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ANOTACE

V bakalarské praci vysvétluji, jak samotna fe¢ vypada a co ji ovliviluje. Zminuji zde
nejcastéji pouzivané metody, kterymi si feCové signaly mizeme piipravit pro rozpoznavani.
Na nazornych prikladech ukazuji, na jakych principech dnesni rozpoznéavace feci pracuyji, jaké
maji vyhody a nevyhody. Pro metodu zaloZzenou na uceni neuronovych siti jsem vytvoril
v prostiedi Matlabu feCovy rozpoznavac Cislovek 0-9.

ANNOTATION

The aim of this diploma thesis is to explain what speech is and what are its
constituents. I mention commonly used methods which are used for preparation of signals
which we use for recognition. Schematic examples show principles of current recognizers of
speech, their advantages and disadvantages. I made speech recognition program for 0-9
numerals in Matlab for neural nets learning.

KLIiCOVA SLOVA
Rozpoznavani feci, parametrizace, FFT, LPC, PLP, MFCC, DTW, HMM, neuronové
sité, Matlab.
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Speech recognition, parameterization, FFT, LPC, PLP, MFCC, DTW, HMM, neural
network, Matlab.
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UvVOoD

Rozpoznavani teci je rychle se rozvijejici oblast, skryvajici velky potencial pro
usnadnéni lidského zivota. Uz v nepfili§ vzdalené budoucnosti by mohlo nastat, ze budeme
vSe ovladat pouhym hlasem. Takze by jednou mohla i odpadnou nutnost ru¢niho zapisovani
textu. JednoduSe bychom si jen zapnuli urcity program, ktery by dokéazal pievadét vse - co
slysi do textové podoby. Toto by mohlo jit az tak daleko, ze by se program mohl i zaméfit
pouze na jednu osobu a jeji mluvu prevadét na text, za predpokladu, ze ostatni mluvici osoby
by byly ignorovany. Jednim ze smért, kterym by se mohlo rozpoznavani feCi vyvijet
v budoucnu je vyuzitim neuronovych siti, které maji slibny potenciadl v oblasti umélé
inteligence.

Prvni Gspésné snahy o osvojeni rozpoznavani feci strojem sahaji az do prvni poloviny
dvacatého stoleti. Kolem roku 1920 se podatilo dostat do prodeje prvni pfistroj, ktery byl
schopen pfti vysloveni urcitého slova vykonat dany pokyn. Tento pfistroj umél ov§em reagovat
pouze na jedno slovo popiipade i jiné s podobnou frekvencni charakteristikou. V té dob¢ se
jesté nejednalo o pfili§ uspésny rozpoznavac, ale jeho uspéch mezi Sirokou vefejnosti urcité
vyrazné piispél k dal§imu rozvoji v této oblasti [1].

V prvni kapitole vysvétluji, jak model feci vypada a ¢im je tento vzhled ovliviiovan.
Uvadim zde také, do jakych tiid si obecné fe¢ mizeme rozdélit.

V druhé kapitole uvadim co to parametrizace je a proc je tak dulezita pro rozpoznavac.
Jsou zde predvedeny nejCast€jsi zpusoby, kterymi se parametrizace provadi.

V treti kapitole uvadim moznosti samotného zpisobu rozpoznavani. Pro co se jaka
metoda hodi a jak v nich probihd samotné vyhodnocovani.

Ve Ctvrté kapitole realizuji rozpoznavac slov (Cislic). Vysvétluji, pro¢ jsem si zvolil
tento typ parametrizace a metodu rozpoznavani.



1 MODEL RECI

Nejdilezitéjsi je si definovat samotnou fe¢ a faktory, které ji ovliviuji. Jedna se
o nejbéznéjsi zpusob, kterym si lidé dovedou vymeénovat informace. Mozna se to nezda, ale
i takova samotna fe¢ obsahuje v sob¢ vice informaci, nez se na prvni pohled zda. Lidsky sluch
se vyvijel tisice let, takze si z feCi bere jen ty dilezité informace. Ale co napiiklad takovy stroj
na rozpoznavani fe¢i? Tomu evoluce pfili§ neprala, proto mu musime pomoc my a fict mu na
co konkrétniho se v fe¢i zaméfit — zvolenim naptiklad vhodné parametrizace. Samoziejme to
neni tak lehké, kazdy ¢loveék mluvi nepatrné jinak nez ostatni lidé. Z tohoto divodu tu vznika
problém spojeny se slozitosti rozpoznavani. Na mluvené feci se podepisuje spousta faktora,
které fe¢ ovliviuji. Jsou to naptiklad: inava, nalada, intonace, vek, pfizvuk, jestli jde o muze
¢i zenu a spousta dalSich véci. Ani dokonce ten samy Clovek nevyslovi stejné slovo dvakrat
po sobé vzdy uplné stejne.

Na Obr. 1 je napfiklad znazornéno dvakrat slovo ,jedna“ od stejného cloveéka
s nepatrné pozménénou intonaci. U obrazku vpravo nebyl kladen dostaCujici diraz na
vyslovnost jako u obrazku nalevo. Samoziejmé se na rozdilu mohl podepsat i fakt, ze pokud
clovék bude opakovat n¢jaké slovo vicekrat za sebou, tak se bude zhorSovat kvalita jeho

vysloveni.
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Obr. 1 Zvukové zaznamy cislovky ,.,jedna®

1.1  Rozdéleni reci
Re¢ se da rozdélit do uréitych tiid, ke kterym nasledné budeme snadng&ji moc stanovit
pravidla a metodiku feSeni. NejcCastéji se muzeme setkat s rozd€lenim snimané feci na:

- Izolovana slova - slova jsou vyslovovana izolované. Jedna se spiSe o kratké
ptikazy nebo jednoslovné odpovédi, protoze mluvci musi délat pauzy mezi slovy.

- Spojena slova - slova jsou vyslovovana za sebou s pomlkami. Dokaze mimo jiné si
v realném case uvédomit, kdy slovo zacina a kdy konci.

vV v

jednotlivych slov na mensi ¢asti, jako jsou napiiklad fonémy nebo slabiky, které
nasledné rozpoznavame [2].



2 PARAMETRIZACE

Pfi snaze vytvorit kvalitni rozpoznavaC feCi nemuzeme pracovat s neupravenymi
vzorky, jako jsou napiiklad na Obr. 1, proto je potfeba nejprve zvukovy signal upravit
provedenim tzv. procesu parametrizace. Tento proces nam slouzi k redukci dat a k vytvoreni
néjaké charakteristické rozliSitelnosti mezi ostatnimi nahravkami feci. Chceme tedy ziskat co
nejzajimavejsi informace z co nejmen§iho mnozstvi dat. Pokud bychom parametrizaci
neprovedli, tak by bylo pro rozpoznava¢ velice sloziti pracovat stak velkym poctem
neusporadanych dat. Kazda metoda parametrizace se snazi vytvorit jakési odliSeni, které bude
pro dany zvukovy signal charakteristické.

Nejznaméjsi a nejrozsirenejsi metody parametrizace v dnesni dobé jsou:

- Fourierova transformace

Linear Prediction Coefficients (LPC)
Perceptual Linear Prediction (PLP)

- Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCC)

Samoziejmé muzeme parametrizaci provést i jinymi zpusoby, popiipadé modifikaci
nékteré z téchto metod. Zpusob zvolené metody se velmi Casto také odviji od metody, kterou
chceme dana data nasledné vyhodnocovat.

2.1 Fourierova transformace

Fourierova transformace je algoritmus, pouzivajici matematickych vypocta k analyze
zvukového signalu. Fourierova transformace vznikla z Fourierovy fady. Jejim ukolem je
prevedeni diskrétniho signalu z Casové oblasti na frekvenc¢ni. Pro realizaci této parametrizace
bylo pouzité prostfedi Matlabu a jeho efektivnéjs§i forma — Rychla Fourierova transformace
(FFT), ktera je definovana jako [3]:

X(k) = ¥ x(Nay VEY ()
kde
Wy = e(—2m)/N 2)

Implementace tohoto zptsobu parametrizace je velmi jednoducha. V dnesni dobé se
samotna Fourierova transformace uz pfili§ nepouziva a pracuje se spiSe s ruznymi
modifikacemi doplnénymi o sady filtrt.

Pro nazornost jsem na zvukovy signal vlevo z Obr. 1 aplikoval Rychlou Fourierovu
transformaci. Jak je patrné z Obr. 2. Vysledna data uz vypadaji mnohem srozumitelnéji pro
potencionalni rozpoznava¢ — pohybujeme se v kladnych hodnotach, doslo zde k drobné
redukci dat a objevuji se tu uz prvni znamky charakteristického rysu daného slova. OvSem
tento zpusob obsahuje stale pfili§ mnoho zbyte¢nych udaji na velmi kratké frekvenéni oblast,
proto by bylo vhodné pouzit jesté po FFT vhodny filtr, ktery by tento problém dokazal
odstranit.
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Obr. 2 Cislovka ,,jedna* po FFT

2.2 Linear Prediction Coefficients (LPC)

Jak uz néazev napovida, jedna se o predpovidani vzorku signalu jako linearni
kombinaci. Tato Gprava se v podstaté provadi tak, ze si nahrazujeme nelinearni ¢asti vzorku
linearnimi, coz vede k vyrazné redukci dat. Pfi této metodé dochazi také k potlaceni drobnych
odchylek vlivem filtru a k zvyraznéni charakteristickych rysu signalu. Hlavni nevyhodou této
metody je Spatna odolnost proti hluku, ktera nam muze nepfiznivé ovlivnit charakteristické
znaky pro dany signal.

Pro nazornost jsem opét na zvukovy signal vlevo z Obr. 1 aplikoval LPC parametrizaci
v prostiedi Matlab. Nejprve bylo za potiebi na zvukovy signal pouzit LPC filtr s danym
fadem polynomu, nasledné tato data prevést na frekvencni charakteristiku a dale na data
pouzit absolutni hodnotu [4]. Takto ziskana data jsou vykreslena na Obr. 3. S takovymito daty
by mohl rozpoznava¢ hlasu uz bez problémi pracovat.
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Obr. 3 Cislovka ,,jedna“ po LPC

2.3 Perceptual Linear Prediction (PLP)

Tato metoda, i kdyz se to nezd4, je velmi podobna metodé LPC, je ovSem rozsifena
o schopnost pfizptusobeni se lidskému sluchu, takze se zde pracuje se spektralni analyzou.
Schopnost prizpisobit se, vychazi z poklesu spektralni rozlisitelnosti s rostouci frekvenci
a z faktu, ze sluch je nejcitlivéjsi ve stfedu slySitelné frekvencni oblasti. Linearni frekvencni
osa je zde tedy pfevedena do Barkovy frekven¢ni osy pomoci vztahu:

() =6n <$+ (ﬁ)z +1 ) 3)

Nasledné je zavedena po aproximaci Barkova banka filtra Obr. 4 [5].

1.0

0.0

1 129
Obr. 4 Barkova banka filtrii 7 [5]
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Pro predstavu spektra, jsem znovu na zvukovy signal vlevo z Obr. 1 aplikoval PLP
parametrizaci v prostiedi Matlab, jak jde vidét na Obr. 5. Bohuzel by bylo pfili§ slozité
takovato spektra mezi sebou porovnavat, protoze se jedna o velmi datové obsahlé matice.
Proto by bylo zapottebi vhodné prevést spektrum na kepstralni koeficienty, které nam dava
napfiklad samotna LPC parametrizace. Po tomto pfevedeni se snazime mit co nejméné udaja
s nejvice dilezitymi informacemi. Velmi Casto se proto muze provést derivace koeficientd pro
vytvoreni vétsi odliSnosti mezi jednotlivymi feCovymi zaznamy. Koeficienty po derivaci se
nazyvaji delta koeficienty. Mizeme se setkat také s koeficienty ziskanymi druhou nebo treti

derivaci.
AT e -
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10 20 300 40 50 60 70
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Obr. 5 Spektrum cislovky ,, jedna“ po PLP

Frekvence [Bark]

[a]

2.3.1 Rasta-PLP

Tento zptsob je pouze modifikaci bézné PLP metody. Obsahuje vétsi odolnost pfi
linearné spektralnim ruseni filtrovanim nizkofrekvenéni slozky [6]. Pro porovnani s béznou
PLP metodou jsem znovu na signal vlevo z Obr. 1 aplikoval Rasta — PLP parametrizaci, jak je
patrné z Obr. 6.
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Obr. 6 Spektrum cislovky ,, jedna“ po RASTA-PLP
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2.4 Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCC)

Tato metoda pracuje podobné jako PLP s vlastnosti pfizpusobovani se lidskému
sluchu. Takze se zde provadi spektralni zobrazeni. Oproti PLP metodé se zde ale prevadi
frekvencni osa z herct na osu v melech. Pro tento pievod se pouziva vztah:

f
finer = 2595 - logy, (1 +L22) 0

Po tomto pfevodu se na vzorek aplikuje melovska banka filtrti, ktera je pfevedena na
linearni frekvencni méfitko (Obr. 7). Trojuhelniky v melovské bance filtri maji stejnou §irku
pasma a vzajemné padesatiprocentni piekryti mezi sebou [7], [8].
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Obr. 7 Melovskd banka filtrii

Se ziskanym spektrem (Obr. 8), stejné tak jako u PLP, by se velmi obtizné pracovalo,
proto je potieba spektrum prevést na kepstralni koeficienty a nasledné naptiklad na delta
koeficienty.



Frekvence [Mel]

obr. 8 Cislo ,, jedna“ po MFCC

Pouze pro ilustraci jak by takovéto kepstralni koeficienty mohly vypadat u MFCC. Na
Obr. 9 je jeden ze zpusobu realizace [9].
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Obr. 9 Prevedené spektrum na kepstrdalni koeficient [9]



3 METODY ROZPOZNAVANI

V dnesni dobé existuje nékolik metod, kterymi se da rozpoznavat fe¢. Mezi
nejznaméjsi metody patii Dynamické Borceni casu (DTW) a Skryté Markovovy Modely
(HMM). Kazda ztéchto metod pracuje na jina¢im principu a s jinym typem dat. Dalsi
alternativou, kterou se da rozpoznavat feC je metoda vyuzivajici Neuronové sité. Existuji
i kombinace vice metod dohromady pro lepsi presnost.

Dulezitou véci spojenou s metodami rozpoznavani je i to, zda jsou namluvené
nahravky od stejné osoby, jako od osoby, jejichz zvukovy vzorek chceme rozpoznavat. Podle
tohoto si miizeme rozpoznavani rozdélit dle fecnika na:

- Zavislé na tecnikovi — dobra varianta pro rozpoznavani u jedné osoby, na jehoz
hlas je rozpoznavac¢ natrénovan. S rozpoznavanim hlasu jinych osob jsou mnohem
horsi vysledky.

- Nezavislé na fe¢nikovi — dobré varianta u rozpoznavani pro vice osob, 1 u kterych
se netrénovalo. Jeho potencial tkvi v rozmanitosti trénovanych vzorkl. V dnesni
dobé se problém s nerozpoznatelnosti fesi vypocCetnimi operacemi — prevadénim
hlasu na nejvice podobny hlas v databazi. Tyto nej¢astéjsi piizptisobovaci metody
jsou MAP a MLLR [10].

3.1 Dynamické Borceni Casu (DTW)

Tato metoda spociva v porovnavani zvukovych vektort, které ziskame z matic pro
jednotlivé nahravky. Dochéazi zde k hledani nejvétsi podobnosti mezi dvéma slovy, a to
referen¢niho slova, které se nachéazi v databazi namluvenych slov, se slovem testovanym,
které je pro nas nezname. Princip spociva vytvorenim si tzv. cesty pres spektralni oblast, ktera
nam znazoriuje rozdily v jednotlivych ¢astech mezi referenénim slovem a testovanym. Tyto
cesty jsou patrné na Obr. 10 a Obr. 11. Samoziejmé zde dochazi k vypoctu optimalni cesty od
pocatku ke konci s nejvétsi podobnosti. Cim je tato cesta mensi, tim je vétsi podobnost mezi
danymi zvukovymi vzorky.

Tato metoda se pouziva predev§im k rozpoznavani izolovanych slov, kde dosahuje
vybornych vysledkl. Rozpoznavac je poteba vybavit detektorem fecové aktivity (naptiklad
VAD). Hlavni nevyhodou této metody je potieba velké databaze namluvenych slov. Téchto
slov nesmi byt ovSem pfili§ moc, protoze by se nam to nepfijatelné promitlo do doby
vyhodnocovani testovaného slova [11], [12].
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Obr. 10 Cislovka Jjedna*“ a , jedna“v DTW

Na Obr. 10 je zobrazeno vyuziti metody DTW v Matlabu. Testované slovo ,jedna“
bylo porovnano s ndhodnym slovem ,jedna“ z databaze. Cesta se snazi nalézt nejkratsi cestu
od pocatku do konce po co nejvice tmavych mistech — ¢im tmavsi misto, tim vétsi shoda.
Nejkratsi cesta u tohoto porovnani ¢inila 29.6035 jednotek.
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Obr. 11 Cislovka ,, Jjedna“a ,,Sest“v DTW

Na Obr. 11 byla pouzita opét stejna metoda a realizace jako u predchoziho nazorného
ptikladu. Tentokrat bylo ovSem testované slovo ,jedna“ porovnano se slovem . Sest*
z databaze. Jak je patrné, tak tmavych mist na hlavni diagonale rapidné ubylo a to vedlo
k mnohem kostrbatéjsi cesté. Velikost nejkratsi cesty v tomto ptikladu je 72.3946 jednotek.

3.2 Skryté Markovovy Modely (HMM)

Jedna se o statickou metodu, ktera simuluje proces, pii kterém dochazi k prechodu
mezi jednotlivymi stavy. Pfi kazdém prechodu je vypocitana tzv. prechodova
pravdépodobnost, ze dany stav nastane. Jedna se v podstaté o automat s koneCnym poctem
stavi, kdy srostoucim Casem prechdazime mezi jednotlivymi stavy a snazime se najit
nejpravdépodobnéjsi cestu viz Obr. 12.
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Obr. 12 Prechdzeni mezi stavy

Cekani na vypodet viech cest by mohlo byt oviem piili§ zdlouhavé, proto se pouziva
Viterbiho metoda, ktera provadi eliminaci nepravdépodobnych ptechodi v casovych tsecich.

Tato metoda je vhodna pro rozpoznavani plynulé feci. Pro rozpoznavani izolovanych
slov potfebuje rozsahlé databaze. Princip metody rozpoznavani plynulé feci spociva
v rozlozeni slov na jesté mensi ¢asti. Mohou to byt naptiklad fonémy (hlasky), slabiky, difony
nebo trifony. Tyto mensSi Casti se trénuji zvlast' a jejich vyhodou je, ze dovedou v malém
mnozstvi nahrazovat rozsahlé databaze namluvenych slov. Je to jako bychom chtéli
rozpoznavat slova pomoci jednotlivych pismen ve slové. Pfi rozpoznavani se pak hleda
nejpravdépodobnéjsi shoda danych fonémia v databazi. Pii vyhodnocovani je zahrnuta
i pravdépodobnost piechazeni mezi jednotlivymi fonémy, kde kazdy foném reprezentuje jeden
stav, takze je napfiklad nepravdépodobné, aby dva stejné fonémy byli hned za sebou [13].

3.3  Neuronoveé sité (ANN)

Neuronové sité jsou ucelny prostiedek pro znazornéni matematickych procesu, které
jsou navrzeny z vlastnosti biologickych principt. Jejich Siroké moznosti vyuziti se zakladaji
na moznosti predikovat procesy. Neuronové sité¢ se skladaji z paralelné propojenych prvki,
které znazornuji jednotlivé neurony. Tyto neurony, stejné tak jako lidské neurony, se umi ucit
postupnym trénovanim. Neurony si mezi sebou poskytuji data a ptid€luji jim vahy, jak jsou
v daném feSeni dualezité. Vyhodou neuronovych siti je lepsi prace s horsi kvalitou zvuku,
proto v jistych ptipadech mohou dosahovat 1 vétsi presnosti nez naptiklad HMM [14]. V praci
nejsou neuronové sit€¢ dopodrobna vysvétlené, protoze se jedna o velmi rozsahlé téma. Uvedl
jsem zde pouze zakladni véci, se kterymi dale pracuji.

3.3.1 Topologie sité

Topologie nam urcuje, jak jsou neurony mezi sebou propojeny. NejCastéji jsou
neurony usporadany ve vrstvach, kde je kazdy neuron propojen s kazdym. VSechny sit€¢ maji
svoji vstupni a vystupni vrstvu. U jednovrstvych siti je vstupni vrstva soucasné vystupni [14].



3.3.2 Zpusoby uceni

Nejdalezitéjsi slozkou neuronovych siti je samotna moznost uceni. UCeni se provadi
pomoci uciciho algoritmu, ktery dokéaze béhem iteraci ménit vahy pro jednotlivé spoje. Podle
zpusobu uceni muzeme sit’ rozdélit na:

- uceni s ucitelem - jedna se o uceni, kdy jsou neuronové siti poskytnuty ptiklady
a k nim pfislusné spravné vysledky, na nichz se sit’ u¢i. Pokud se piiklad vzdaluje
od vysledku, je mu pridélana nizka vaha. Samoziejmé toto plati i obracené. Tato
operace s pridélenim vah se provede pro vSechny prvky. Muze zde dojit také k tzv.
preuceni. Jedna se o stav, kdy po opakovaném a opakovaném uceni dochazi
k vyraznému zjednoduseni. Pfi piiliSném zjednoduSeni muUzeme poté dostavat
v lepsim pripadé nepiesné vysledky, v hor§im — uplné hlouposti.

- uleni bez uditele - v tomto zptsobu jsou siti pfedkladané piiklady bez vysledku.
Absence vysledka je zde nahrazena znalosti kritéria — popfipadé vzoru, podle kte-
rého je priklad feSen. Vahy se zde upravuji podle daného vzoru [15].
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4  REALIZACE ROZPOZNAVACE SLOV (0-9)

Pro realizaci bylo urCeno, ze se bude jednat o rozpoznavani 10 slov, ktera budou
zavisla na mluv¢im. Podle téchto kritérii jsem zvolil zpisob parametrizace a metodu fesSeni
rozpoznavani.

4.1 Vybér parametrizace

Zpusob parametrizace jsem zvolil LPC, pro jeji snadnou implementaci na velké
mnozstvi dat. Hlavnim divodem byla ovSem vyrazna odlisitelnost jednotlivych slov mezi
sebou, viz Obr. 13. Na tomto obrazku jsou v horni ¢asti znazornéné dvé parametrizovana
slova ,nula®“. Na dolni casti jsou zobrazena dvé slova ,¢tyfi“. Uz z prvniho pohledu jsou
patrné vyrazné rozdily mezi odliSnymi slovy. Takovéto rozdily se daji najit i u jednotlivych
slov mezi sebou. Pfi vybéru vhodnych parametri jsem pracoval s frekvenci pouze do 150 Hz,
protoze za touto hranici byla frekvence uz velmi nezajimava a pouze jen tésné kolisala nad
hranici nuly.
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Obr. 13 Odlisnost mezi slovy
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4.2  Vybér metody rozpoznavani

Metodu, kterou budu data rozpoznavat, jsem si vybral neuronové sité. Neuronové sité
maji vyhodu v tom, ze dovedou relativné dobfe pracovat s Sumem poskozenymi daty. Kdezto
jak jsem uz zminil v kapitole LPC (3.2.), tak LPC ma s Sumem problémy. V tomto zplisobu
feSeni se tedy s problémem Spatného vyhodnoceni zvukové nahravky vlivem Sumu témért
nesetkame.

Realizaci metody jsem provedl v programové prostiedi programu Matlab, pro ktery
existuje rozSifujici Neural Network Toolbox. Tento Toolbox rozSifuje Matlab o moznost
navrhovani, vizualizaci, realizaci a simulaci neuronovych siti.

4.2.1 Nastaveni neuronové sité

Zpusob uceni neuronové sit€ jsem vybral uceni s ucitelem. Neuronovym sitim jsem
tedy poskytl relativné velké mnozstvi nahravek a k nim jejich spravné vysledky. Kazdé slovo
zde bylo zastoupeno rovnym stem nahravek. Pfi feSeni s mensim poctem nahravek by bylo
velmi obtizné neuronovou sit’ spravné natrénovat, proto jsem se rozhodl k tomuto mnozstvi.

Po pfipraveni vstupnich a vystupnich dat je dale potteba si vybrat v jakém mnozstvi
chceme naSe data trénovat, validovat a testovat. Data ur¢ena k trénovani jsou siti pfedavany
béhem trénovani a sit se podle nich nastavuje. Valida¢ni data slouzi k zjiSténi jakou ma sit’
schopnost zobeciiovat. Pokud nebude mozné dale sit' zobeciovat, tak se trénovani zastavi.
Testovana data poskytuji pouze méfitko vykonnosti sité béhem a po tréninku, nemaji zadny
vliv na trénovani. Pti rozdé€leni jsem pfifadil trénovani 70% dat, validaci a testovani po 15%.

Pro tuto sit’ jsem se rozhodl pro vrstvy. Vstupni vrstva obsahuje 20 neuront s aktivacni
funkci Tansig a vystupni jeden neuron s funkci Purelin. 20 neuronti jsem zvolil z divodu
nejlepsich vysledku pfi porovnani trénovani sité a zatézovani pocitace. Znazorneéni vytvorené
sité je na Obr. 14.

Skryta vrstva Vystupni vrstva

Vstup i

150

20 1

Obr. 14 Model neuronové sité

Pti trénovani byl pouzit Levenberg Marquardtiv ucici algoritmus, ktery se velmi Casto
v oblasti neuronovych siti pouziva. Po dokonceni trénovani si mizeme graficky zobrazit, jak
bylo trénovani uspé$né, viz Obr. 15. Na obrazku jsou vysledky regrese pro trénovana,
validacni, testovana a celkova data. U jednotlivych vysledkt se snazime dostat regresi co
nejblize k &slu 1. Cim blize se dostaneme k hodnoté jedna, tim jsme sit’ 1épe natrénovali.
Proces trénovani mizeme opakovat do doby, nez dostaneme uspokojivé vysledky. Vysledna
regrese tohoto trénovani vysla 0.98138, coz je velmi obstojny vysledek u takového mnozstvi
dat. Nasledné muzeme tedy pfejit k vyzkouSeni rozpoznavani v praxi.
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Obr. 15 Vysledky regrese



4.3 Vysledky rozpoznavani

Pro zji§téni funkcnosti jsem vytvoftil databazi 30 ,,neznamych* slov, kde bylo kazdé
slovo (Cislo) zastoupeno tfikrat. Po vyhodnoceni rozpoznavacem bylo zapotiebi tento
vysledek jesté zaokrouhlit na nejblizsi celé ¢islo pro ziskani konkrétniho vysledku, viz Tab. 1.

Neznamé Cislo Vysledky rozpoznavace Zaokrouhleno

0 -0.1611
0.0019
-0.4074
0.7218
2.0670
1.2236
2.0817
1.6292
2.1486
2.6823
2.4642
2.6728
3.9184
3.7511
3.8394
4.5824
4.7461
4.6932
5.3540
5.6574
5.0202
6.8364
4.5336
7.1524
8.3022
8.0838
7.6890
8.8850
9.2323
5.9688

OV IV|IV|V|PV(N|IN(NOoagCofLLIL|BR|RPIWIWIWINININ|P[R|IPL,|IO|O
DOV (NN LKLV R IRIWINIWINININIPLIN|IPIO|O|O

1ab. 1 Vysledky rozpozndavace



5 ZAVER
V bakalarské praci jsem zhodnotil dnesni typy parametrizace feCovych nahravek. Jaké
ma kazda parametrizace vyhody a kdy je vhodné ji pouzit.

Zminil jsem zde nej¢astéjsi dvé metody, a jednu alternativni metodu, kterymi se fe¢ da
v dnesni dob€ rozpoznavat a upozornil na vyhody a nevyhody jednotlivych metod.

V zavéru bakalafské prace jsem vybral metodu a zplisob parametrizace, které jsem
posléze vyuzil pti pokusu o realizaci schopného rozpoznavace slov (¢islic) 0-9. Nejprve jsem
si vytvoril databazi jednotlivych slov. Pohyboval jsem se na zacatku kolem 45 nahravek na
jedno slovo. Matlabovska neuronova sit, ale nebyla schopna se uspéSné ucit na tak malém
mnozstvi dat a vysledky rozpoznavani byly zcela nesmyslné. Z tohoto divodu jsem databazi
nahravek pro jednotliva slova rozsifil na 90. V celkovém vysledku byl tedy rozpoznavac
trénovan na 900 vzorcich. Toto ¢islo mohlo byt 1 klidn€ mensi a dosahovat stejné spésSnosti,
protoze slova s vyrazné odliSnou charakteristikou od jinych mohla byt zastoupeno mnohem
méngkrat. Ja jsem ale uz mél slova namluvena a nebyl duvod je tedy nevyuzit. Vysledky
z takto vytvoreného rozpoznavace jsou zobrazeny v Tab. 1. Z téchto 30 neznamych slov se
podafilo spravné urcit 24 vzorkd, u 4 vzorkd byly vysledky témér spravné, lisili se vétSinou
piiblizné v fadu 10%. U dvou vyhodnoceni byly vysledky zcela milné. Z vysledka, které byly
dosazeny, bych schopnost tohoto rozpoznavace rozpoznavat i pies dobré chyby oznacil za
velmi dobrou.

Pfi snaze zjistit proC¢ doSlo k chybam a odchylkam jsem dospél k zavéru, ze tyto
nepiesnosti byly zpuisobeny intonaci. Pfi vyrazné zméné intonace muze totiz dojit ke zkresleni
udaji vzorku, kdy ma neznamé slovo charakteristiku jako uplné jiné. Moznym feSenim by
mohlo byt, kdybychom neuronovou sit’ ucili i na slovech o ruznych intonacich. Dal§im
amnohem UspesnéjSim moznym feSenim by bylo kladeni vétsiho diraz na vyslovnost
u neznamych slov.
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PRILOHA

Pro ukazku zde mam pfilozeny zdrojovy koéd vygenerovany Matlabem. Po vlozeni
tohoto kodu do ptrikazového fadku Matlabu bude zahajen proces trénovani. Potiebné jsou
pouze dvé véci. Vstupni data, ktera jsou zde zastoupena pod jménem vstup a jejich vysledky
pod jménem vysledky. Po natrénovani je potieba jesté¢ zkontrolovat regresi, ¢cim vzdalenéjsi
bude od 1, tim vétsi nepfesnosti bude rozpoznavac prokazovat. Pii nedostacujici regresi staci
proces trénovani zopakovat, dokud nedostaneme uspokojivé vysledky.

oo

Solve an Input-Output Fitting problem with a Neural Network
Script generated by NFTOOL
Created Sat May 05 20:35:56 CEST 2012

o0 o° oo

oo

This script assumes these variables are defined:

oo

oo

vstup - input data.
vysledky - target data.

oo

inputs = vstup;

targets = vysledky;

% Create a Fitting Network
hiddenlLayerSize = 20;

net = fitnet (hiddenlLayerSize);

% Choose Input and Output Pre/Post-Processing Functions
% For a list of all processing functions type: help nnprocess

net.inputs{l}.processFcns = {'removeconstan-
trows', 'mapminmax'};
net.outputs{2}.processkFcns = {'removeconstan-

trows', 'mapminmax'};

% Setup Division of Data for Training, Validation, Testing
% For a list of all data division functions type: help nndi-

net.divideFcn = 'dividerand'; % Divide data randomly
net.divideMode = 'sample'; % Divide up every sample

net.divideParam.trainRatio = 70/100;
net.divideParam.valRatio = 15/100;
net.divideParam.testRatio = 15/100;

% For help on training function 'trainlm' type: help trainlm
% For a list of all training functions type: help nntrain
net.trainFcn = 'trainlm'; % Levenberg-Marquardt

% Choose a Performance Function

% For a list of all performance functions type: help nnperfor-
mance

net.performfcn = 'mse'; % Mean squared error



Q

% Choose Plot Functions
% For a list of all plot functions type: help nnplot
net.plotFcns = {'plotperform', 'plottrainstate', '"ploterrhist',

'plotregression', 'plotfit'};

% Train the Network
[net, tr] = train(net, inputs, targets);

% Test the Network

outputs = net (inputs);

errors = gsubtract (targets,outputs);
performance = perform(net, targets, outputs)

% Recalculate Training, Validation and Test Performance
trainTargets = targets .* tr.trainMask{l};

valTargets = targets .* tr.valMask{l};

testTargets = targets .* tr.testMask{l};
trainPerformance = perform(net, trainTargets, outputs)
valPerformance = perform(net,valTargets, outputs)
testPerformance = perform(net, testTargets,outputs)

% View the Network
view (net)

oo

Plots

Uncomment these lines to enable various plots.
2figure, plotperform(tr)
%2figure, plottrainstate(tr)
2figure, plotfit (net, inputs, targets)
%2figure, plotregression(targets,outputs)
%2figure, ploterrhist (errors)

oo

Na pfilozeném CD je vlozen i samotny program pro rozpoznavani a seznam pouzitych
neznamych vzorkl, které byly zhodnoceny v Tab. 1. Vse je vytvofeno na verzi Matlabu
R2010b. Tyto oba soubory rozpoznavac a nezname_vzorky soubor staci vlozit do Workspace.
Pro vyhodnocovani nezndmého vzorku, poté staci do piikazového radku napsat naptiklad
x=sim(net,nl_3), kde ni_3 je nazev jednoho neznamého vzorku. Po tomto zadani se nam
vyhodnocena hodnota pfifadi pod jménem x. Samotné zaokrouhleni na nejblizsi celé Cislo se
provede piikazem x=round(x). Jednotlivé nezndmé vzorky jsou pojmenovany tak, ze prvni
Cislo za pismenem n zndzoriiuje skutecné Cislo slova. Za lezatou Carkou poté nasleduje jen
sériové oznaceni daného Cisla.



