

Vyvojovy kit firmy Spektrum Digital je uréeny pro vyvoj vestavénych aplikaci vyuZivajicich
signdlového procesoru od firmy Texas Instruments TMS320C6416, ktery je primarn¢ uréen pro
zpracovani zvukovych signali, pro které je optimalizovan. Signalovy procesor je optimalizovan pro
své uréeni na drovni instrukcni sady a architektury. Zvukovy signdl je vzorkovédn a kvantizovdn, a
tedy jeho hodnoty jsou uloZeny v celych hodnotéich, tudiZ procesor vyuZivd pouze celociselnou
aritmetiku, kterd je znacné¢ rychlej$i nezZ vypocty v plovouci fddové ¢drce. Nicméné diky podpore
kompilatoru je mozné vyuZivat vypocéti v plovouci fadové carce, které jsou na tomto DSP
emulovany. Pfirozen¢ nevyhodou tohoto zptusobu je vyrazné niZsi pocet operaci proveditelnych za
jednotku ¢asu.

Architektura procesoru je typu VLIW(Very Long Instruction Word), tudiZ pouzivd dlouhd

instrukéni slova, ve ktery jsou zakddovény instrukce pro 8 nezdvislych funkénich jednotek, 2

ndsobicky a 6 aritmeticko-logickych jednotek.

4.1.2.1 Architektura vyvojového kitu a DSP

Schéma architektury a vnitini struktury procesoru je zobrazeno na obrazku 17. Ze schématu je patrné
jak jsou uspordddny registry procesoru, a jak jsou napojeny na funkéni jednotky. Procesor ma dvé
sady registrii, coZ je oproti konvencnim univerzalnim procesorim zdsadni rozdil. Toto feSeni
umoziuje zvySeni vykonnosti podpofené velkym mnozstvi riznych adresovacich rezimu, které jsou
specidln¢ urcené pro zpracovani specifickych tloh, jako je vypocet rychlé Fourierovy transformace.
Dalsim specifikem je pouziti Harvardské koncepce, kterd pouziva oddélené pamétové prostory pro
program a data. Komunikace s okolnimi prostfedky a rozhranimi je umoznéna diky vnitfni sbérnici,
na kterou jsou vSechna tato zafizeni pfipojena. Komunikace s externi dynamickou pamcti je
umoznéna diky EMIF rozhrani.

Schéma zapojeni periférii na desce vyvojového kitu je vyobrazeno na obrazku 18. Deska ma
integrovany periferie pro komunikaci s dynamickou paméti, rozhrani AIC23 urcené k digitalizaci
zvuku z externich zdrojti, JTAG rozhrani pro komunikaci pfes rozhrani USB, sadu LED diod a sadu
DIP prepinacu. Pres rozsifujici rozhrani UTOPIA je mozné podle potfeby pfipojovat dalsi zafizeni

v zdvislosti na budoucich aplikacich DSP procesoru.
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Obrazek 17. Vnitini architektura procesoru.
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Obrazek 18. Schéma zapojeni periférii na vyvojovém Kkitu.

4.1.2.2 Softwarova podpora

Nedilnou souéésti vyvojového kitu je také softwarovd vybava, kterd poskytuje velice silnou podporu
vyvoje vestavénych aplikaci.

Zé&kladnimi stavebnimi kameny jsou DSP/BIOS a vyvojové prostiedi Code Composer Studio.
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DSP/BIOS je v podstat¢ takovym operacnim systémem DSP, ktery méd za tkol sprdvu a
konfiguraci vSech externich zafizeni, spravu dynamické paméti a jeji pfidélovani béZicim procestm.
Déle ma na starosti pridélovani procesorového Casu procesum, které jsou iniciovany na zakladé
prerusovacich rutin, které maji velice silnou podporu, protoze aplikace pro zpracovani signdlti musi
dodrZovat jisté real-time podminky. Ptidélovani procesii je pldnovano na zdklad¢ piislusnych real-
time planovacich algoritmi, které pfidéluji procesor na zaklad¢ priorit procesu a ¢asovych mezi, které
musi byt splnény.

Samotny vyvoj aplikaci probihd pomoci vyvojového prostfedi Code Composer Studio, které
poskytuje v jednom aplikaénim prostfedi podporu pro konfiguraci vSech rozhrani dostupnych na
vyvojové desce, ddle obsahuje kompildtor s moZnosti vysoké miry optimalizace vzhledem
k pozadavkim budouci aplikace, bohatou dokumentaci s velkym mnoZstvim piikladii a velkym
mnozstvim podparnych funkci uréenych pro ladéni vyvijenych aplikaci. Vzhled aplikace je

vyobrazen v priloze A.
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5 Navrh

Tato kapitola popisuje ndvrh algoritmii pro rozpoznavani feCi, mozné piistupy k ndvrhu a

dekompozici problému na vybrané platformé.

5.1 Specifikace pozadavki

Cilem této price je vytvofit rozpozndvac jednotlivych slov, ktery bude implementovédn na vestavéném
systému. Timto vestavénym systémem bude technologie popsdna v kapitole 4.. Implementovany
rozpoznava¢ md vyuzivat vyhod kombinace DSP a FPGA, pricemz FPGA bude zajiStovat akceleraci
vybranych algoritmil, jeZ se pfi rozpozndvani slov uplatiiuji. Pfi ndvrhu je potfeba brat v tivahu
vlastnosti vybraného systému vzhledem k pouZitym algoritmiim, zejména pak niz$i vypocetni vykon,
znaéné omezené pamétové moznosti, omezenou sloZitost algoritmil z pohledu pouZzitelnych zdroji na
FPGA ¢ipu a v neposledni fad¢ omezené mnoZstvi ¢asu jeZ je k dispozici k feSeni zadaného
problému.

Rozpoznava¢ by mél umét na zdklad¢ vstupu klasifikovat slova obsaZend ve slovniki, tato
slova budou popsidna Gaussovskymi pravdépodobnostmi, na zdklad¢ kterych budou slova rozdélena
do tfid skrytych Markovovych modeld.

Rozpoznédvany budou slova z omezeného slovniku, ktery bude obsahovat prozatim ¢&islovky
v Ceském jazyce, tato volba neni findlni, nebot’ zde hraje roli mnoZstvi paméti potfebné pro
dostate¢n¢ kvalitni popis jednotlivych tfid slov a tudiZ je mozné, Ze mnozZstvi slov se miiZze zménit, a
to obéma sméry.

Vstup bude realizovéan jako zvukovy soubor nebo vstup z externiho zdroje zvuku.

Vystupem bude pfifazeni vzoru ke vstupnimu signélu.

5.2  Navrh postupu zpracovani

Zpracovani vstupniho signdlu, at’ uz ve formé soboru nebo ve form¢ audio, bude probihat na zdkladé
posloupnosti krokd, kterd je probrana v nasledujici podkapitole.
5.2.1 Parametrizace (Extrakce piiznakii)

Zékladem rozpoznavdni feci je extrakce pfiznaku ze vstupniho signdlu. Pro rozpoznéavani v embeded
systému jsme zvolili jako parametry Melfrekvenéni cepstrdlni koeficienty, které jsou popsdny

v kapitole 3.3.
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Vstupem systému bude, jak uZ bylo uvedeno, soubor nebo vstupni signdl. U tohoto signilu
predpokladdme vzorkovaci frekvenci F,=8kHz nebo F,=16kHz, kterd se pro tyto ucely pouziva,
protoZe frekvence b&Zné feCi se pohybuje pod F,.,=4kHz, coz po zapocitini poZadavku na
dvojndsobnou vzorkovaci frekvenci vyplyvajici z Nysquitova vzorkovaciho teorému, dava vySe
uvedenou vzorkovaci frekvenci.

V nésledujicim kroku potfebujeme ziskat frekvenéni spektrum daného rdmce, proto na dany
rdmec aplikujeme rychlou Fourierovu transformaci (Fast Fourier Transform — FFT), kterd vypocte
spektrum definované komplexnimi &isly pro dany rdmec. Z téchto komplexnich &isel vypocteme
moduly a umocnime na druhou, z ¢ehoZ ziskame power spektrum. Nésledné aplikujeme banky 23
Mel-filtra popsanych v kapitole 3.3.1.3. Z hodnot ziskanych aplikaci filtri dostaneme MFCC
koeficienty tak, Ze aplikujeme diskrétni kosinovu transformaci, na jejimz vystupu bude 13 MFCC

parametru.

5.2.2  Modely rozpoznavanych slov

Rozpoznavani slov zaloZené na porovndni se vzory vyZaduje mit tyto vzory n¢jakym zplisobem
uloZzeny ve slovniku. V pfipad¢ rozpozndvaCe implementovaného pro ucely této price je
rozpoznavani zaloZeno na statistickém modelovani za pomoci skrytych Markovovych modelt. Tedy
slova ze slovniku jsou reprezentovana HMM.

Pfi tvorbé modeli budeme uvaZovat pocet stavu HMM za pevné dany. S ohledem na
rozpoznavani jednotlivych &islovek zvolime pocet stavi HMM na 16, k témto stavim je nutné
uvazovat i stavy pocate¢ni a koncové, tudiZ je pouzito celkem 18 stavu.

Jednotlivé stavy jsou reprezentovdny Gaussovymi rozloZenimi pravdépodobnosti, pfiCemzZ
pouZijeme reprezentaci pouze jednim Gaussovskym rozloZenim.

Trénovani modeli rozpoznavanych slov bude provadéné na pocitaci, z davodu znacnych

vykonnostnich a pamétovych omezeni.

5.2.3  Algoritmus rozpoznavani

Navrhovany rozpoznédvaé jednotlivych slov v FPGA/DSP vyuZiv4 statistického modelovani pomoci
HMM. Zékladnim stavebnim prvkem jsou slova, jeZ jsou jako model uloZena ve slovniku.
Rozpoznédvac mé za kol urcit model s nejvétsi vérohodnosti, ktery definuje rozpoznané slovo.

Pro proces rozpozndvani bude vhodné vyuZit, Siroce pouZivaného, Viterbiho algoritmu, jeZ na
vstupu bude mit MFCC koeficienty, které se ziskaji vySe uvedenym postupem a skryté Markovovy
modely. MFCC koeficienty jednotlivych rdmct se postupné porovndvaji se vSemi modely slov ve
slovniku a vysledky porovnani se budou prubézné uklddat. Po zpracovani ¢asti signdlu, ktery

obsahuje slovo, dojde k vyhodnoceni a ur€eni slova s nejvétsi vérohodnosti.
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rozloZeni pro kazdy vektor a stav skrytého Markovova modelu. Zrovnice 17 je ziejmé, Ze pfi
vypoctu je nutné pouZit vypoctu exponentu, coZ je vypocetné¢ nirofnd operace a jeji provadéni
v redlném Case, by pro znacny pocet stavii a modela bylo prakticky nerealizovatelné, proto je tfeba
hledat zpusoby jakymi by bylo moZzné vypocet vysilacich pravdépodobnosti stavu bj[o,] zrychlit.
Jednoduchym zptisobem je zlogaritmovani celé rovnice, ¢imZ prevedeme nasobeni na pouhé s¢itani a
zbavime se vypocetné ndroéného exponentu. Odvozeni patficnych rovnic je uvedeno v rovnici 18.
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Vyslednou rovnici pak muZeme zapsat ve tvaru:
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Z vysledné rovnice je patrné, Ze proménnou hodnotou je pouze vstupni vektor pfiznaka o(t).

Muzeme si tedy dopredu predpocitat hodnotu gConst, kterou ziskdme z prvni ¢asti predeslé rovnice.

gConst = log(f[ o, (271')1)) (19)

5.3 Navrh dekompozice problému mezi

FPGA/DSP

Névrh rozpozndvac¢e musi vyuZivat vyhod kombinace FPGA a DSP integrovanych na jedné desce,
proto je nezbytné co moZnd nejlépe dekomponovat rozpozndvéni na jednotlivé tlohy a ty pfiradit
pfisluSnym jednotkdm.

Pro implementaci pfedpokladam, Ze DSP bude zajisStovat komunikaci s hostitelskym
pocitaCem. Vzhledem k tomu, Ze signdlovy procesor implementovany na pouZité platform¢ se
vyuZivd v soufasnych implementacich pouze jako prostfednik pro komunikaci mezi FPGA a
hostitelskym pocitatem, bude samotné vzorkovani signalu a extrakce priznaki ponechdna na
hostitelském pocitaci, ktery bude zasilat pouze vektor sjiZ vypoctenymi pfiznaky. Pfirozenym
zpusobem by bylo, aby extrakce priznaka byla implementovéana pifimo v DSP, ale v tomto piipadé by
to znacilo kompletn¢ prepracovat software zabudovany v DSP, ktery mi na starosti fizeni a
programovani FPGA. Proto bude lep$i vyuZit jiz existujicich kédu zajistujicich pfistup k FPGA.
S ohledem na vykonnost systému je pouZiti DSP pouze pro programovédni a komunikaci s DSP
vhodnym feSenim, protoZe urychleni MFCC neni pfili§ piinosné, nebot’ nejnaro¢néjsi casti celého
rozpoznani je ohodnoceni modeli.

Samotné FPGA bude zajisStovat vyhodnoceni HMM pomoci Viterbiho algoritmu. Platforma
jako takovd se sestdva ze zdkladni desky, na kterou je moZné umistit az ctyfi moduly integrujici
FPGA a DSP, a tedy je mozné do kaZzdého modulu nahrit jeden model a pak vSechny tuto modely
vyhodnotit paralelné. JelikoZ FPGA pracuje pouze s ¢isly v pevné fddové Carce musi se data pred
vyhodnocovanim v FPGA prevést na celo¢iselnou reprezentaci, coZ bude mit za nasledek zhorSeni
schopnosti evaluace HMM modeld.

Rozdéleni dloh mezi FPGA a DSP je pouze hrubym ndavrhem, nebot” dosud nejsou znamé
poZadavky na zdroje pro jednotlivé algoritmy, zejména pocet hradel na FPGA, ktery je znaéné
omezujicim faktorem. PakliZe by se predpoklddané algoritmy nepodafilo vhodné umistit do FPGA, je
mozné tyto algoritmy implementovat v DSP. V piiloze B je schéma rozvrZzeni FPGA a DSP na desce.

ProtoZe cilem této diplomové prace je zhodnotit moZnosti implementace algoritmu

v FPGA/DSP vypocetnich prostfedcich je moZné, Ze se bchem implementace vyskytnou prekdzky,
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které by znemoZnily Gsp&$né dokonceni implementace na vybrané platformé. Pro tento pfipad bude
pouzito ndhradni feseni ve formé implementace rozpoznavace na vyvojové platformé, kterd vyuZziva
pouze DSP procesor. Pro tyto volbu implementace je mozné vyuZit stejného ndvrhu jako pro

rozpoznava¢ na FPGA/DSP.
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6 Implementace

Tato kapitola se zabyvd samotnou implementaci rozpozndvaée v HW, popisuje nutnd nastaveni
hardwarovych prostfedku, popis samotné implementace, budou zde také diskutovany problémy, které
vznikly béhem implementace a popis datovych struktur a jejich inicializace. Souédsti kapitoly budou

prabézna hodnoceni vykonnosti a zat€Ze DSP pii vypoctech.

6.1 Vybér implementacni platformy

Cilem této diplomové price bylo implementovat rozpozndva¢ na platform¢ kombinujici FPGA a
DSP, b&7né uZzivané k akceleraci grafickych vypodti. Po konzultacich s Ing. Zadnikem a zhodnoceni
¢asovych moZnosti jsem dospél k zdvcru, Ze vytvoreni funkéni aplikace na této platformé je v daném
¢asovém horizontu neredlné, zejména také proto, Ze neexistuje jakdkoliv pouZitelnd dokumentace, ze
které by bylo moZzné vychdzet. Jedinou dostupnou dokumentaci je schéma zapojeni jednotlivych
obvodu a jejich propojeni signdly. Dle mého odhadu by na vypracovani rozumné aplikace bylo
potfeba odhadem 1-2 roky.

Jako ndhradni feSeni jsem vybral implementaci jednoduchého rozpozndvacée na vyvojovém kitu

firmy Spectrum Digital. Tato implementace bude popsana v nésledujicich odstavcich.

6.2 Hierarchie rozpoznavace

Implementovany rozpoznavaé vyuZivd vzijemné soudinnosti nékolika trovni. Urovné je mozné
rozdg€lit do dvou zdkladnich tfid a to droven hardwarovou a softwarovou. Hardwarov4 droven mé za
ukol obstardvat konfiguraci zafizeni a obsluhu jejich pferuSeni s ndslednym generovéni softwarovych
preruseni pro softwarovou vrstvu. Na této Urovni uvaZzujeme periferni zafizeni, tj. AIC23 kodek, LED
diody a DIP prepinace, a DSP/BIOS. Softwarovd Uroven provddi samotny program a generuje

poZadavky na hardwarova zarizeni. Hierarchii je moZné vidét na nésledujicim obrazku.

SW

Rozpoznavac

Vyvojova deska

HW

Obrazek 19. Hierarchie rozpoznavace.
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6.3 Konfigurace hardwarovych zarizeni

Implementace jakékoliv aplikace v hardwarovych prostfedcich ma oproti béZnému vyvoji aplikaci na
univerzdlnich vypocetnich systémech nckolik specifik. Jednim a patrn¢ nejpodstatnéj$im je pfimy
pristup k hardwarovym prostfedkum, at’ uz se jednd o periferni zafizeni nebo piistup k paméti. Tyto
prostifedky je nutné pfed zapocetim samotné price nejprve nakonfigurovat. K tomuto slouZi
konfiguraéni soubor dsk_app.cdb jez obsahuje nastaveni pro vSechna zafizeni jeZ muZe vyvojova
deska vyuzivat. Samotny soubor nastésti neni nutné kompletn¢ konfigurovat rucné, nebot’ k tomuto
slouzi grafické rozhrani, které je soucdsti Code Composer Studia. Rucni konfigurace je vSak
samoziejm¢ moznd. V implementaci rozpozndvace budou vyuZity tyto hardwarové prostfedky, které
je nutné nakonfigurovat: sprdva dynamické paméti, AIC23 kodek pouZity na vzorkovéani vstupniho
signdlu prichdzejictho z mikrofonu, logovaci objekt uréeny k vypisu ladicich a informacnich dat,

sprdva hardwarovych a softwarovych preruseni.

6.3.1 Dynamicka pamét’

Funkce rozpoznavace vyuZiva relativn¢ velké mnozZstvi paméti pro uloZeni modeli slov, a pro uloZeni
a zpracovani vstupniho signalu. Tato pamét’ musi byt pfirozené¢ nékde alokovana. Alokace paméti na
této platform¢ je ponc¢kud odliSnd od alokace pam¢ti na univerzdlnim pocitaci. Pro samotnou alokaci
je nejprve nutné nastavit piisluSny objekt, ktery se o ni bude starat. Nastaveni se provadi pomoci
konfiguraéniho néstroje obsaZzeného v CCS. PoloZku SYSTEM-MEM-SDRAM nastavime ndsledujicim
zpusobem. Nejprve povolime vytvareni heapu v paméti SDRAM a uréime maximalni velikost bloku,
ktery miizeme alokovat. Velikost nastavime na hodnotu 0x1000000, ¢imz ziskame k dispozici celou
dostupnou SDRAM o velikosti 16MB. Aby bylo mozné k tomuto bloku paméti pfistupovat oznacime
jej _SEGQO. Toto je zasadni rozdil oproti béZnym zvyklostem u univerzalnich po¢itacu.

Je moZné také alokovat misto v paméti ISRAM o velikosti IMB, kter4 je integrovdna pifimo na
Cipu, avSak tato pamét je primarné€ urcena pro ukladdani globalnich proménnych a funguje také jako
cache pam¢t’.

Pro alokaci paméti se vyuzivd funkce MEM_alloc, kterd je specidlné optimalizovéna pro
potfeby DSP. Jeji hlavni odlisnosti od béZn¢ pouzivaného malloc je jeji atomicita, ¢ili funkce nemuze
byt preruSena jinym procesem, a déle jeji parametry, kde musi byt uveden identifikator bloku paméti,
ve které se ma pamét’ alokovat.

Pro potfeby implementace je v souboru config.h vytvofeno makro mem_alloc, které na zékladg
poctu byta provede alokaci prislusné paméti. Po tispéSné alokaci je pomoci logovaciho objektu
vypsan pocet aktualn¢ alokovanych byta. Celkovy pocet byta alokovanych béhem funkce aplikace je

uloZen v globalni proménné allocatedMem.
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632 LOG objekt

Aby bylo moZné aplikaci né¢jakym rozumnym zpusobem ladit, potfebujeme mit moZnost ziskavani
ladicich vypisti. BéZn¢ pouzivané printf je vypocetné hodné naro¢né, protoZe neimérné zaté¢Zuje DSP
a USB komunikaci, kterd sama o sobé ma velkou reZii. Pro tcely vypisu se pouziva logovaci objekt
logTrace, ktery se vytvofi v nastaveni systému Instrumentation-LOG. Pro vypis dat se pak vold

funkce LOG _printf.

6.3.3 AIC23, McBSP a EMIF

V implementaci rozpozndvace v hardwaru budeme vyuZivat zafizeni pro vzorkovani vstupniho
signdlu AIC23, sériovou linku McBSP, ktera bude zajiStovat rychlou komunikaci mezi zafizenimi a
DSP procesorem, a také rozhrani EMIF, jeZ je fadiCem pro pfistup do paméti integrované na desce.

Vsechna zarfizeni musi byt nakonfigurovédna a inicializovéna pfed prvnim pouZitim.

Kodek pouZzity pro vzorkovéni signdlu se nastavuje vytvofenim globdlni proménné config,
kterd je deklarovdna v souboru s globdlnimi proménnymi globals.h. Touto proménnou nastavime
dulezity parametr, jimZ je vzorkovaci frekvence, na které bude kodek pracovat, vtomto piipadé
8kHz. Déle nastavime vstupni konektor na mikrofonni vstup, pfip. linkovy vstup. Je moZné déle
nastavit specifické vlastnosti jako hlasitost jednotlivych kandli, dsporny reZim atd.. Konfiguraci
provedeme zavoldnim funkce AIC23_setParams, které pfeddme jako parametr proménnou config.

Pro spravnou funkci je nutné nastavit a vytvorfit komunikaéni linku, po které bude kodek
posilat navzorkovana data ke zpracovani. Nastaveni pifsluSnych komunikaénich linek se provadi
voldnim funkce initMcsb, kterd inicializuje linky podle globalni proménné mcbspCfg2.

Spolu s konfiguraci sériovych komunikacnich linek se nastavuje také pfimy pfistup do pamcti,
ktery zajisti, Ze procesor nebude pfi pfijmu dat vytiZen, protoZe data bude moZné ptfimo zapisovat do
paméti a aZ po naplnéni prislusSnych bufferu se vygeneruje preruseni, které bude iniciovat vyvolani
prislusné obsluzné rutiny. Aby bylo mozné data plynule obstardvat data z audio vstupi, pouZiva se
pro tyto ucely koncept tzv. PING PONG buffert, kdy se do jednoho bufferu data zapisuji a druhy
buffer je zpracovdvin. Pro tyto ucely jsou vytvofena dvé datovd pole gBufferRcvPing a
gBufferRcvPong. Pfi naplnéni jednoho z bufferii se generuje hardwarové preruseni, které iniciuje
vyvoldni obsluzné rutiny edmaHwi, které vybere piislusny buffer a jeho obsah predd funkci
processBufferSwi, kterd ma za ukol provést jeho zpracovani. Nastaveni DMA fadice je uloZeno
v proménné gEdmaConfigRcv a pomoci funkce initEdma se nastaveni parametru zapiSe do

piislusnych registrii. Pferusovaci rutiny se nésledn¢ inicializuji pomoci funkce initlrqg.
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6.4 Softwarova implementace

Mame-li provedenou potfebnou konfiguraci hardwarovych prostfedki muze prejit k samotné

implementaci vlastniho rozpoznavace.

6.4.1 Piedzpracovani signalu

Jak jiz bylo uvedeno v kapitole 3.3.1.1 musi byt signdl pfed samotnym rozpozndnim predzpracovin,
aby se odstranily neZadouci vlivy, které by mohly negativné ovlivnit proces rozpoznéni. Zakladn{
pfedzpracovani, tj. ustfedéni a filtrace preemfdzovacim filtrem, m4 na starosti funkce
oneChanExtrCenterPreem. Funkce pfevezme jako parametr pole, které obsahuje vstupni data
pofizené audio kodekem, a extrahuje z nich data pro jeden audio kandl, protoZe piichozi data jsou
uloZena proklddang, stfidavé pro levy a pravy kandl. V dalsim kroku se provede vypocet stfedni
hodnoty signdlu a cely signdl se ustfedni, po této operaci se provede filtrace preemfdzovacim filtrem.

Pri zpracovani se uvazuje s prekrytim ramcu. Prekryté vzorky jsou uloZeny v poli continousBuffer.

6.4.2 Zpracovani ramce

Mame-li vstupni signdl pfedzpracovan, miize se dostat ke slovu funkce processFrames, ktera zajisti
rozd€leni celého predzpracovaného vstupniho bufferu na jednotlivé rdmce, jejichz délka je
definovdna pomoci makra FRAME_OVERLAP v souboru config.h. Pfi rozd&lovdni na ridmce se
uvazuje i prekryv ramctu. Kazdy vytvofeny ramec se ndsledné predd ke zpracovani funkci

computeMFCC.

6.4.2.1 computeMFCC

Z ramce, ktery ndm poskytla funkce processFrames, potfebujeme vyextrahovat ptislusné MFCC
priznaky, k tomu slouzi funkce computeMFCC, ktera bude ted’ popsana.

Prvni operaci, kterou aplikujeme na vstupni rdmec je vyndsobeni hammingovym oknem.
Nésobeni hammingovym oknem je prosté ndsobeni dvou poli, pfi¢emZ koeficienty hammingova okna
jsou predpocitany v poli hammingVec.

Dal$im krokem pfi ziskdvani MFCC koeficientt je vypocet spektra rimce pomoci FFT. Pro jeji
vypocet pouzijeme funkci DSP_fft32x32, ktera dostupnd v knihovné dsp64x.lib. Funkce z této
knihovny je implementovdna s dirazem na maximdlni efektivitu. Zikladem pro vypocet FFT je
predpocitani tzv. twiddle vektoru, coZ jsou hodnoty komplexni exponencidly vypocitané pro dany
pocet bodu FFT. Pocet bodti FFT je uréen v souboru config.h makrem FFT_VEC_LENGTH. Twiddle
vektor je uloZen v globalnim poli twiddleVector a je inicializovan pfi startu aplikace volanim funkce
genTwiddle. Funkce pro vypocet FFT pocitd s redlnou i komplexni slozkou, proto je tfeba vstupni

vektor upravit tak, aby obsahoval obé slozky. Cisla jsou uklddana stiidavé ve tvaru redlnd slozka-
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komplexni sloZka. Patficnou transformaci zajisti funkce real2Complex, jeZ vezme vstupni rdmec a
roztdhne jej na dvojniasobnou délku, pficemZ kazd4 imaginarni slozka md hodnotu nula. Schéma

pfevodu je zndzornéno na obrdzku 20..

Re Re Re
Re 0 Re 0 Re 0

Re Im Re Im Re Im

Obrazek 20. Schéma uloZeni komplexnich ¢isel.

Vystupem FFT je spektrum daného rdmce, avSak pro vypocet MFCC potfebujeme znit power
spektrum, coZ je soucet druhych mocnin jednotlivych sloZzek komplexniho Cisla. Pfevod spektra na
power spektrum zajistuje funkce complex2realPower, jak je mozné vy¢ist z jejtho nazvu, tak se také
funkce stara o zpetny prevod z komplexni reprezentace do redlné reprezentace.

MFCC koeficienty vyuZivaji transformace na mel-frekvenéni stupnici. Jednoduchym feSenim
jak toto zajistit je mit vygenerovdnu sadu trojihelnikovych oken, kterymi vynédsobime ziskané power
spektrum. Trojihelnikové okna jsou vygenerovana po spusténi aplikace pomoci funkce initMelBanks
a jsou uloZena ve struktute gMelStruc->melBanks, jejiz definice je uloZena v souboru structures.h.
V této struktufe jsou také uloZeny parametry FFTinL a FFTinH, které definuji jaké maximdlni, resp.
minimélni, frekvence maji byt brany v dvahu pfi vypoctu koeficienti. Pfi kazdém ndsobeni power
spektra trojihelnikovym oknem je vypoc€itdna suma takto upraveného power spektra. Vysledkem je
13 mel-koeficientti. Mel-koeficienty se nasledn¢ zlogaritmuji a na log mel-koeficienty se aplikuje
diskrétni kosinova transformace(DCT), ¢imZ obdrZzime vysledné mel-frekvenéni cepstralni
koeficienty. Koeficienty pro vypocet DCT transformace jsou uloZeny ve struktufe gDCTStruc, kterd

obsahuje pfedpocitané hodnoty funkce cosinus, kterd se vyuZzivaji pii vypoctu DCT.
6.4.3 Rozpoznavaé

6.4.3.1 Modely slov a jejich uloZeni

Pfi rozpozndvani slov musi existovat modely jeZ bude moZné porovnavat s promluvou, ve které
chceme rozpoznavat fe¢. A tedy modely musi byt n¢jakym zpusobem uloZené v paméti DSP, aby
k nim byl rychly piistup. Jednim z problému, oproti implementaci rozpoznavace na PC, je nemoZnost
vyuzivani modelu, které jsou uloZeny na disku pocitace, protoze DSP jako takové neumoziuje pifimy
pristup k souborim. Je to logické, nebot’ u DSP se predpokladd autonomni funkce ve vestavéném
systémiu, ktery v naprosté vétsing piipadu aplikaci DSP nema uloZist¢ dat k dispozici.

Jednim z feSeni je nacitini modelit do DSP za chodu pocitace pomoci rozhrani RTDX. Timto

zpuisobem jej bylo v planu i implementovat. AvSak béhem implementace se vyskytly problémy, které

42



to znemoZnily. Hlavnim problémem je implementace samotné RTDX komunikace, kterd nefunguje
zcela optimdlng, protoZe neumoZiuje vyuZivat preruseni, a tedy pro zjiSt€ni nov¢ pfichozich dat se
musi pouZivat metoda tzv. pollingu, coZ je neustdlé dotazovani na pfitomnost dat. Tento zpiisob
prakticky znemoZni jakoukoliv praci, protoZe procesor je pln€ vytiZen. Dal$im problémem je zdhadné
ztraceni dat pfi komunikaci. Tyto divody vedly k tomu, Ze se od implementace nacitani modela timto
zpusobem muselo odstoupit, i kdyz jiZz bylo implementované funkcni grafické rozhrani v prostredi
Borland C++ Builder.

Jako ndhradni zpusob feSeni, prakticky jediny moZny, bylo implementovat modely pifimo do
zdrojovych kéda programti.

Modely slov jsou ukldddny do paméti SDRAM, kterd je k dispozici na vyvojové desce ve
strukturdch, jejichZ deklarace je pfitomna v souboru structures.h. Podrobn¢jsi popis bude nésledovat.

Zé&kladni strukturou, kterd vlastn¢ ,,zaobaluje* vSechny modely slov, je struktura HMMModles.
V této struktufe je uloZen pouze pocet modelu a ukazatel na pole ukazateli na modely.

typedef struct{
Intl16 numWords;
HMMStruc *HMMs;
}HMMModels;
typedef struct{
char *word;
unsigned int numParams;
Int32 frameCount;
unsigned short numOfStates;
HMMStateStruc *HMMStates;
FLOAT_TYPE *HMMTransProbMatrix[3];
FLOAT_TYPE *tokens;
Intlé6 *tokensInd;
FLOAT_TYPE *precompLike;
}HMMStruc;

V proménné word je uloZena znakovd podoba slova. Proménnd numParams slouZi k uloZeni
poctu vstupnich parametru, frameCount uchovava pocet jiz zpracovanych ramcu, numOfStates udava
pocet stavi Markovova modelu. Nasleduje ukazatel na pole struktur HMMStates, ve kterém jsou
uloZeny jednotlivé stavy. KaZzdy model musi obsahovat prechodovou matici, definujici
pravdépodobnosti prechodi mezi jednotlivymi stavy, k témto téelim slouzi pole se tfemi radky
HMMTransProbMatrix, ve kterém jsou uloZené log pravdépodobnosti, aby je nebylo nutné pocitat
béhem vypoctu. V béZnych implementacich se vyuZiva pro ukladani prfechodové matice, matice NxN,

nicméné uvaZime-li, Ze uZitecnd data se nachdzeji pouze nad diagondlou, a to jeSt¢ pouze maximalng
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ve tfech diagondldch nad sebou, tak pouZiti matice NxN je zbyte¢nym plytvdnim mista. Proto bylo
zvoleno ti{ fddkové pole, ve kterém prvni fadek obsahuje pravdépodobnost setrvani ve stejném stavu,
druhy obsahuje pravdépodobnost pfechodu do ndsledujictho stavu a tfeti fddek obsahuje
pravdépodobnost pieskofeni jednoho stavu. Toto pole tedy pIn¢ postacuje pro popis prechodové
matice HMM modelu.

Dalsimi proménnymi, které jsou ve struktufe HMMStruc uloZeny jsou tokens, tokenslnd a
precompLike. V poli tokens jsou uloZeny aktualni hodnoty likelihoodii vypocitané v predchozim
kroku Viterbiho algoritmu, tokensind obsahuje indexy stavu, ze kterych prisel aktualni token a
precompLike obsahuje pfedpocitané hodnoty vysilacich pravdépodobnosti v pfislu§nych stavech, tyto
hodnoty jsou pfedpocitdviany pokazdé, kdyZ se vyhodnocuje novy rdmec.

Posledni strukturou, které je potfeba pro popis Markovova modelu je HMMStateStruc, ve které
jsou uloZeny natrénované hodnoty Gaussova rozloZeni pro piislusny stav.

typedef struct{
Intl6 numGauss;
Intl6 numParams;
FLOAT_TYPE **gaussVariance;
FLOAT_TYPE **gaussMean;
FLOAT_TYPE *gConst;
FLOAT_TYPE *gaussWeight;
}HMMStateStruc;

Z nazvu proménnych je jiZz mozné usuzovat k jakému ucelu jednotlivé proménné slouZi.
Proménnd numGauss obsahuje pocet gaussovych rozloZeni, kterymi je popsdn dany stav, numParams
obsahuje pocet parametrd, v poli gaussVariance jsou ulozeny natrénované hodnoty rozptylu pro
patficny stav, pole gaussMean obsahuje stfedni hodnoty, gConst je pole predpocitanych hodnot
konstant, které se vyskytuji ve vzorci pro vypocet hodnoty gaussova rozloZeni a koneéné
gaussWeigth je pole vah jednotlivych gaussovek.

Vyse popsané struktury pln¢ postacuji pro popis skrytych Markovovych modeli.

6.4.3.2 Nacitani modela

Jak jiz bylo uvedeno v predchozi kapitole, tak jsou modely uloZeny napevno ve zdrojovych kédech,
ale aby toto nebylo pfili§ svazujici je moZné pouZit pro vygenerovdni zdrojového kédu jednoduchy
program, ktery byl pro tyto icely napsan.

Program s pfiznaénym ndzvem convertor.exe umoziuje pifevod z modelu v textové
reprezentaci, ve formdtu popsaném niZe, do zdrojového kédu pouZitelného v aplikaci. Jako parametry
si z piikazové radky prebird ndzvy souboru s natrénovanymi modely. Vystupem tohoto programu je

zdrojovy kéd s ndzvem models.h, ktery obsahuje nckolik poli dat, kterd jsou pak nacitdna do
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pfipravenych datovych struktur. Tento model se pomoci #include vklada na patfiénou pozici do
funkce LoadModels v souboru dsk_app.c.
Format soubort s na¢itanymi daty je v nasledujicim formatu:
PocCet stavu HMM modelu
Pocet parametru
Pole sttrednich hodnot pro vsechny stavy,
ulozené za sebou
[ ererereeeeemsesessmee et sesesecsens . ]
Pole rozptyld pro vsSechny stavy ulozené za
sebou
[ ererereeeeemsesessmee et sesesecsens . ]

Matice pfechodovych pravdépodobnosti.

Vysledny soubor se pomoci funkce LoadModels, kterd si jako parametr bere ukazatel na
globdlni strukturu wordModels, kterd je ndsledn¢ naplnéna daty ze souboru models.h, naéte do
paméti, pri ¢emZ se za asistence makra mem_alloc, alokuje dynamickd pamét a zaroven se
inicializuje.

Pro ucely price jsem vyuZil natrénované modely ¢islovek, které byly k dispozici v pfedmétu
Zpracovani feCovych signili. Modely jsou k dispozici i s referencénimi vzorky hlasu, tudiZ je mozné

je dobre testovat. Model kazdého slova je popsan 16 stavy, kazdy vektor obsahuje 39 parametru.

6.4.3.3 Viterbiho algoritmus

Samotné rozpozndvdni provadi Viterbiho algoritmus, ktery pro svou funkci pouZivd vypocet
vysilacich pravdépodobnosti gaussova rozloZeni pro kazdy stav skrytého Markovova modelu.
Vypocet této hodnoty mé na starosti funkce getDistribution, kterd jako parametr vezme strukturu
obsahujici jeden stav modelu a vypoéte vyslednou vysilaci pravdépodobnost, kterou predd jako
ndvratovou hodnotu funkce.

Jadrem Viterbiho algoritmu je funkce viterbiEvalModels, kterd postupné prochdzi pole vSech
modeli a na kazdy zavola funkci viterbiEvaModel, jez provede jeden krok algoritmu pro pravé
vyhodnocovany rdmec. Funkce nejprve vypoéitd pro vSechny stavy modelu vysilaci
pravdépodobnost, a uloZi ji do pfislusného pole, ve kterém se uchovdvaji predpocitané hodnoty.
Nasledné je mozné provést jeden krok algoritmu, jenz zahrnuje rozeslani tokenti do navazanych stavu

spolu s pfislu§nym pri¢tenim vysilacich a pfechodovych pravdépodobnosti.
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Pokud dojde posledni rdmec, tak dojde k vypoctu vyslednych vystupnich likelihood, na jejichZ
zéklad¢ se rozhodne o nejlepSi shod¢. Vysledek se ndsledn€ zobrazi v bindrni podobé na LED

diodéch, které jsou integrovdny na vyvojové desce.
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7 Zavér

Cilem diplomové price bylo navrhnout jednoduchy systém pro rozpozndvani jednotlivych slov na
vestavéném zafizeni. Pivodné zamyslenymi prostiedky pro implementaci této diplomové prace byla
uvazovéna platforma kombinujici FPGA Xillinx Spartan a DSP TMS320C32, jez byla vyvinuta na
FIT VUT v Brn¢ pro ucely akcelerace grafickych algoritmti. AvSak po zralé dvaze jsem dosel
k zavéru, Ze tato platforma neni vhodna pro vyvoj rozpoznavace, nebot’ by tento vyvoj byl velice
casové ndrocny, protoZe pfi implementaci je nutné feSit zdsadni problémy, jako je omezeny rozsah
éisel, chybéjici floating point aritmetika a omezené mnoZstvi dostupné paméti. VySe uvedené
chybéjici vlastnosti, by bylo nutné feSit implementaci vlastnich funkci, coZ je tikol velice narocny.
Vzhledem k omezenym moznostem uloZeni samotnych modeld, kterych by bylo mozno ulozit do
n¢kolika FPGA v poctu jednotek kusu, je pfinos diskutabilni, nebot” vzhledem k cen¢ soucasnych
FPGA ¢ipu by takovy rozpoznavac byl neimérné drahy. Do budoucna aZ se moZznosti soucasnych
FPGA c¢ipu rozsifi je mozné uvaZovat o jejich nasazeni pfi rozpozndvani feci. Z vySe uvedenych
divodu jsem se rozhodl pro nahradni feSeni, kterym je implementace jednoduchého rozpoznavace na
DSP vyvojovém kitu firmy Spectrum Digital, ktery pouZivd signdlovy procesor firmy Texas
Instruments TMS320C6416.

Rozpoznédva¢ byl implementovdn na vySe uvedeném vyvojovém Kkitu. Pfi implementaci byl
kladen duraz na efektivitu a modularitu, kterd umoziuje pouZiti i jinych modela slov nez jen téch
soucasné pouZivanych. Implementovany rozpozndvac pouZziv4 jako slovnik slov Ceské ¢islovky a diky
vysoké mife vyuZiti dynamicky alokované paméti, umoZiuje v kombinaci s prislu§nymi utilitami
pouziti dal§ich modelu pro tyto téely pfipravenych.

AvSak implementace samotnd neposkytuje uspokojivé vysledky a bylo by potfeba vice Casu na
jeho dokonalé odlad¢ni.

Budouci vyvoj implementace spocivd ve vytvoreni fungujictho rozhrani, nejlépe grafického,
vyrazného ndrustu uZitné hodnoty. Dal§im vyvojovym stddiem by mohlo byt implementovat
rozpozndvaé pifimo na vlastni desku, tak aby mohl fungovat jako autonomni systém, ktery by m¢l
spoustu rozli¢nych vyuZiti, napt. modul pro fizeni domacich spotfebica.

Oblast rozpozndvani feci ve vestavénych systémech skytd veliky prostor pro budouci rozvoj a

tato diplomova prace méla pfispét k tomuto rozvoji, coZ se viceméné povedlo.
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Priloha A - Vzhled aplikace Code

Composer Studio

[MUM | =

[Ln 522 Coll

s F1

For Help, pres

L [<] ] H ] |
® S |
1 1 -
=] |
i =
E4
=} ]
(u] 'A
B g H
* a
i m |
= ] [x] %
& q = £
s o
i 1y =]
R rl & i
= 2] ©
e g :
= ~ el =
t wl " e ¥ =
— =] ]
T o [ [x] [ah]
i (8] [ 1
l ¥ '[;-1 ,Hl |
- =
1] 7 s o
] = | = | o8
i 0 o~ =
[ | 1) — =
i — ~. O [x] |2
o h % 1] P i
LY o ] b g ==
= M el =1 =~ F |
—- N ul H | :
i [i7} i ~ [y la} =] |
+ =] Y] ¥ [£1] i 1 fis
] bl Q o] I %] =
o 8] vl L] i8] - = |+
U &) il] o Jx lse
= -l s - 0 * — =
" i 5] (8] (] & o e g
o [ - 3] 0o n i
] Q T = i th 8] =
E ¥ N on = 8] |3
o 0] o — [i] = %
= ey ] el o R g . |
& i i} i oo I T
] i -1 2ol s ol
o i o =] 5 o g & o
o e G Yy B r |
o bl m 4} ol Moo
Bl il 0 ] | [ e
= 2 0] il i [T B
-0 i = [N L 3 T | H O 2O
| e a1 B e i PR S 8 e
SR =1 I e oo M 0ol
e ‘al =l - [« & wo | oo |
ﬁu m | o [ R M-mlt:-u n,’grl.l
. B+ Hom - <l = 0% = W A mE -
& b Ml gl WoAS Doado
£ oo [ ERERT] M| wWr™mm e m U &
] L | ST T | ol o [0 o] é [ETR]] 5
a2 e B4 0 iy i 1] S 0N J | 5.V > =
=2 Hed ad @ A B 1 A
T I e | oad ] M=y o e o
22 o ox W P W I R = el = e El
E] — [ | R IS TR t]l 4&: |I E
dn | 8 s = o = oo o= T L LR = l “r
i & o P T D WO oW o= 0 o omo— ?‘ ; 3
B = i in [ [Te e g MU AOE MO 5
bl m i1 = oo Qo0 — il 0 B = o
E D =] B o ] ~ 8 A ~ B H - B H ) b E =
o W0 8] i —
i o A il ) i
L] L = 18] 8]
BHE (= Znlik — | - o]
B oA, - = =]
R | = e 1 | B i
: ol 0 0
:_F_'_S g|: -d e j— o
Ula | gad . 8 . w0 H
| G a 2e "5 i i B -l I ol
- 3 [TR=" E e (o] (] =
= i L] e u &u? 0 0 i
= [ = o i my S I ] il
b el == AEE BEEraludy i B B !
] 3 gl = U 3 8 2'"ga M il 8} i}
g o ﬁ % % & E o .E a J._‘i - -~ =
= o R e e e [ B |= i, = i} e
1| = = T = i f I'® e ] P =|
‘; & : % = !ﬂ ij "j |j !'_j iﬂ o] =] o, 0 5|
i = [{s} L{s] M m|
£ a||g® = q-e-a-ma +|[llo © E 0 —
| = = Mo L= 7 e LR =
Al - I e Il L R A= b Al
= g3 | [@mo . T R =1
2| L Pﬂ 2 | ~ = ! : .,...E
[ i i B . . . Vi i e =
Y 5 = = i g TR T | 8] 5 o =
pe@ 2 B el FTUQQ EORBR | Y =]

|CPU HALTED



4y

1 DSP
FPGA ¢ TMS320C3
Xillinx ) 4
Spartan q

i FPGA
§ Xillinx
¢ Spartan

:::::::::::::

uuuuuuuuuuu

Xillinx
Spartan

i DSP
g 7 TMS320C3

2MB
RAM Host

Ridici
FPGA

I e

Aurioperd JSA/VOHJA ewdYIS — g eyo[iid



