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Abstrakt: Cilem diplomové prace je zhodnoceni systému rozpoznavajici feCovy signal
a vlastni realizace systému reagujiciho na hlasové povely. Uvodni &st je vénovana popisu
zékladnich metod analyzy a syntézy feCovych signali. V této Casti jsou popsany
kapitola se zabyva porovnanim a popisem feCovych systémil navzajem. Zavér prace je

vénovan vlastnimu feSeni vyuziti téchto systému.

Klicova slova: analyza feci, syntéza feCi, rozpoznani, programovani, Fourierova

transformace, filtrace, implementace, restaurace signala

Speech recognition, analysis and synthesis in application

Summary: The aim of this thesis is the evaluation of systems that recognize speech signal
followed by the realization of the system responding to voice commands. The first part is
devoted to a description of the basic methods of analysis and synthesis of speech signals.
In this section | describe the most important methods. The issue of recognition of the
speech signal is very extensive. The next chapter is about the comparison and description
of main speech systems. In the conclusion | describe the actual solution and its application

of these systems.

Key words: analysis of speech, speech synthesis, recognition, programming, Fourier

transformation, filtration, implementation, restoration of signals
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1. Uvod

Komunikace pomoci feCi je pro clovéka nejpfirozenéjsi. Lidé mezi sebou
komunikuji od pradédvna a fe¢ patii k nejstar§Sim typim komunikace. Je tedy pfirozené, Ze
by cloveék také rad ovladal pfistroje pomoci feci. Ovladani pomoci feci je rychlejsi
a odbourava piekazky mezi ¢lovékem a strojem. Stroje ¢i zafizeni se tak stale vice
priblizuji cloveéku.

Nevyhodou téchto systéml je narocnost na vypocetni vykon a velka databaze
feCovych signalii. Pro Gispé$né rozpoznani je potfeba mit velkou databézi fecovych signali,

abychom dosahovali co nejlepsich vysledk.

1.1 Historie

Historie rozpoznani feéového signalu spada do 18. stoleti, kdy byly provedeny
prvni pokusy o rozpoznéni fe¢i pomoci mechanického syntetizatoru. Dochazelo k velkému
zkresleni signalu vlivem rtuznych Sumi. Proto byly pokusy v této oblasti spise ojedinélé.

Zlom v oboru rozpoznavani fe€i nastal az s ptfichodem ¢islicovych obvodu.
Cislicové obvody na rozdil od analogovych pracuji jen se dvéma stavy. Je tedy lehké
odstranit nezddouci Sumovy signal. Dochézi, ale 1 k nepfesnému rozpoznani signalu, nebot’
celé analogové spektrum, musime vyjadfit pouze pomoci dvou hodnot.

Dalsi velky zlom v rozpoznani teCového signdlu pftisel s pfichodem prvnich
osobnich pocitacl. Moznost ovladani pocitace pomoci feci se jevila nejsnadnéji. V té dobé
vsak technologie nebyla na takové urovni, aby se pocita¢ mohl ovladat pomoci lidské feci.
Tento princip vyzadoval vysoky vypocetni vykon.

Od té doby vznikaly rtizné systémy rozpoznani teCi, které byly zalozeny na

odli$nych principech.

1.2 Soucasnost

Rozpoznani feci v dnesni dobé zasahuje do mnoha oborti. Metody rozpoznani feci
mizeme rozdé¢lit do tiech oblasti. Pfevod textu na fe€, pfevod feci na text a pievod feci na
fec.

Prevod textu na fe¢ umoziuje nevidomym prekonédvat bariéry mezi nimi a dneSnimi
modernimi pfistroji. Nebot s rozpoznavaci feci se setkdvame v mobilnich telefonech,
tabletech, pocitacich a dalSich pfistrojich. Nevidomym tato metoda dava moznost zpétné

vazby s témito piistroji a hlavn¢ jim pomaha v komunikaci s ostatnimi lidmi a za¢lenénim
1



se do spolecnosti. Pfistroj jim piecte zpravu z telefonu, tlacitka maji hlasovou odezvu,
programy umoziuji zpétnou vazbu s uzivatelem pomoci fecového signalu.

Druhou oblasti je pievod feCi na text. Zde je opét vhodné vyuziti pro
handicapované lidi a to z pohledu titulkovani textu. Diky tomu se zrakové postizeni lidé
mohou divat na jakykoliv video zdznam. Z videa je rozpoznana fe€ a ta je prevedena do
textové podoby a ta je ve formé titulkli prezentovana na obrazovce. Dale se této metody
vyuziva vSude tam, kde je potfeba zaznamenavat fe¢. Dochazi k nahrazovani zapisovatelil,
lidé mluvi a pocitac s prislusSnym softwarem nasloucha a prevadi dané slova do textové
podoby. Setkat se srozpoznavaci fe¢i muzeme zejména u soudu a ve zdravotnictvi.
PredevSim u soudu jsou tyto programy hojné¢ nasazovany. Dany program vSak musi
obsahovat specidlni feCovou databazi. Piikladem programu, ktery je nasazovan u soudu je
Newton Dictate. [1] Tento software se rovnéz vyuziva i ve zdravotnictvi. Obsahuje jinou
databazi hlasovych signall, které jsou uzpiisobeny pro lékaiské ucely. Lékai muze
zapisovat zpravu z vySetfeni jiz pfi samotném vysetfeni, mize vzdalen¢ ovladat pocitac
pomoci hlasovych povelt.

Ttetim oblasti je pfevod feci na fe¢. Tato oblast nedosahuje tak velkého rozmachu
jako predchozi dva. Zde se nardzi na problémy s jednotlivymi jazyky. Kazdy jazyk ma sva
pravidla a dany slovosled véty. Pokud se odstrani tyto problémy, bylo by vhodné pouziti
téchto systéml k vytvofeni plnohodnotného piekladace. Nahradila by se tim role
prekladatelek. Zatim je vSak pouZiti systému spiSe jen okrajové. Vysledky z téchto systémi
nedosahuji veliké spéSnosti. Prikladem takovéto aplikace, ktera je zaloZena na rozpoznéni
feCi a nasledny preklad na cizi fec¢, je Trippo VoiceMagic Translator nebo také prekladac
od Googlu. Prvni jmenovana aplikace je urena pro mobilni platformy Android a iOS.
Preklada¢ od Googlu ma tu vyhodu, ze ho lidé velmi ¢asto pouzivaji a proto obsahuje
velkou databazi feCovych signali. Systémy ovladané feci slouzi rovnéz k navigaci ve
skladovych systémech, kdy obsluha (skladnik) provadi vyskladiiovani a zaskladiiovéani
zbozi do regalti na zaklad¢é povelti mobilnich terminald, které navedou obsluhu do piesné
bunky ve skladovém systému. Timto se znacné€ zvysi piesnost a produktivita prace. Tento
systém se uspésné vyuziva napt. ve velkoskladech obchodnich fetézci (Globus). [2]

Vsechny tyto oblasti maji jedno spolecné. Lze jimi ovladat systém i zafizeni.
Zatizeni jsou v dneSni dobé€ jiz na takové urovni, Ze s ndmi mohou pomoci hlasového
modulu zpétn¢ komunikovat. Jedna se o jakousi umélou inteligenci, avsak jeji moznosti

jsou zna¢né omezené. VéEtSinou jsou tyto systémy prostiednictvim internetu napojeny na



velké fecové databaze. Vyhodou je zabudovani téchto systému s hlasovym modulem i do
vétSiny dneSnich modernich mobilnich telefond. S rozpoznanim feCového signalu se
setkavdme téméf na kazdém kroku.

Je potieba zminit, ze obCas dochazi k problémim s rozpoznanim pitikazu. To byva
zpusobeno Sumovym napétim. Staci, aby projelo auto nebo se zaviely dvete a jiz dochazi
ke zkresleni pfislusného feCového povelu. Systémy na to pak reaguji rizné. Bud’ je
provedena jina akce, neZ méla na dany signal nastat nebo systém na dany zvuk nereaguje,
nebot’ jej nema v databazi. Dalsi nevyhodou je vazba rozpoznévaci na slovniky. Proto neni
prozatim mozné masové nasazeni rozpoznavani feci. Pro dany obor musi existovat obsahly

fecovy slovnik.



2. Cile prace
Cile této diplomové prace mizeme shrnout do n¢kolika bodu:
e zhodnoceni vyuziti fe¢i v aplikacich;
e vyhody a nevyhody rozpoznavacu;
e porovnani aplikaci vyuzivajici rozpoznavace;

e vlastni feSeni vyuzivajici rozpoznani feci.

Vystupem této prace je naprogramovani dvou jednoduchych ptikladl vyuZivajici
rozpoznani fecového signalu. Kazdy tento program vychazi z jiného principu. Prvni
program je aplikace umoznujici pfevod textu do fe¢ové podoby. Druhy program slouzi
k ptevodu hlasovych povelt do textové podoby. Nasledné je tento vytvofeny program
porovnan s obdobnymi dostupnymi programy, jez se zabyvaji problematikou pievodu

fecového signalu.
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3. Re¢
Abychom se mohli zabyvat zpracovanim feci, je dilezité si uvédomit, jak fec
vznika. Pfi zpracovani feCového signalu se snazime co nelépe napodobit feCové ustroji
clovéka.
Recové ustroji mizeme rozdélit na tii ¢asti:
e zdroj energie;

e generator;

o modifikujici Gstroji.

Zdrojem energie v ieCovém ustroji ¢lovéka jsou plice. Generator je zastoupen
hrtanem. Hrtan obsahuje hlasivky, které muzeme rozdélit do dvou skupin. [3] Prvni
skupinou jsou kmitajici hlasivky, které vytvareji periodicky zvuk. Ke kmitani dochazi pti
vyslovovani samohlések. Frekvence, pfi kterych hlasivky kmitaji, nazyvame zékladni

frekvence f, (Hz). V tabulce 1 je zobrazena zakladni frekvence ¢lovéka. [3]

Tabulka 1: Zakladni frekvence clovéka

fo (H2)
muzi 90-120
zeny 150 — 300
déti 350 — 400
Zdroj: [3]

Druhou skupinou jsou hlasivky oteviené, které vytvaieji Sum. Dochazi k tomu pii
vyslovovani pismen s, f a dalSich. Hlasivky v oblasti rozpoznani fe¢i modelujeme
buzenim.

Posledni ¢ast feCového ustroji je modifikujici Ustroji. Modifikujici Gstroji miZzeme
také nazyvat artikulacni trakt. Pomoci artikulac¢niho traktu modifikuje signal z hlasivek.
Pro Gcely rozpoznani fe¢i modelujeme modifikujici Gstroji pomoci Cislicového filtru. [3]

Timto byly ve stru¢nosti popsany zaklady vzniku fecového signalu u ¢loveéka. Dale
se timto popisem nebudu zabyvat, nebot’ to neni primarni ucel této diplomové prace. Bylo

vsak dulezit¢ zde uvést tyto zaklady pro lepsi pochopeni celé problematiky.



4. Linearni filtrace

Ukolem filtrti je vybér pozadovanych slozek signalu a potladeni ostatnich slozek.
Proto jsou filtry pro ucely rozpoznani feCového signalu velice dulezité. Pokud je na vstup
¢islicového filtru ptiveden jednotkovy skok, na vystupu filtru se vytvoii impulzni odezva.
Impulzni odezva mize byt kone¢na (FIR filtr) nebo nekonecnd (IIR filtr). Obecné mizeme

schéma linearni filtru vyjadfit nasledujicim obrazkem:

y(n)

Obrazek 1: €islicovy filtr

Zdroj: [3]

V oblasti feCového signalu pouzivame nejéastéji filtry k sestaveni modelu

artikula¢niho traktu a k potlaceni Sumu. [3] [4]

4.1 1R filtr

IIR filtr ma nekonec¢nou impulzni odezvu. Tento filtr je vyrazné niz§iho fadu, nez
FIR filtr se stejnymi vlastnostmi. Niz§i vypocetni naro¢nost souvisi rovnéZ s kratSim
zpozdénim mezi vstupem a vystupem. Nevyhodou tohoto filtru je jeho pomérné slozité
sestaveni a citlivost na piesnost vypocétu. Neni rovnéZ zarucena stabilita filtru. Stabilita je
zavisla na parametrech. Nutna je alespon jedna zpétna vazba. IIR filtr je zobrazen na
obrazku 1. [3]

Diferencni rovnice IIR filtru vypada nasledovné:

Q P
y) =) hxn—k) = ) aym—k) O
k=0 k=1
kde:
x(n—k) () ... jsou aktualni a zpozdéné vstupy

y(n—k) () ... jsou zpozdéné vystupy

A, b (5) o Jjsou vstupni a vystupni koeficienty filtru
6



4.2 FIR filtr

FIR filtr ma naopak od ptfedchoziho filtru kone¢nou impulzni odezvu. FIR filtr

nema zadnou zpétnou vazbu a jeho vystup je uren vyrazem:

Q
ym = bat-k) @)
k=0

kde:
jsou aktualni a zpozdéné vstupy

jsou vstupni koeficienty filtru

Tento filtr mize mit linearni fazi a nemuze byt nestabilni. Neexistuje jeho obdoba

v analogové technice. N¢kdy byvaji tyto filtry nazyvany konvolu¢ni nebo nerekurzivni.

Schéma FIR filtru je zobrazeno na obrazku 2. [5]

»- z1 —h-[}—l-o'/g\‘.—p
' y(n)

x(n) |
—- 7"

Y
o

-z

Obrazek 2: FIR filtr

Zdroj: [3]



5. Analyza recového signalu

Analyza slouzi jako piiprava k hodnoceni signalu a identifikaci vlastnosti. Vstupem
je analyzovany signal. Vystupem analyzy je popis tohoto signalu vhodnymi parametry.

Rozlisujeme dva druhy signali:
e deterministické;
e nahodné.

Deterministickym signalem je naptiklad sinusovy nebo zjednoduseny obdélnikovy
pribéh. Tyto signaly maji tu nevyhodu, ze obsahuji pouze omezené mnozstvi informaci.
MiZzeme u nich ur¢it pouze 2 nebo 3 parametry a lze je jednoduse popsat pomoci
matematické rovnice. Re¢ patii mezi nahodné signaly. Proto rovnéz fetovy signal
nemuzeme nikdy pfesné¢ popsat matematickou rovnici. Dochazi k neustalym zméndm
paramentu. [3]

Mame-li hlasovy signdl, je nutné ho prevést do digitdlni podoby. Toto zajistuje
pulsni kodova modulace. Pted tim, nez provedeme pulsni kdédovou modulaci je vhodné

signal piedzpracovat. [3]

Pro analyzu signalu byla pouzita zkuSebni vétu: ,,Ahoj, jak se mas®. Tato véta byla
nahrana do pocita¢e pomoci programu Audacity (jedna se o volné dostupny software).
Data byla ulozena ve formatu wav. Vzorkovaci frekvence Fs = 8 kHz, pocet biti 16
(kvantovaci uroven). Nasledné bylo provedeno zpracovani pomoci modelovaciho
programu Matlab. ZkuSebni véta je zobrazena na obrazku 3. Jak je z obrazku patrné, po

slové ,,ahoj“ vznikla pomlka v feci.

a |-

Obrazek 3: vyobrazeni zkuSebni véty v Matlabu

Zdroj: viastni



5.1 Predzpracovani recového signalu

V castych pfipadech je vhodné fteCovy signdl nejprve ptedzpracovat. PO

predzpracovani signalu mizeme signal snadnéji analyzovat.

511 Stiedni hodnota signalu

Stredni hodnota signalu neobsahuje Zadnou uzite¢nou informaci, naopak muze byt
ruSivym elementem. Proto by v idealnim piipadé m¢la byt rovna nule, zalezi vSak na

pouzitém hardwaru. Stiedni hodnotu signalu miizeme vypocitat podle vzorce:

| &
sszﬁ-;s(n) 3)
Kde:
s(m) (-) v je velikost signalu v n-tém vzorku
N (=) e je celkovy pocet vzorku

Ustrednény signal pak vypocteme:

Sn(n) = s(n) — ss 4)

Tim se zbavime stfedni hodnoty signélu. Na obrazku 4 je znézornéno odstranéni

sttedni hodnoty signélu ze zkuSebniho souboru.
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Obrazek 4: Odstranéni stfedni hodnoty signalu

Zdroj: viastni

Tento postup je mozny pouze tehdy, zname-li konec fecového souboru. Pfi
zpracovani fe¢i v redlném Case vSak nelze dany postup vyuzit. Proto se pro zpracovani feci
V realném case signal rozdéli na jednotlivé bloky. Nasledné se z kazdého bloku vypocita

stfedni hodnota a ta se pak odecte od ptislusného bloku. [3]

5.2 Pulsni kédova modulace (PCM)

Tento proces mizeme také nazvat digitalizace. Jedna se o prevod feci do
posloupnosti Cisel, kterd pokryvaji cely spojity signal. Kazdé cislo reprezentuje urcity
spojity usek signalu. Digitalizaci miZzeme rozdé€lit na dvé faze, a to vzorkovani

a kvantizaci s kodovanim. [6]

5.2.1 Vzorkovani

Vzorkovani popisuje nasledujici definice: ,, Vzorkovadni je transformace signalu
s(t) spojitého v case, na posloupnost vzorkii s,, = (n-T) diskrétnich v case. Pritom toto
vzorkovani probiha v ¢asovych okamzicich t, = n-T, kde T je perioda vzorkovani a n je
Z mnoziny prirozenych cisel véetné nuly. “ [6]
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Vzorkovani je mozné si piedstavit jako vynasobeni analogového signalu Dirakovy
impulsy, které maji stejnou periodu. Dirakiv impuls je nekone¢né maly impuls
s nekone¢nou amplitudou, jehoZ plocha je rovna jedné. Ukazka vzorkovani signalu je

zobrazena na obrazku 5.

nahodny signal

2 T T T T T T
= 0 M—
2 1 1 1 1 1 1
-1 1] 1 2 3 4 5 5]
tis)
yZorkovany signal
2 T T T T T T
EO ??T?T?mQTTG}mG} G[)TQ (P )
=T (] [ U & ]
_2 1 1 1 1 1 1
-1 1] 1 2 3 4 5 5]
t(s)
rekonstrukce vzorkovaneho signalu
2 T T T

S S aad A S A NS s PN
R

Obrazek 5: Vzorkovani signalu

Zdroj: viastni

Pti vzorkovani je potfeba brat v ivahu omezeni vzorkovaci frekvence, ktera urcuje
kolikrat za jednu sekundu je provedeno méfeni. Frekvence vzorkovani f, (Hz) by méla byt
podle Shannon — Kotélnikova vzorkovaciho teorému minimalné dvojnasobna oproti

maximalni frekvenci fy, (Hz) obsazené v daném signalu. Musi tedy platit [6]:

fvzz'fm (5)

Neplati-li tento vztah, dochazi ke zkresleni, které se nazyva aliasing. Aliasing
zpusobuje zkresleni vysSich slozek frekvence. Pokud neni mozné zajistit minimalné
dvojnasobnd vzorkovaci frekvenci, je potieba signal nejprve predzpracovat pomoci
antialiasingového filtru. Jedna se o filtr s dolni propusti, ktery signal ofeze o vysoké

frekvence. Dusledek aliasingu je zobrazen na obrazku 6. [6]

11



nahodny signal
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Obrazek 6: Vznik aliasingu
Zdroj: viastni
52.2 Kvantizace a kédovani

Kvantovani a nasledné kodovani signalu je pfevod analogové hodnoty po
vzorkovani do mnoZiny c¢iselnych hodnot. Tento proces je provadén A/D ptevodnikem.
Velikost mnoziny je uréena po&tem tirovni kvantovani. Uroveii kvantovani je ve tvaru 2°,
kde B urcuje pocet bitli v binarnim koédu. Je nutné zvolit hodnotu B takovou, abychom
pokryli cely rozsah signalu. Pfi pouziti 8 bitového kvantizéru dostavame 256 hodnot, pro
rozliSeni. Kvantizaci dochéazi k urcité chybg, nebot’ mame omezenou mnozinu ¢iselnych
hodnot. VVzorky se proto zaokrouhluji na nejbliz§i niz§i hodnotu. Tim dochazi ke ztraté
informace. Tento proces je nazyvan kvantizaCnim zkreslenim nebo také kvantiza¢nim
Sumem. Snazime se zajistit, aby byl kvantizacni Sum co nejmens$i. PouZijeme-li vSak
velkou trovné kvantovani, dochazi ke znacnym narokiim na pamét’. Proto se snazime volit
optimalni Groven kvantovani coz je s kvantovaci Grovni 8 nebo 16 bitd v zavislosti na

ptesnosti uréeni. Princip kvantovani je zobrazen na obrazku 7. [6][7]
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Obrazek 7: Kvantovani

Zdroj: viastni

5.3 Zpracovani v ¢asové oblasti

Pro zpracovani signalu v Casové oblasti je nutné rozd¢lit signal na mensi Useky,
kterym fikdme ramce nebo také okna. Typickéa délka ramce je 20 aZ 25 ms. Pfi vzorkovaci
frekvenci f, = 8000 Hz je velikost ramce 160 az 200 vzorkum. Jednotlivé ramce se
mohou piekryvat nebo mohou byt bez ptekryti. [3]

Ramce bez piekryti nebo s velmi malym piekrytim maji tu vyhodu, Ze kladou
mensi naroky na vypocetni vykon. Hodnoty parametrii mezi jednotlivymi ramci se vSak
mohou vyrazng liSit. Ramce s velkym piekrytim maji velké naroky na vypocetni vykon,
hodnoty parametri mezi sousednimi ramci se piili§ neliS$i. Proto je potifebné zvolit
optimalni pfekryti ramcl. NejpouzivanéjSim piekrytim ramch je 10 ms. Pocet ramct,
muzeme stanovit podle vzorce:

N — lram

Ny, =1+ | 6)

S‘l" am
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Kde:

[\ C) I je velikost signalu,
lram (5)eeeeenns je velikost ramce;
Sram (=)eeveereens je velikost ramce bez prekryti.

Nazorngji je to ukdzano na obrazku 8.

N
< |
!
| I
Sram
- >
:.‘ Iram ’ | |

Obrazek 8: Pfekryti ramca

Zdroj: viastni

Pro vybér ramct se pouzivaji okna.

53.1 Okna

V oblasti rozpoznani fe¢i pouzivame dva druhy oken. Tim prvnim je pravouhlé

okno, které je definovano vztahem:

1 pro 0<n<lg,—1

w(n) ={ (7)

0 pro ostatni n

DalSim pouzZivanym oknem je Hammingovo okno. U tohoto okna dochazi

K tlumeni signalu na okrajich. Hammingovo okno je definovano vztahem [8]:

2nn

0.54 — 0.46 cos ro 0<n<l -1
w(n) :{ lram—1 p ram (8)

0 pro ostatni n

V piipadé pravouhlého i Hammingova okna se jednd o filtr s dolni propusti. Na
obrazku 9 jsou znazornény spektralni charakteristiky obou oken. Charakteristika
pravouhlého okna je zobrazena zelen€. Je patrné, Ze Sitka pdsma propustnosti pravothlého
okna je dvakrat menS$i nez u Hammingova okna. Ztoho vyplyva, ze pii pouziti
Hammingova okna dochazi k vy$§im utlumtm vyssich frekvenci. [8]

14



Frekwencni oblast

T T T
Harmmingovo okno
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-100
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normovana frekvence (rad=vzorelc?)

0.1

Obrazek 9: Spektralni charakteristiky Hammingova a pravouhlého okna

Zdroj: viastni

5.3.2 Stiedni kratkodoba energie

Stiedni kratkodoba energie je energie v jednom ramci. Pro vypocet stiedni

kratkodobé energie se pouziva tento vzorec [3]:

lram—1
1
E=r— ) 2 ©)
Lram -
n=0
kde:
lram (5) oo je velikost ramce;
x2 () () v, je druha mocnina hodnoty signalu n-tého vzorku.

Pomoci stiedni kratkodobé energie miizeme urcit pfitomnost feci, to 1ze ale pouze

prostiedi, ve kterém se nevyskytuje zadny Sum. Dale miizeme pomoci stfedni energie

detekovat hlasky. [9]
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5.3.3 Pocet pricchodi nulou
Pocet prichodt nulou se urcuje v kazdém ramci. Je definovan vztahem:

lram_l

Z = % ; |sign x(n) — signx(n —1)| (10)

Kde sign (X) je znaménkova funkce, ktera je definovana nasledovné:

pro x(n)=0

1
sign x(n) ={ ’ (11)
-1 pro x(n)<0

Pocet prachodti nulou se pouziva pro urceni zacatku a konce mluvy nebo pro urceni

zakladniho tonu. [9]

5.4 Zpracovani ve frekvenéni oblasti

Re¢ je ve frekvenéni oblasti reprezentovana velikosti frekvenénich slozek. Zaklad
mnoha metod ve frekvenéni oblasti je zaloZen na aplikaci Fourierovy transformace. Nebot’
definicni vzorec Fourierovy transformace je integral a pifi cislicovém zpracovani
dostavame pouze hodnoty v diskrétnich okamzicich, nikoli spojitou funkci. Proto se

pouziva diskrétni Fourierova transformace. [10]

54.1 Diskrétni Fourierova transformace

Diskrétni Fourierova transformace je oznaCovana DFT. Jejim vysledkem je

spektralni funkce, spektrum. DFT se miizeme ptedstavit takto:

x(n) ————{ Transformace X(n)
Zpracovani Zpracovani
v Y
Gasové oblasti transform. oblasti
J Inverzni .
x(n) Transformace X(n)

Obrazek 10: Podstata DFT

Zdroj: [11]
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Definice pfimé transformace:

N-1 .
L n
X(k) = 2 x(n)-e "N (12)
n=0
kde:
x(m) (). je signal v n-tém vzorku,
N (=) oo je pocet vzorkd.
Inverzni (zpétna) transformace:
N-1
1 janTk
x(n) = NZ X(k) - /2" N (13)
k=0

V duisledku diskretizace ¢asové a frekvenéni oblasti jsou posloupnosti x(n) a X(k)
periodické. Pro zrychleni vypoctu se pouziva kratkodobd diskrétni Fourierova

transformace. [5]

54.2 Kratkodoba diskrétni Fourierova transformace

Pro oznaceni kratkodobé diskrétni Fourierovy transformace se pouziva znacka
STFT. Jejim vysledkem je casovy pribeh kratkodobého spektra. Pti pouziti klasické
Fourierovy transformace neni mozné Casov€ lokalizovat spektra. Pfi pouziti signalu
vynasobené¢ho oknem, ziskdme spektrum, jez je funkci dvou proménnych frekvence
a ¢asového posunuti. [12]

Kratkodoba diskrétni Fourierova transformace je zobrazena na obrazku 11. Ze
stejné zkuSebni véty: ,,Ahoj, jak se mas“, byl vybran ramec 0 velikosti 200 vzorki.
Nasledn¢ byla provedena kratkodoba Fourierova transformace. Tato transformace je
vykreslena na prostiednim obrazku. Jak je z obrazku patrné, jedna se o komplexné
sdruzenou funkci (nebot’ leva cast je stejna jako prava). Postaci proto vybrat pouze levou
cast. To je zobrazeno na poslednim obrazku. Pokud bychom tyto hodnoty umocnili na
druhou, dostaneme spektralni hustotu vykonu.

Vypocitali jsme spektrum vzorkovaného signalu. Spektrum je periodické
s periodou N ¢isel, cemuz odpovida vzorkovaci frekvence Fs. Protoze byl ramec signalu

vybran pomoci okna, tak vysledné spektrum obsahuje vlastnosti tohoto okna.
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Obrazek 11: Kratkodoba diskrétni Fourierova transformace
Zdroj: viastni
543 Spektogram

Spektogram zobrazuje spektralni hustotu vykonu daného signalu v ¢ase. Spektralni
hustotu vykonu dostaneme pouzitim kratkodobé Fourierovy transformace. Nasledné

absolutni hodnotu vysledku umocnime na druhou.

Podle délky ramce rozliSujeme dva druhy spektogramu:
e dlouhodoby;
e kratkodoby.

Na obrazku 12 je mozné vidét porovnani obou spektogrami. Na hornim obrazku je
dlouhodoby spektogram, mizeme lépe urcit jednotlivda maxima. Na spodnim obrazku se

nachazi kratkodoby spektogram u n¢hoz lze snadno urcit casovou zakladnu. [3]
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Obrazek 12: Grafické znazornéni dlouhodobého a kratkodobého spektrogramu

Zdroj: viastni

5.5 Kepstralni analyza

Pojem kepstrum vznikl pfesmyckou slova spektrum. Slouzi pro oddéleni buzeni
a modifikace. Odd¢lenim buzeni se zbavujeme zavislosti na fecnikovi. Néazvy veli¢in
Vv kepstralni analyze jsou stejné jako samotné kepstrum odvozené. Vodorovnd osa je
nazyvana kvefrence a jeji jednotkou je ¢as. Dale zde miiZzeme narazit na pojem liftrovani

coz je presmycka od filtrovani. Definice kepstra je nasledujici [12]:
C(v) = F~{log| F{x()}I?} (14)

Jedna se o zpétnou Fourierovu transformaci logaritmu spektralni hustoty vykonu.
Signal je dan konvoluci buzeni a modifika¢niho ustroji. Celou zévislost miizeme vyjadfit

pomoci nasledujiciho vzorce [3]:

s(n) =e(n) - h(n) (15)
kde:
e(n) (=) «ooeneene. predstavuje buzeni;,
h(n) () ..coenv.n. modifikaéni Gstroji.
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Pro leps$i pochopeni upravime definici kepstralni funkce. Vyuzijeme linearity
zpétné Fourierovy transformace a dostaneme vyraz [3]:

c(n) = F~H{In|E(A)I*} + F-H{In[H()]*} = c.(n) + cp(n)
kde:

(16)

je kepstralni koeficient pro buzeni,

je kepstralni koeficient pro modifikacni ustroji.

Prvni ¢len vyrazu je zpétna Fourierova transformace spektralni hustoty vykonu

buzeni, druhy clen je zpétna Fourierova transformace spektralni hustoty vykonu
modifikacniho ustroji. Aplikace kepstra na vzorovou vétu: ,,Ahoj, jak se ma
obrazku 13.

48. je vidét na

Kepstrum

modifikacni
ustroji

buzeni

0.6

02F

80 90

Obrazek 13: Kepstrum

Zdroj: viastni
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5.5.1 Mel-frekven¢ni kepstrum

Kepstrum vypocitané pomoci diskrétni Fourierovy transformace ma stejné
frekvencni rozliSeni. Lidské ucho vSak rozezna lépe nizsi frekvence nez vyssi. Proto se
zavadi melovské kepstralni koeficienty, které se snazi kompenzovat nelinedrni vnimani
frekvenci. Vyuziva se ptfitom nahrazeni DFT za trojuhelnikové pasmové filtry rozlozené

v melovskych frekvencich. Je nutné upravit kmitoctovou osu podle nasledujiciho vzorce:

f
foro = 2595 log,o (1 + m) (17)

Hodnota fye je v melech a f je uvadéna v hertzich. Na obrazku 14 je vidét

Mel-frekven¢ni banka filtrti. Jak je z obrazku patrné, dochézi k rozsifovani filtrd pro vyssi

frekvence. [3] [6]

Melfrekvencni banka filtru

01F b

1 1 1 1 1 1
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
f{Hz)

Obrazek 14: Mel-frekvenéni banka filtrt

Zdroj: Viastni
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5.6 Linearni prediktivni analyza (LPC)

Jedna se o nejefektivnéjsi metodu analyzy akustického signalu. Metoda se snazi
odhadnout parametry modelu hlasového traktu pii nizké vypocetni zatézi. Predpoklad LPC
metody je, Ze k-ty vzorek signalu s(k) lze popsat pomoci linearni kombinace pfedchozich

vzorkd a buzeni u(k). Model artikulaéniho ustroji (viz. obrazek 15) se sklada ze tii Gasti.

wvewr

buzeni model mOd?I mc:de[ . rec
hlasivek hlasového vyzarovani p———=
traktu zvuku s(n)

Obrazek 15: Model artikulacniho ustroji

Zdroj: [3]

Hlasivky modelujeme jako dolni propust druhého fadu (IIR filtr druhého tadu).
Hlasovy trakt se modeluje pomoci kaskady dvojpélovych rezonatort, kdy kazdy rezonator
je IIR filtr druhého tadu. Pocet rezonatort v kaskad¢ je zavisly na vzorkovaci frekvenci.
Model vyzatovani zvuku je zastoupen FIR filtrem. Vysledny model artikula¢niho ustroji

pak dostaneme pravé vynasobenim jednotlivych slozek. Po tpravé vznikne nasledujici

vzorec [3]:
O p—
DTA@D 1ty 4z (18)
kde:
P() e, je fad systému;
i () e, koeficienty filtru.

Jedna se o ¢isty IIR filtr. Pro vzorkovaci frekvenci Fs = 8 kHz se ¢asto voli hodnota

P = 10. Po zapojeni tohoto filtru do soustavy dostavame nasledujici obvod (obrazek 16).

Generator | U(N) — _ fed
buzeni X H(z)=1/A) S(n)

Obrazek 16: Model vytvoreni feci s linearnim Cislicovym filtrem

Zdroj: [3]
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diferencni rovnice tohoto obvodu je:

P
s(n) = Gu(n) — 2 a;s(n — i) (19)
i=1
Kde:

(CH O [T predstavuje zesileni;

um) (5) v predstavuje budici signal;

s(n—1)(-) e jsou zpozdéné vystupy;

P() e, je tad systému;

A () o, koeficienty filtru.

Parametry filtru jsou neznamé a musime je identifikovat. Identifikace se provadi,
ptipojenim inverzniho filtru FIR, ktery je na obrazku 17 zndzornén jako A*(z) filtr.
Parametry tohoto filtru nastavujeme tak dlouho, az na vystupu dostaneme minimalni
energii e(n). Po dosahnuti tohoto stavu jsou koeficienty obou filtrti shodné.

Plati A(z) = A*(2). [3] [6]

Gu(n) e(n)

1/A@Z)—— A*2)

parameatry neazname

parametry miZeme manit

Obrazek 17: Urc¢ovani parametru IIR filtru

Zdroj: viastni

Princip linearni predikce spoc¢iva v odhadu skute¢ného vzorku ze vzorkl
predchozich. Zname ptedchozi vzorky signalu a na jejich zakladé odhadujeme soucasny
vzorek. Pfi odhadovani vznika chyba predikce, kterd je déna rozdilem skute¢né
a odhadované hodnoty. Pti dobfe urcenych koeficientech IIR filtru je chyba predikce rovna
buzeni. [6]

23



6. Metody rozpoznani reci
Pfi rozpoznani feCového signdlu jsou mnohd uskali, kterda brani k vytvofeni
univerzalniho rozpoznavace fe¢i. Nejcastéjsimi uskalimi jsou:
e proménlivost prostiedi, ve kterém je fe€ rozpoznavana,
e variabilita fe¢nika;
e slozitost feSené ulohy.

Hlasy jednotlivych osob se od sebe lisi. To je zplUsobeno odliSnymi parametry
hlasového ustroji a odliSnym zpiisobem artikulace. Kazdy ¢loveék tedy vytvaii jedinecny
specificky fecovy signdl. Proto se u rozpoznavani fecovych signalti rozdé€luji tlohy do
dvou skupin.

Prvni skupinou jsou systémy zavislé na fecnikovi. Tyto systémy jsou naucené
a natrénované podle jednoho hlasu a reaguji spravné pouze na tento hlas. Z toho také
vyplyva jejich nevyhoda, nebot” spravné rozeznavaji pouze hlas jedné osoby. Naopak
vyhodou je mala naro¢nost na uéeni v porovnani s druhou skupinou.

Druhou skupinu tvofi systémy, které nejsou zavislé na feénikovi. Jejich velkou
vyhodou je pravé univerzalnost. Je potfeba natrénovat dany systém na stovky 1 tisice hlasi.

Prekazkou pfi rozpoznani feéi je i odlisnost hlasu fe¢nika pii riiznych situacich. Re¢
je zavisla na naSich emocich. Jiny je feCovy signal pokud slovo vyslovime Septem,
V nachlazeni, v roz¢ileni. Je nemozné, aby clovék fekl dané slovo vzdy stejné. Pokazdé
existuji v fe€ovém signalu n¢jaké odchylky.

Dale potom rovnéz hodn¢ zalezi na prostiedi, ve kterém je fe¢ rozpoznavana. Toto
nazyvame akustické prostfedi. Jednd se zejména o ptitomnost okolniho Sumu. V idedlnich
podminkach by bylo vhodné, aby akustika prostfedi byla stejnd jak pii uceni systémi, tak
pfi jejich pouZzivani. V praxi vSak neni mozné zajistit stejné a neménné laboratorni
prostiedi bez okolniho Sumu, proto Se v praxi k odstranéni Sumu pouzivaji rizné filtry.

Z hlediska metody rozpoznavani délime systémy do dvou skupin:
e porovnani se vzory;

e statické metody rozpoznani.

24



Porovnani se vzory se pouzivalo dfive. Principem této metody bylo pfifadit slovo
k danému vzoru. Vypocitavala se vzdalenost slova ke vzoru. Slovo pak bylo pfifazeno ke
vzoru, s nimz mélo nejkratsi vzdalenost. Rozhodujici bylo ureni vzdalenosti mezi vzorem
a slovem. Vzdalenost se vétSinou uréuje pomoci metody dynamického programovani
(DTW), které je popsano nize.

Staticka metody rozpoznani feci jsou zaloZzené na principu modelovani slova nebo

celého feCového signalu pomoci skrytych Markovovych modelu. [13]

6.1 Dynamic Time Warping (DTW)

Do &estiny lze tento vyraz pielozit jako dynamické deformovani ¢asu. Ucelem této
metody je porovnani dvou zvukovych vektord. Jednim z vektorl je referencni zvukovy
soubor, ktery se nachazi v naucené fecCové databazi rozpoznavace. Druhym vektorem je
testovany zvukovy soubor. Principem této metody je najit optimalni cestu ve spektralni
oblasti, kterd znazornuje rozdily mezi referenénim a testovanym souborem. Vzdalenost
cesty zaleZi na podobnosti obou signalt. Cim mensi je cesta, tim vice jsou dané zvukové
soubory stejné. Tato metoda se pouziva zejména k rozpoznani samostatnych slov, kde

dosahuje velmi vysoké tspésnosti. [13]

TR T T T

referencni zvukowy soubor - "aho)"

i

L

i

O 40 B0 80 100 120 140 160 180
testovany zvukowy soubor - "aho)"

Obrazek 18: Recovy soubor "ahoj" a "ahoj" v DTW

Zdroj: viastni
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Na obrazku 18 je zobrazeni DTW v Matlabu pro referencni signal ,,ahoj“
a testovany signal ,,ahoj“. Nejvetsi shoda signalu je ve tmavych mistech. DTW se snazi
nalézt nejkratsi optimalni cestu. Velikost této cesty je 14,3829 jednotek.

Oproti tomu na obrazku 19 je feCovy soubor pro referencni slovo ,,ahoj*
atestovanym slovem je ,kolo“. Na hlavni diagonale ubylo Cernych mist, znacicich

shodnost signalu. Pro tento obrazek je velikost nejkratsi optimalni cesty 30,4992 jednotek.
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Obrazek 19: Recovy soubor "ahoj" a "kolo" v DTW

Zdroj: viastni

6.2 Skryté Markovovy modely (HMM)

HMM jsou statickymi néstroji pro modelovani nahodnych signald. Nejvice se
vyuZivaji v oblasti rozpoznani fecového signalu. Funguji na principu pravdépodobnostniho
kone¢ného automatu. Kone¢ny automat méni v kazdém casovém okamziku t svilij stav na
stav s;. Pii této zméné je generovan vektor pozorovani Oy , ktery ma vystupni
pravdépodobnost bj(0r). S rostoucim Casem se pak snazime najit nejpravdépodobnéjsi

cestu. Na obrazku 20 je vidét Markoviiv model, ktery ma Sest stavi. [15]
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Obrazek 20: Markoviv model se Sesti stavy
Zdroj: [14]
6.2.1 Rozpoznani izolovanych slov

Pro ucely rozpoznani samostatnych slov je potieba uvazovat vektory pozorovani
01, 0, ..., O7 za parametrické vektory, které jsou vypocitany pro jednotlivé ramce fecového
signalu. Symbol T predstavuje pocet ¢asovych signald, pii nichz dochazi ke generovani
vektorli pozorovani. Vektory pozorovani pak obsahuji typické parametry fecového signalu,
jako kepstralni koeficienty, linedrni predikéni koeficienty apod. Jednotliva slova jsou
popsana posloupnosti téchto vektort [16]:

0 = [01, 05, ...,OT] (20)

Pro zjednoduseni se mizeme piedstavit, ze mame databazi jednotlivych slov.
Redovy signal, ktery chceme uréit, si rozdélime na ramce. V kazdém ramci pak uréime
néjaky parametr. Kazdy jeden ramec odpovidéd jednomu vektoru pozorovani. Posloupnost
téchto vektori je popsana rovnici (20). Poté hledame v databazi slovo, které se nejvice

odpovida dané posloupnosti. [16]
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6.2.2 Rozpoznani plynulé reci

Pfi rozpoznani plynulé feci se pouziva Viterbiho metoda, kterd provadi eliminaci
nepravdépodobnych prichodii. Principem rozpoznani plynulé feci je rozlozeni fecového
signalu na velmi malé casti (slabiky, hlasky,...). Jednotlivé hlasky se pak trénuji zvIast.
Vysledna natrénovana databaze je pak mnohem mensi nez databaze jednotlivych slov. Pii
rozpoznavani feCi se hleda nejpravdépodobnéjsi shoda jednotlivych hlasek v databazi.
Tento princip rozpoznavani je mnohem rychlejsi oproti pfedchozi metodé rozpoznavani

izolovanych slov. Na obrazku 21 je vidét piechod mezi jednotlivymi stavy. [14]

Obrazek 21: Stavova posloupnost pfechodli mezi jednotlivymi stavy

Zdroj: [14]

vvvvvv

popisovano. Uéelem této prace neni dopodrobna rozebrat zmifiované metody, ale vytvofit
uceleny ptehled principli, jez jsou vyuZzivany v rozpoznavalich fe€i. Dalsi teoretické
principy popisujici HMM a jejich uziti lze nalézt v knize Przemyslawa Dymarského
Hidden Markov Model, Theory and Applications.
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7. Sumovy signal

Je negativni parametr, ktery omezuje GspéSnost rozpoznavani jednotlivych systému.
Nelze nikdy piesné uréit jeho velikost, nebot se v ¢ase méni. Pro rtizna prostiedi jsou
odlisné urovné Sumového napéti. Z tohoto divodu nelze urcit jednotnou metodu pro jeho
potlaceni.

Na obrazku 22 je znazornéna kratkodoba spektralni analyza hluku v riznych
prostiedich. Nejvétsi hluk vykazuje prostiedi tovaren. Naopak nejmensi trovné hluku je
dosazeno v kancelafi. Metody pro potlaceni hluku v danych prostiedich se budou od sebe
odliSovat. V prostfedi tovarniho provozu je nutné odfiltrovat vyssi Sumové napéti, nez
Vv piipad€ kancelafského prostfedi. Nejjednodussi odfiltrovani bude na ulici, kde uroven

hluku mlizeme povazovat za témét konstantni.

>< 104 sum na ulici ¥ 104 sum v kancelar ¥ 104 sUm v tovarme

Obrazek 22: Sum v rGznych prostiedich

Zdroj: viastni

Dalsim neptijemny vliv, ktery vede ke vzniku rusivého napéti pro rozpoznavace, je
Lombardliv efekt. Je to automatickd zména hlasového profilu mluvéiho Vv hluéném
prostiedi. Pro ¢lovéka je pfirozené v hluéném prostiedi zvysit hlas. ZvySenim hlasu se
zméni parametry feCového profilu. Pro ucely rozpoznavani mize byt Lombardiv jev
mnohem Skodlivéj$i nez samotny Sumovy signal. lan McLoughlin ve své knize uvadi, ze
pokud dojde ke zvySeni trovné hluku o 1 dB, zvysi feénik aroven svého hlasu automaticky

00,5dB. [17]
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7.1 Zpisoby potlaceni Sumu
Pro potlaceni Sumu se pouzivaji nejéastéji dva zptisoby:
e ptedzpracovani feCového signalu;
e pfizplsobeni Sumu,

Pii pouziti pfedzpracovani feci, mize dojit k odstranéni dulezité informace ze
signalu. Pro pfedzpracovani se nejcastéji pouziva metoda spektralniho odecitani. Abychom
mohli danou metodu pouzit, musime znat spektrum Sumu. Nésledné vypocteme spektrum
puvodniho signalu jako rozdil spektra zaSuméného signalu a spektra Sumu. Vyhodou této
metody jsou nizké naroky na vypocetni slozitost a jeji jednoduché pouziti. [18]

Dalsi zptsob je pfizplsobit rozpoznava¢ Sumovému napéti. Zde je vyuzivan ucici
rezim rozpoznavace. Uceni se provadi v prostiedi, ve kterém bude rozpoznavac pouzivan.

Tento zplsob je omezeny jen na konkrétni prostfedi. Nemuize se vSak stat, Ze by doslo

k odstranéni dilezité informace ze signalu.
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8. Rozpoznani reci v pocitacich

V této kapitole se zaméiim na vyuziti rozpoznavactu tec€i v pocitaCich. K t€émto
ucelim je mozné vyuzit velké mnozstvi komercnich i nekomercnich softward pro
rozeznani feCového signalu. Proto budou v této kapitole popsany jen nekteré nejdilezité;si
programy. Tyto programy muizeme podle typu rozpoznavaného jazyka rozdélit do dvou

skupin:
e anglické rozpoznavace;

e (eské rozpoznavace.

8.1 Aplikace rozpoznavajici anglic¢tinu
Nebot’ vétSina programil je primdrné v anglicting, tak 1 vétSina rozpoznavacu feci
reaguje na anglictinu. Proto bude v této €asti piedstaveno nékolik programi pro ovladéani

pocitace pomoci hlasovych povell v anglicting.

8.11 Typle

Jedna se o program umoznujici vyuzit hlasovych povell ke spusténi jednotlivych
aplikaci. Je mozné spoustét aplikace, prehravat videa nebo pisni¢ky pomoci hlasovych
povell. Program je zdarma, ale je mozné pofidit premium verzi za 13 USD, ktera obsahuje
vétsi mnozstvi piikazl pro ovladani pocitace. Na obrazku 23 je vidét uzivatelské rozhrani

tohoto programu.

¥ Honza - Typle.com g@z|

Fle Edit Wiew Options Help
I - [ [
R @e@] [P »[~|x
New Open | Save Add Edit | Delete Add Edt | Delete Play | Record | Delete Start Speaking
User (keyword) Comrnand Action
Haonza (Otewfit) Oteviit Google Chrame I C:Documents and SettingstHonzikLocal Settings\Data aplikaciGooglehC
Oteviit MATLAG A CibiojeihatiabibiniminI2WATLAD exe
Oteviit filr | & C:\Docurments and Settings\Honzik\Dokumenty\StaZens soubory\siteCZd
Oteviit Malovani W CMwWINDOWShsysternIZimspaint. exe
Oteviit Kalkulagka B CNWINDOWS\system32icalc exe
Ready LM

Obrazek 23: Program Typle

Zdroj: viastni
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Program funguje na principu pfifazeni ptikazu k uritému feCovému signalu.
Nejprve se vytvori uzivatele a k nému odpovidajici referencni feCovy ptikaz (,,oteviit®,
,prehrat, apod.), ktery je nutné¢ namluvit. Nasledné se zvoli aplikace, jezZ chceme pomoci
hlasovych povelt spoustét. U kazdé aplikace je potfeba namluvit jeji nazev nebo oznaceni,
pod nimz budeme danou aplikaci spoustét (,,film®, ,,malovani®, , kalkulacka*). Pak uz staci
jen program spustit. Typle bézi na pozadi operac¢niho systému a poslouchd hlasové piikazy,
jakmile slysi ptikaz odpovidajici n¢jaké operaci, provede tuto operaci. Ukdzkou takového
prikladu je: ,otevii kalkulacku®, ,,otevii malovani“. Pokud pii uCeni ptikazii nahrajeme

ptislusné hlasové povely v Cesting, reaguje pak program na povely v cesting.

8.1.2 VoiceMate Professional

Jedna se o komer¢ni software. Pro vyzkouseni si uzivatel mize stdhnout trial verzi
tohoto programu, kterou mize pouzivat Ctrnidct dnd. Po uplynuti této doby je nutné
zakoupit licenci. Program umoziiuje spoustét aplikace podle pfedem nastavenych ptikazu.
Uzivatel si mize tyto piikazy zménit nebo nadefinovat vlastni nové piikazy. Pokud si
software uzivatel neupravi podle vlastni potfeby, je nutné se naucit piredvolené ptikazy.
Tyto jsou dosti strojové. Rozpoznava¢ ma rovnéz problémy s jejich rozpoznavanim, coz

je zplsobeno univerzalnosti mluv¢iho. Graficky vzhled programu je vidét na obrazku 24.

% VoiceMate Professional v2.15 - [Speaker: Honzik] E‘D|gl
= o i o
22 s PEOVeY 5
Command Categories RN ATS]
Programs This category contans applcations.
Program Contral
Window
Mause Command Label woice Command
keyboard Run - Notepad MNotepad
‘Word Processor
. Run - WinAmp Win Amp
WoicelMate
Run - Internet Explorer Browser
Winarmp2
\Wehsits Rur - Outlook Email
p " Run - MS Policy Editor Policy Editor
ommunication Run - Address Book Address Book
System
You are on day 2 of your free 14-day trial. [:] :]

Obrazek 24: Program VoiceMate Professional

Zdroj: viastni
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8.1.3 Dragon Naturally Speaking

Jedna se o nejvice sv€tove pouzivany komercéni software pro rozpoznani fecového
signalu. Program podporuje nékolik svétovych jazykt, podpora ¢estiny chybi. Umoznuje
ovladani pocitace pomoci piikazii. Dalsi jeho vyhoda spocivéa v prepisu fe¢i do textové
podoby. Diky této funkci mizeme Iépe a rychleji napsat a odeslat email nebo dopis.
Program ma nékolik licenci, které se 1i§i cenou V zéavislosti na mnozstvi implementovanych
ptikazl. Spolupracuje s mnoha riznymi aplikacemi, takze umoznuje téméf plnohodnotné
ovladani pocitace s vyuzitim feCovych piikazi. Tento software rovnéz nabizi Casoveé
omezenou Verzi pro vyzkouSeni. Jeji nevyhodou je vSak mnozstvi implementovanych
ptikazli. Program umoznuje pomoci hlasovych ptikazii pohybovat mysi po obrazovce,

vyhledavat data, tisknout soubory a dalsi instrukce. Jeho nejvétsi prednosti jsou:
e minimalni pocateCni nastaveni,

e univerzalnost mluvcéiho, systém neni fixovan na Zzadny pfedem nauceny

hlas;
e velka databaze prikazii;

e dobré rozpoznani feci pii prepisu do textové podoby.

Nevyhoda spoc¢iva v nutnosti pouzivani piedvolenych piikazli pro ovladani
systému. Uzivatel si tak musi zvyknout na dané vyrazy. Zakladni ptikazy jsou vSak velice
dobie zapamatovatelné a neni potieba se je ucit dlouho. Dalsi nevyhoda spociva v dlouhé
pomlce mezi slovy. Pokud mluv¢i udéla mezi slovy delsi pomlku, nez program ocekava,
rozpoznavac nereaguje presné na dany povel a je tfeba tento povel vyslovit opakované.

Zakladni verze programu je prodavana za 99 USD, nejpokrocilejsi premium verze
pak stoji 600 USD. Cena je srovnatelnd s cenou ¢eskych komer¢nich programt, které jsou

popsany nize.
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8.2 Aplikace rozpoznavajici ¢eStinu

Do této skupiny patii jen velmi malo programt, nebot’ ¢eStina nepatii mezi svétové
jazyky. Jedna se piedev§im o komer¢ni programy. Vyjimkou je program JetVoice, jez je
zdarma. Jeho moznosti jsou vSak znaéné¢ omezené. V této kapitole budou popsany
programi neni v zadné omezené verzi volné dostupny, proto tyto programy nemohly byt

vyzkouseny.

8.2.1 JetVoice

Jedna se o volné Sititelny software, ktery umi spolupracovat s pocitatem pomoci
hlasovych poveld. Po prvnim spusténi je nutné program nastavit. Nastaveni spocivd ve
vysloveni povelu a vybrani akce, ktera bude po vysloveni tohoto povelu provedena. Zalezi
tak na uzivateli, jestli po vysloveni slova dojde ke spusténi programu ¢i k ovladani mysi
a podobn¢. Program je uzivatelsky piivétivy a velice dobfe reaguje na povely. Vyhodou
tohoto softwaru je velka uspéSnost rozpoznanych slov, nastaveni vlastnich ptikaz pro
ovladani a moznost ptepnuti do anglického jazyka. Oproti programu Typle, kde je rovnéz
mozno pouzit ¢eStinu, ma tento software vice moznosti pro nastaveni akci. Naopak jistou
nevyhodou je nutnost urcitého pocatecniho nastaveni, dale jeho neuniverzalnost pii

rozpoznani osoby. Program reaguje spravné pouze na osobu, kterd mu nastavila dané

fecové pokyny. Na obrazku 25 je vidét uZivatelské rozhrani daného programu.
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Obrazek 25: Program JetVoice
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8.2.2 Newton Dictate

Mezi nejpouzivanéjSi software u nas patii Newton Dictate. Pouziva zejména
usoudu a v medicing€. Pro tyto dva obory ma velkou feCovou databazi, ktera umoznuje
ptfevod mluveného slova do textové podoby. Je dilezité uzptsobit fe¢ tomuto programu.
Software se muze sam zdokonalovat. Pfizpisobuje se mluvéimu a mizeme jej naucit nova
slova, ktera nezna. Software vychazi ve trech licencich, pfitom cena zakladni licence basic
je 4 900,- K¢ (s DPH). Nevyhodou kromé ceny je také vyssi vypocetni naro¢nost. Program
slouzi k ptevodu feci do textové podoby v textovych editorech, nikoliv k ovladani pocitace

jako takového.[1]

8.2.3 MyVoice

Dalsim softwarem, ktery pracuje s ¢eStinou je MyVoice. Jedna se o software, ktery
umoznuje ovladani pocitace pomoci hlasovych poveld. Pomoci hlasovych povelii mizeme
nahradit klavesnici a myS$ pocitace. Déle je mozné zadavat nové piikazy pro ovladani
programl. Tento software obsahuje také jednoduchy ptevod feci do textové podoby, je
vSak omezen velikosti feCové databaze a kvalitou vyslovovani jednotlivych slov. Primarni
pouziti tohoto softwaru je pro handicapované lidi. Cena licence tohoto software je 6600 K¢
s DPH. Program je ur€en pouze pro ovladani pocitace, neumoziuje prevod feci do textové

podoby. Je to v podstaté opak vyse uvadéného software Newton Dictate. [19]
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9. Vlastni aplikace vyuzivajici rozpoznani reci

Cilem této diplomové prace bylo vytvofit jednoduché priklady aplikaci vyuzivajici
rozpoznani feCového signalu. Byly vytvoieny dvé jednoduché aplikace, které demonstru;ji
vyuziti rozpozndni fe¢i v aplikacich. Aplikace byly naprogramovany v programovacim
jazyce Python. Vyhoda tohoto jazyka je jeho otevienost a objektovy pfistup. Pouzita verze
Pythonu je 2.5.4, nebot ma nejlépe propracovany modul umoziiujici vyuzivani
rozpoznavace teCi. Pro ucely rozpoznani fec¢i byl vybran rozpoznava¢ od Microsoftu

(Microsoft Speech SDK 5.1).

9.1 Microsoft Speech SDK 5.1

Jedna se o nekomeréni software pro majitele opera¢niho systému od firmy
Microsoft. Jeho nasazeni je vhodné zvlasté pro operacni systém Windows XP, nebot
nove¢jsi operacni systémy od Microsoftu jiz maji rozpoznaval feci implementovany
v zakladu. Po nainstalovani tohoto rozpoznavace dostaneme SAPI (Speech Application
Programming Interface) fecové rozhrani pro programovani aplikaci. Jedna se o sbirku
procedur, tfid a knihoven, které je mozné vyuzit k programovani aplikaci ovladané hlasem.
Tento rozpoznava¢ umi pracovat s velkym mnozstvim programovacich jazyki (Python,
Visual Basic, C, C++, JavaScript a dalsi).

Rozpoznava¢ mé v sobé integrovany moduly pro rozpoznéavani feci a ¢teni textu.
Moduly pro ¢teni textu umi ¢ist text pouze v americké angli¢ting a zjednodusené ¢insting.
Pro angli¢tinu jsou k dispozici tfi rizni mluv¢i. Jedna se o feCové profily Sam, Mike
a Mary. Z hlediska kvality 1ze oznacit jako nejlepsi profil Mike. U ostatnich profill je totiz
velmi vyrazné znat strojové zpracovani textu.

Modul pro rozpoznani fe¢i je o néco bohatSi a dokéze jeste¢ navic rozpoznat fe¢
V japonstiné (coz nemohlo byt ovéfeno z diivodu neznalosti tohoto jazyka). Microsoft
Speech SDK pracuje nejcastéji na principu rozpoznani jedné osoby. Pokud bychom chtéli
docilit nezavislosti daného rozpoznavace na mluvéim, museli bychom rozpoznéavaci
predlozit v u¢icim rezimu rizné hlasové profily.

Nejprve se musi rozpoznavaé naucit rozeznavat fecové parametry osoby, k tomu
slouzi rezim uceni. Uceni je velmi dilezité, nebot’ velice zalezi na mnozstvi naucenych
slov. Cim vice je rozpoznavaci béhem tohoto rezimu piedloZeno slov, tim 1épe pak pracuje
v aplikacich. Ptiklad u€eni rozpoznavace je vidét na obrazku 26. Soucasti rozpoznavace

jsou také piedvolené texty. Ctenim t&chto textii dochazi k lepsi analyze hlasového tstroji
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mluvéiho. Rozpoznavad pak 1épe reaguje na povely ¢&i piikazy. Cteni predlozeného textu
by mélo byt monoténni. Nemélo by byt ovlivnéno emocemi. Zalezi také na okolnich

podminkach pii Cteni tohoto textu. Je zapotiebi docilit co nejmensiho Sumového napéti.

Zalezi také na kvalité pouzit¢tho mikrofonu. Nejvhodnéjsi je smérovy mikrofon. Rezim

Voice Training - pokrocily

ck o t in jith com i the futur
echnology has been under development for more than thres
decades at university, corporate, and government research labs.

Training is listening, Please read the phrase.

Training Progress
((RRRRARAARAAAE )
[ <zpet | Das> | [ Somo |

Obrazek 26: Uceni rozpoznavace — Microsoft Speech Recognition Training Wizard

Zdroj: viastni

9.2 Prevod textu na ie¢ (TTS)

Jedna se o aplikaci typu TTS (Text To Speech). Cilem této aplikace je prevést text
do feCové podoby. Program umi pracovat pouze s angliCtinou, proto je potieba aby dané
vyrazy byly v tomto jazyce. Bylo vytvoieno jednoduché grafické uzivatelské rozhranni,
které umoZiiuje ménit fecovy profil mluvéiho. Na vybéru jsou feCové profily
implementované z rozpoznavace. Jedna se o profil Sam, Mike a Mary. Jako implicitni byl
nastaven hlasovy profil Mike, ale je mozné jej uzivatelsky zmeénit. Obrazek 27 znézoriuje

grafickou podobu aplikace.
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TS - OX
# Program pro presvod textu na rec.

Wiybvoreno v jazyce Python 2.5.4
Yytworil Be. Jan Holy

Zadejwyraz pro prevod na rec:

Wyber hlas:
" Sam
" Mary
" Mike

Hoveor
Kaonec

Obrazek 27: Aplikace pro prevod textu na fe¢

Zdroj: viastni

Po zadani vyrazu a nasledném spusténi programu pies tlacitko ,,Hovor* dochazi
k vysloveni daného vyrazu. Pokud neni vybran zadny hlas mluvéiho, bere se implicitni

nastaveni, coz je hlasovy profil Mike.

Realizace vybéru hlasu zajisti funkce voice, ktera ma za ukol vybrat dany hlasovy
profil podle charakteristiky uZzivatele. Tlacitka pro vybér hlasu maji pfifazenu ¢iselnou
hodnotu, ktera je predavana jako parametr funkci voice. Na jejim zakladé je pak vybran
hlasovy profil, ktery je navratovou hodnotou dané funkce. Definice funkce voice je
nasledujici:

def voice (rec):
if (rec == 1):
hlas = 'MSSam'
elif (rec == 2):
hlas = 'MSMary'
else:
hlas = 'MSMike'

return hlas
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Vlastni program je realizovan pomoci funkce speech. Tato funkce realizuje
samotné vysloveni daného vyrazu a nastaveni vybraného hlasového profilu. Funkce ma
dva vstupni parametry. Ciselnou hodnotu hlasového profilu a vyraz pro vysloveni. Ciselna
hodnota je piedavana funkci voice. Vystup z této funkce je ukladan do lokalni proménné

hlas.
hlas = voice (zvuk)
Nasledné¢ je vytvoien novy profil rozpoznavace pomoci tohoto piikazu:

tts = pyTTS.Create()

Novy profil je pojmenovan tts. Kjeho vytvoieni bylo nutné pouzit modul
pyTTS, jeZ neni standardni soucasti programovaciho jazyka Python a je zapotiebi jej
importovat. Modul obsahuje funkce slouzici ke komunikaci s rozpoznavacem.

Dale nasleduje piikaz, ktery predava rozpoznavaci informaci o zvoleném hlasovém

profilu véetn¢ jeho nastaveni.

tts.SetVoiceByName (hlas)

wewvr

Nejdilezitéjsi piikaz celého programu je Speak. Tento piikaz realizuje
vysloveni pozadovaného vyrazu. Je definovan nasledovné:
tts.Speak (text)
Timto byly popsany nejdulezitéjsi casti zdrojového kodu programu pro realizaci
samotné aplikace. Cely zdrojovy kod aplikace je umistén v pfiloze 1. Program je pro

prehlednost rozdélen do dvou souborli. Prvni se stard o grafické uzivatelské rozhrani

aplikace, ve druhém je komunikace s rozpoznavacem.

9.2.1 Porovnani hlasovych profili mluvcich

Abychom mohli jednotlivé hlasové profily porovnavat mezi sebou je dilezité
nejprve jejich ulozeni do souboru. K tomuto ucelu vyuZzijeme ptedchozi program pro
pfevod textu na feC, ktery doplnime o uklddani vystupu. Ktomu slouzi piikaz
SpeakToWave, jeZ ma dva vstupni parametry. Prvnim parametrem je jméno vysledného

souboru a druhym je ukladany vyraz. Vysledny ptikaz vypada nasledovné:

tts.SpeakToWave ('Mike.wav', text)
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Dale je nutné urcit referencni vyraz, ktery nechame vyslovit vSemi hlasovymi
profily. Jelikoz rozpoznava¢ pracuje pouze s anglictinou, byla zvolena nasledujici
jednoducha véta: ,,Hello, how are you?“. Po vytvoieni zvukovych soubori byly soubory
zobrazeny pomoci programu Matlab. Vysledek je vidét na obrazku 28. Na ose X jsou

znazornény jednotlivé vzorky signalu. Osa y zobrazuje velikost signalu v daném vzorku.

hlasowy profil - Mike
1 T T T T T T

05r b
= i
oy
1
4 45
% 10"
= i
oy
_1 1 1 1 Il Il 1 1
0 05 1 15 2 25 3 35 4
) % 10"
hlasowy profil - Sam
1 T T
05r q
= 0 .
w
05- B
-1 I I I 1
0 1 2 3 4 5
nt) %10

Obrazek 28: Zobrazeni hlasovych profila

Zdroj: viastni

Pro nazornost a lepsi porovnani vysledkd byly vysledné soubory zobrazeny
do jednoho grafu. Tim dostavam nasledujici vysledek (obrazek 29). Z grafu je patrné, ze
nejmensi pocet vzorki signalu ma hlasovy profil Mary. U hlasového profilu Sam, ktery ma
naopak nejvetsi pocet vzorki, dochazi k protahovani jednotlivych hlasek. Toto muzeme

rovnéZ 1 slySet pfi pfehrani zvuku.
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Pro tplnost bylo provedeno srovnavaci méfeni zvukového signalu, ktery se nejvice
podobé lidskému hlasu. K tomu byla pouzita metoda DTW, dynamického borceni Casu.
Pomoci vytvofeného programu pro TTS bylo vSemi tfemi hlasovymi profily namluveno
slovo ,,hello*. Nasledné byla vytvorena referenéni nahravku tohoto slova pomoci lidského
hlasu, s vyuzitim programu Audacity. V Matlabu je pak porovnani vsech tii hlasovych

profild s lidskym hlasem. Pro kazdou moznost je vypoctena optimalni cestu ve spektralni

oblasti.

"hello"

referencni Zvukowy soubar -

Sam
— Mike |
— Mary

¥ 10

Obrazek 29: Porovnani hlasovych profild

Zdroj: viastni
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| = |
20 40 60 80 100
testovany Zvukowy soubor (hlasowy profil Mike) - "hello”

Obrazek 30: referencni soubor a hlasovy profil Mike

Zdroj: viastni
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Na obrazku 30 je vidét srovnani DTW pro referencni soubor namluveny lidskym
hlasem a hlasovym profilem Mike. Velikost jeho optimalni cesty je 44,7560 jednotek. Coz
je podobna hodnota jako pro hlasovy profil Sam.

"hellg"

referencni Zvukowy soubor -

20 40 60 80 100
testovany zvukowy soubor (hlasowy profil Marny) - "hello”

Obrazek 31: referencni soubor a hlasovy profil Mary

Zdroj: viastni

Obrazek 31 znazoriiuje metodu méteni DTW pro hlasovy profil Mary. Zde je
velikost optimalni cesty 52,2716 jednotek. Jak je vidét, tento hlasovy profil méa nejdelsi

optimalni cestu. Neni proto pfili§ vhodné tento hlasovy profil pouzivat.
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testovany Zvukowy soubor (hlasowy profil Sam) - "hello"

Obrazek 32: referencni soubor a hlasovy profil Sam

Zdroj: viastni

Obrazek 32 znazoriiuje porovnani referenéniho souboru s hlasovym profilem Sam.
Velikost optimalni cesty je 43,7627 jednotek. Tato hodnota je velmi blizka hodnoté
dosazené pro hlasovy profil Mike. Z toho vyplyva, Ze z pohledu DTW vhodné pouZzivat
hlasovy profil Mike nebo Sam.

Pokud vsSak provedeme poslechovou zkousku danych soubort, jako nejlepsi
hlasovy vychazi profil Mike. U profilu Sam je velmi vyrazné znat protahovani

jednotlivych slabik. Zvuk je celkové hodné strojovy.
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9.3 Prevod reci na text (STT)

Tato kapitola se zabyva automatickym piepisem feCového vyroku do textové
podoby. Proces je v literatute také oznaCovan jako ASR (Automatic Speech Recognition).
Cast&ji se pro oznaceni pouziva pojem STT (Speech To Text). Proto i v této praci bude
tento pojem pouzivan pro oznaceni aplikace pfevodu fecového signalu na text. Dilezitym
parametrem v tomto oboru je feCovy slovnik. Nej¢astéji se jedna o souvisly fecovy signal,
kde jednotliva slova na sebe pfirozené navazuji. Pro rozpoznavani je pak dilezité ucinit
pomlky v feCovém signalu. Pfi nepietrzitém rozpoznavani neni mozné nalézt hranice mezi
jednotlivymi feCovymi vyroky. Podle mnozstvi mluvcich, ktefi se podileji na vytvoreni

fecového slovniku, mizeme systémy rozdélit do dvou skupin:

e zavislé na mluvc¢im;

e nezavislé na mluvéim.

Systém zéavisly na mluvéim dokaZe dobie rozeznat hlasovy profil jednoho
mluv¢iho. Je nutné vSak systém na dany hlasovy profil natrénovat v u¢icim médu. Pokud
bychom tomuto systému piedlozili jiny hlasovy profil, nez na jaky je tento systém
natrénovan, doslo by ke zhorSeni ispésnosti rozpoznavani. Naopak systém nezavisly na
mluvéim, dokaZe dobife rozeznavat jakykoliv feCovy profil. Neni nutné jiz tento systém
ucit na hlas mluvciho. Nevyhodou je potom vSak velikost fe¢ového slovniku. Dany slovnik
musi byt vytvofen stovkami ¢i tisicimi mluvéimi. Takovyto systém si klade velké naroky

na vypocetni slozitost. [20]

Problematika rozpoznavani fe¢ového signalu je velmi obsahla a nelze ji jednoduse
popsat. Pfi rozpoznavani teci se vzdy mohou vyskytnout neocekavané stavy (velky okolni
Sum, Spatna artikulace mluvciho a dalsi). Kazdy feCovy signdl mizeme fici pokazdé jinak
a s jinou intonaci. Zalezi pak zejména na nastaveni danych rozpoznavact, jak si s touto
problematikou poradi. Nejvétsi parazitni slozkou v oblasti rozpoznavani je predev§im Sum
okoli. Neni mozné vytvofit rozpoznava¢, ktery by dosahoval stejné uspéSnosti

rozpoznavani pii rizné velikosti Sumového napéti.

44



Za ucelem zkoumani dané problematiky byla vytvotrena jednoducha aplikaci, ktera
dokaze ptrevést mluvenou fe¢ do textové podoby. Programovacim jazykem byl opét zvolen
jazyk Python ve verzi 2.5.4. Bylo zapotifebi pouzit jiny modul nez v ptipad¢ aplikace
pievodu textu na fe¢, nebot’ dany modul umél pracovat s rozpoznava¢em pouze za ucelem
prevodu textu do fe¢ové podoby, nikoli naopak. Proto byl vybran modul, ktery ma v sob¢
integrované funkce pro rozeznani slova. Dale bylo vytvofeno jednoduché grafické
uzivatelské rozhrani pro snadnou orientaci. Graficky vzhled aplikace je zobrazen na

obrazku 33.

STT = BX

Program pro presvod reci na text.
“yteareno v jazyce Python 2.5
Wytvaril Be. Jan Holy

Fozpoznamy text:

Rozpoznawvani reci je ukonceno
wyslovenim prikazu 'EXIT

Zacit rozpoznavani

Kaonec

Obrazek 33: Aplikace pro prevod feci na text

Zdroj: viastni

Aplikace umi rozeznévat nejen samostatna slova, ale dokaze také rozeznavat celé
vety. Nevyhodou aplikace je jeji jazykova omezenost na anglitinu, nebot” bylo nutné
pouzit stejny rozpoznavac jako u predeslé aplikace. Jedna se o Microsoft Speech.

Po stisknuti na tlacitko ,,ZaCit rozpoznavéani“ dojde k pfechodu do rezimu
naslouchavani. Pokud v tomto okamziku promluvime, dojde k rozpoznani slova a k jeho
naslednému vypisu na obrazovku. Rozpoznavani Ize ukonc¢it pomoci hlasového povelu
,Exit* nebo standardnim ukoncenim celé¢ aplikace ptes kiizek v horni listé. Pokud se
rozhodneme o ukonceni prostfednictvim ptikazu ,,Exit“, pak po jeho vysloveni budeme

upozornéni na ukoneni rezimu rozpozndvani. Nedochazi k vypisu slova ,,Exit“ na
45



obrazovku. Dale miizeme pokracovat v rozpoznavani nebo program pies tlacitko konec
ukongit. Ukolem programu je zobrazovani piislusnych hlasovych poveltL.

Programovy cyklus, realizujici rozpoznavani feCového signalu je nasledujici:

def rec():

while True:

rec = speech.input ()
if rec == 'Exit':
vysledek =

tkMessageBox.showinfo ("Hlaseni", "Doslo

k ukonceni rozpoznavani')
return
okno.insert (INSERT, rec)
okno.insert (INSERT, " ")

okno.update ()

Nejprve se naéte slovo nebo cyklus slov do proménné rec pomoci piikazu
input (), ktery se nachazi v modulu speech. Nasledné se provede kontrola, zda
vyslovené slovo neni ,,Exit“. Pokud je vyslovenym slovem ,,Exit* dochazi k upozornéni na
ukonceni rozpoznavani a program se vraci zpét z funkce. Jestlize nedoslo k vysloveni slova
»EXxit“ je dané slovo vloZeno do textového pole. Nésledné je za dané slovo vloZena mezera
a textové pole je aktualizovana. Diky aktualizaci hned vidime, k jakému slovu rozpoznavac
urcil dany zvukovy soubor. Komunikace s rozpoznavacem je zajisténa pomoci piikazl
obsazenych v modulu speech. Neustalé rozpoznavani zvukovych soubord je zajisténo
pomoci nekone¢né smycky. Diky této smycce je neustale monitorovan okolni zvuk.
Program ma jednu nevyhodu. Pokud na vstup pfivedeme Sumové napéti, rozpoznavac se
jej snazi rozeznat a piifadit Sumovému napéti néjaké slovo. To je oviem nevyhoda vétSiny
programi, které se snazi o prevod feCi do textové podoby. Kompletni zdrojovy kod

programu se nachazi v ptiloze 2.
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Tento program je dale rozsititelny. Naptiklad o prikaz, jez spusti aplikaci na
zaklad¢ hlasového povelu. Piikaz pro spusténi programu vypada nasledovné:

os.startfile('C:\Windows\system32\mspaint.exe")

Je potieba spustit funkci startfile, kterd se nachazi v modulu os. Dale uz jen
sta¢i zadat cestu, ukazujici na umisténi daného programu. Pomoci hlasového povelu

muzeme spustit libovolny program, ktery je nainstalovany na pocitaci. Cely piikaz véetné

referen¢niho slova pak mize vypadat nasledovne¢:
if rec == 'Word':
os.startfile('C:\ProgramFiles\MicrosoftOffice\Officel2\
WinWord.exe')
return
Vytvoteny program muze také slouzit jako jednoduchy pteklada¢. K jednotlivym
slovim potfebujeme pfifadit jejich vyrazy v cizim jazyce. To nejvhodnéji provedeme
pomoci datového typu slovnik. Ten je definovan jako pole skladajici se ze dvojic

kli¢-hodnota. Kli¢ musi byt unikatni a neménny. Slovnik vytvofeny v programovacim

jazyce Python vypada nasledovné:
slovnik = {'HELLO':'ahoj', 'LION':'lev', 'APPLE':'jablko'}
Slova HELLO, LION a APPLE jsou klice jednotlivych poloZek, za nimi pak
nasleduje hodnota téchto polozek, coZ je v naSem piipadé jejich Cesky pieklad. Takto lze

vytvofit jednoduchy slovnik pro pteklad slov. Modifikaci funkce rec z piedchoziho

programu STT dostaneme nésledujici:
def rec():
while True:
rec = speech.input ()
if rec == 'Exit':

vysledek = tkMessageBox.showinfo ("Hlaseni", "Doslo

k ukonceni rozpoznavani")
return
try:

recl=slovnik[rec.upper () ]
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except KeyError:
chyba ='!vyraz neni ve slovniku!'
aktualizace (chyba)

aktualizace (recl)

recl=""

Zadana funkce ceka, dokud se na vstupu neobjevi hlasovy povel, nésledné
pirezkouma, zda povel nebyl piikaz k ukonceni rozpoznavani signalu. Nasledn¢ je povel
vyhledavan ve slovniku mezi kli¢i. Pokud dojde k nalezeni kli¢e je ulozena jeho hodnota
do proménné recl. Nasledné je proménné zobrazena na displej a program je pfipraven
Kk piijmuti dal$iho hlasového piikazu.

Metoda upper () zpusobuje prevod malych pismen na velké. Tim je oSetfeno, ze
nezalezi na tom, v jaké podob¢ se hlasovy povel ulozi do proménné rec.

Nevyhodou takto vytvofeného slovniku je jeho omezeni, pokud bychom ptedlozili
programu slovo, které neni kli¢em ve slovniku, dojde k chybé. Tato chyba je oSetiena
a program na obrazovku vypiSe hlaSeni, ze vyraz neni ve slovniku. Za u¢elem odstranéni
duplikace kodu byla vytvofena nova funkce, jez se stara o vypis daného vyrazu. Jedna se

0 nasledujici funkei:
def aktualizace(vyraz):
okno.insert (INSERT, vyraz)
okno.insert (INSERT, " ")
okno.update ()

return

Nevyhoda tohoto slovniku je v nasledném poslechu pieloZzeného vyrazu, nebot’ se
vyuziva rozpoznavac, ktery umi pracovat pouze s jednim jazykem. Pokud bychom tedy
tento rozpoznava¢ nechali piecist preloZzeny vyraz, zaslechli bychom zmét' nesmyslnych
slov. Pro docileni piecteni i pieloZzeného slova by bylo nutné pouzit rozpoznavac, ktery

umi pracovat s vice jazyky.
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9.3.1 Uspé&nost rozpoznavaci

Je potieba urcit procentudlni uspé$nost u rozpoznavaci. Za timto ucelem byly
vytvoreny tii hlasové rezimy. Jedna se a hlasovy rezim zakladni, pokrocily a expert.
Rezimy se od sebe 1isi dobou uceni. Doba uceni jednotlivych rezimi je zobrazena

v tabulce 2.

Tabulka 2: Doba uéeni hlasovych profilti

hlasovy reZim doba uceni (min)
Zakladni 10
Pokrocily 60
Expert 150

Zdroj: viastni

Zéakladnimu hlasovému rezimu byl piedlozen pii uceni pouze zakladni text.
Ostatnim rezimim byl kromé zékladniho textu jeité predlozen text rozsifujici. Ctenim
téchto textd dochazelo k u¢eni rozpoznavace. Cteni jednoho textu trvalo piiblizné 10
minut. V rezimu expert byly rozpoznavai piedlozeny vSechny zkuSebni texty
implementované v rozpoznavaci. Méfeni uspésnosti probihalo pomoci aplikace na pievod
fe¢i na text napsané v programovacim jazyce Python. Kazdému rezimu byla pfedkladana
stejna slova (pfiloha 3). Slova byla pfedkladdna prostiednictvim mluvciho, jeZ dané
hlasové profily trénoval na sviij hlas. Celkem bylo toto méteni opakovano desetkrat.

Na zdkladé naméfenych hodnot byla vypoctena stiedni hodnota uspéSnosti
jednotlivych rozpoznavaci a smérodatna odchylka.

Z nize uvedeného obrazku 34 je patrné, Ze GspeéSnost rozpoznavacl velmi vyrazné
zavisi na adaptaci systému na hlas fe¢nika (ucici rezim). Cim vice je rozpoznavaci b&hem
rezimu uceni piedlozeno slov, tim 1épe pak reaguje na hlasové pokyny mluv¢iho. Proto
jsou systémy zalozené na rozpoznani feCového signdlu tolik ndro¢né na vykon procesoru.
Nebot’ ke spravnému urceni potiebuji velkou databdzi fecovych signdlli. Narocnost lze
snizit presunutim dané databaze do cloudovych sluzeb. Pak je mozné k t€émto databdzim
piistupovat 1 pomoci mén¢ vykonnych pfistroji. Vyhledavani odpovidajiciho piekladu do
textové podoby je provedeno na vykonném serveru, K uzivateli se dostane pouze nalezeny

vysledek.
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Obrazek 34: Uspésnost rozpoznani u hlasovych rezimi
Zdroj: viastni
9.3.2 Porovnani rozpoznavaci mezi sebou

Dale byla provedena analyza jednotlivych rozpoznavac mezi sebou. Ugelem této
analyzy je prozkoumat jednotlivé rozpoznavace mezi sebou. Byl vybran rozpoznavac¢ od
Microsoftu s hlasovym rezimem expert (ten samy jako v pfedchozi analyze). Dale byl
vybran software Dragon Naturally Speaking, jez ma v sobé sviij vlastni rozpoznavac.
U tohoto softwaru byl pouzit mod pro diktovani. Rozpoznavaé byl vybran jako zastupce
komer¢niho softwaru. Poslednim rozpoznavacem, ktery se Ucastnil analyzy, byl online
rozpoznavac od firmy Google. Jedna se o Google Translator, jde sice spiSe o piekladac nez
o typicky rozpoznavac. Google Translator vSak umi vkladani textu pomoci hlasu. Tato
funkce umoziuje vyuzit tuto stranku jako rozpoznava¢ tfeCového signalu. Tento druh
rozpoznavace je zastupcem cloudové feSeni rozpoznavani feci. VSem piekladacim byl
predlozen stejny zkuSebni soubor slov jako v piedchozi analyze.

Vysledek této analyzy (obrazek 35) je ponckud ptekvapivy, nebot’ UspéSnost
danych rozpoznavacl se od sebe pfili§ neliSila. Nejhiife dopadl komeréni rozpoznavac
Dragon Naturally Speaking, je vSak nutné podotknout, Ze se jednalo jen o demoverzi
tohoto programu, jenZ ma znacné omezeny bazovy slovnik naucenych slov. LepSich
parametra v této analyze dosahoval rozpoznavac od spolecnosti Google. Naopak nejvice

piekvapil rozpoznava¢ od Microsoftu. Jedna se o nekomercni rozpoznavac, ktery je dnes
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jiz béznou soucasti novych operacnich systému od firmy Microsoft. Pokud danému
softwaru predlozime velké mnozstvi slov v u¢icim rezimu, mizeme jej kvalitativné srovnat
S komer¢nimi programy.

Toto srovnani je vSak mozné pouze pro jednotlivé osoby pracujici s danym
softwarem. Pokud bychom tuto analyzu provedli Sjinym mluv¢éim, nez sjakym byl
rozpoznava¢ naucen, lze ptredpokladat, ze bychom dosdhli mnohem horSich vysledku.
Vysledky rozpoznavact od spole¢nosti Google a software Dragon Naturally Speaking by
vSak dosahovaly potad stejnych vysledkii. Dale je potfeba zminit, Ze Google translator je
primarn¢ navrzen jako pteklada¢. Tudiz po zapojeni slov do pfislusnych vét, dochazi
k mnohem lep$imu rozpoznani nez v piipadé samostatnych slov. Je také tieba brat v potaz
kvalitu pouzitého mikrofonu. Pfi vSech testech byl pouzit mikrofon Trust Starzz. Dané

porovnani bylo provedeno pii minimalnim Sumovém napéti.
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Obrazek 35: Uspésnost rozpoznavacl pfi rozpoznavani samostatnych slov

Zdroj: viastni

Dalsi méfeni je zaméfeno na porovndni rozpoznavacl pii nenulové hladiné Sumu.
Jak je patrné z obrazku 36, velikost Sumového napéti byla v rozmezi mezi 60 a 80 dB.
Okolni hluk byl méfen pomoci mobilni aplikace, umoziujici zobrazit graf hluku v Case.
Sumovy signal byl méfen u mikrofonu. Byla pouZita stejna testovana slova jako
u predchoziho métfeni. Kromé velikosti Sumového napéti se test jinak nijak neménil od
ptedchoziho.
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Obrazek 36: uroven hluku pfi rozpoznavani

Zdroj: viastni

Z obrazku 37 je mozné vypozorovat, ze nejmensi vliv na okolni hluk ma
rozpoznavac od spolecnosti Google. Hodnota uspéSnosti rozpoznavani se pfilis nelisila od
uspésnosti rozpoznani pii nizké hladiné hluku. Rozdil byl pouze o 9 %. To je velmi dobry
vysledek v porovnani s ostatnimi. Je tfeba si uvédomit, Zze rozpoznava¢ od Googlu neni
primarné urcen k tomuto procesu. Jeho vysledek byl ocekavan, nebot’ tento rozpoznavac
pracuje s velkym slovnikem feovych soubort. Jedna se o cloudové feseni, kde piikaz je
vyhodnocovén ne v pocitaci, ale na vzdaleném serveru. TudiZ pro svoji praci nepotiebuje
tak veliky vypocetni vykon na daném zatizeni. VeSkeré rozpoznavani je realizovano na
serveru, vysledek je pak vracen na pracovni stanici. ProtoZe tento rozpoznava¢ vyuziva
mnoho lidi je jeho fe€ovy slovnik velmi obsahly a zvykly na rliznd Sumna prostfedi. Diky
tomu ma velmi robustni slovnik, ktery dokaze snaze odfiltrovat Sum od daného ptikazu. Na
druhém misté tedy skoncil rozpoznava¢ Dragon Naturally Speaking, kde byl vyuzit jeho
diktovaci mod. Tento mod slouzi k ptepisu hlasovych poveli do textové podoby. Piepis
byl realizovan do textového souboru a nasledné byla vyhodnocena shodnost s referencnim
textem. NejhorSich uspéSnosti dosahl rozpoznava¢ od Microsoftu. Pro lepsi UspéSnost
rozpoznavani by bylo potfeba namluvit u¢ici rezim pii dané hladiné hluku.

Dale je tieba zvazit vliv Lombardova efektu. Jedna se o vliv hluéného prostiedi na
produkci hlasového signalu. Miizeme si to piedstavit na nasledujicim ptikladu. Pokud je

¢lovék v hluéném prostiedi (velké Sumové napéti) je pro néj pfirozené zvysit intenzitu
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hlasu za ucelem vys$i srozumitelnosti. Tento jev je z pohledu rozpoznani hlasového
signalu velmi Skodlivy, nebot dochazi k zméné zakladniho feCového kmitoctu fo.
Lombardiv jev je zavisly na mluvéim a na urovni hluku. Muze se tak stat, ze Lombardiv
efekt ma mnohem vétsi rusivy potencial nez okolni Sum. Lombardiv efekt je pro ¢loveka
ptirozeny, automaticky jej pouzivame, aniz bychom si to uvédomovali. Proto mohlo dojit

kK mirnému zkresleni namétenych vysledkt vlivem toto jevu.
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Obrazek 37: Uspé$nost rozpoznavadh pfi rozpoznavani samostatnych slov
(hladina Sumového napéti 60 - 80 dB)

Zdroj: viastni

Nasleduje méteni za Gi€elem zjiSténi GspeéSnosti rozpoznavacu pro véty nebo slovni
spojeni. Vlivem tohoto méfeni bychom méli zjistit zavislost jednotlivych systémii na
prisunu vétsiho mnozstvi hlasovych povelti na vstup. Doposud byla testovana pouze
samostatnd slova. Nyni jsou rozpozniavacim predkladany véty, ¢i slovni spojeni.
U nékterych rozpoznavacu, lze predkladat zlepSeni UspéSnosti rozpoznavani. Proto byl
vytvofen testovaci soubor slovnich spojeni a vét, které byly postupné piedkladany
jednotlivym rozpoznavaciim. Soubor obsahoval 25 slovnich spojeni, ¢i vét, které byly
kazdému systému dvakrat ptedlozeny (ptfiloha 4). Na obrazku 38 jsou vidét naméfené
vysledky. Nejlepsi uspésnosti dosahl rozpoznavac od firmy Google, jeho ptednosti jiz byly
probrany vyse. Jako dalsi skoncil rozpoznava¢ od Microsoftu v rezimu expert. Na tfetim

misté je rozpoznavace Dragon Naturally Speaking, ktery mél uspésnost pouze 68,80 %.
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Obrazek 38: Uspésnost rozpoznavadh pfi rozpoznavani slovnich spojeni a vét

Zdroj: viastni

V tomto testu byly patrné jednotlivé principy fungovani rozpoznavacl. Zatimco
rozpoznava¢ od firmy Google se snazil rozpoznat celou vétu, Dragon Naturally Speaking
rozeznaval jednotliva slova. V dasledku toho, pak dochazelo k zaméné jednotlivych slov.
Zaména mohla byt zplisobena Spatnou artikulaci mluvciho, nebo malou robustnosti fe€ové
slovniku. Nejcast¢jsi pfi¢ina u Dragon Naturally Speaking byla pravé robustnost fe¢ového
slovniku. Pokud jsme dany vyraz opakovali nékolikrat, dochéazelo ke stejnému piekladu do
textové podoby. Lze predpokladat, Ze dany systém toto slovo neznal. Na vin¢ také mohou

byt jazykové znalosti piekladatele.

Jazykové schopnosti piekladatele a univerzalnost jednotlivych systémi. Jsou
pfedmétem posledniho testu. Tento test je zaméfen na schopnosti rozpoznavacl spravné
urcit hlasové povely od jiného mluvciho, nez ktery namluvil u€ici rezim. Lze piedpokladat,
ze nejlepSich vysledki dosahne rozpoznava¢ od Google, nebot ma velmi obsahly
arobustni fecovy slovnik. Métfeni je provedeno pii nizké hladiné Sumu (do 20 dB).
Testovanym souborem jsou opét samostatna slova (priloha 3). Vysledek je zobrazen na
obrazku 39.
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Obrazek 39: Uspésnost rozpoznavadl pro jiné hlasové profily

Zdroj: viastni

Nejhorsi uspésnosti dosahl rozpoznava¢ od Microsoftu, coz je zplsobeno jeho
malou robustnosti vii¢i jinym hlasovym profilim. Pokud bychom chtéli zvysit robustnost
tohoto rozpoznavace, bylo by nutné mu provést ucici rezim pro nékolik riiznych hlasovych
profilt. Cim vice by mu bylo pfedlozeno hlasovych profilt, tim by byla vétsi jeho
robustnost. Dale se potvrdil predpoklad, Ze nejlepsi uspésSnosti dosahne rozpoznavac od

Googlu, jez obsahuje robustni fecovy slovnik.

V ptiloze 5 jsou uvedeny tabulky znazoriujici tsp€snost pro jednotliva méteni.
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10. Zavér

Tato diplomova prace se zabyva zpracovanim fecového signalu. Existuje velké
mnozstvi rozpoznavaci, které pracuji nejCastéji na principu skrytych Markovovych
modeli.

Rozpoznavace rozdélujeme podle pouziti na univerzalni a jednoucelové.
Univerzalni rozpoznavace obsahuji mnozstvi hlasovych profili. K tomu je potfeba velka
a obsahla fecova databaze, coz je jejich nevyhoda. Takto velka feGova databaze potiebuje
rovnéz vysoky vypocetni vykon, ktery umoziuje jeji zpracovani. Z tohoto divodu se tyto
rozpoznavace premistuji na vykonné servery. Server umoziuje dosdhnout vétSiho
vypocetniho vykonu nez bézné stolni pocitace ¢i jina zafizeni, kterd uzivatelé pouzivaji.
Piikladem takového rozpoznavale je Google Translator. Ten je schopen rozpoznat
univerzalni feCovy signal. Rozpoznava¢ od Googlu je umistén na serveru, jez je pfipojen
K internetu. Takovyto server musi mit velky vypocetni vykon. Ke zkvalitnovani samotného
rozpozndvani pfispivaji samotni uzivatel¢ tim, Ze jej pouzivaji. Pfi pouzivani tohoto
rozpoznavace dochazi k naristu fecové databaze a tim se zlepSuje tispéSnost rozpoznavani.
Pokud se zaméfime na problém rozpoznavani z pohledu vyrobce takového softwaru, je
nesmirn¢ dalezité mit kvalitni a robustni databazi a velky vypocetni vykon hardwaru.
Z pohledu uZivatele nejsou tyto systému zavislé na jejich pouzitém hardwaru. UZivatel fesi
zejména pouze kvalitu a rychlost pfipojeni k internetu.

Druhou skupinou jsou jednotcelové rozpoznavace. Tyto rozpoznavace mohou také
obsahovat velké mnozstvi hlasovych profilt, jejich fecovy slovnik je v§ak omezen pouze
na urcity obor. Zastupcem tohoto software je Newton Dictate. Vyrobce implementuje dany
slovnik pfimo do samotného rozpoznavace. Z pohledu vyrobce neni nutné provozovat
server, ktery by musel mit vysoky vypocetni vykon. PoZzadavky na vyssi vypocetni vykon
se pfesouvaji na stranu uZzivatele. Uzivatel k provozu systému potiebuje odpovidajici
hardware, coz pfedstavuje urcitou nevyhodu oproti serverovému feseni s tenkym klientem.
Je potieba, aby uZzivatel ptizplsobit styl diktovani danému softwaru. Potom dochazi ke
zvyseni efektivnosti prace uzivatele, zejména pokud se jedna o dlouhé texty. V praxi se
uvadi uspéSnost prepisovatelky v rozmezi 85 — 90 %. Software Newton Dictate, pfii
spravné artikulaci mluv¢iho, dosahuje uspésnosti az 90 — 95 %. [21] Tyto systémy jsou
pouzivany zejména v soudnictvi a zdravotnictvi. Jejich vyhoda spociva ve
vysoké uspesnosti rozpozndni pro urcité obory, které maji obsdhlou fecovou databdzi.
Pokud bychom se snazili dosahnout stejnych parametri u univerzalnich rozpoznéavacu,
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bylo by toto feSeni velmi obtizné. Z pohledu uzivatele by byl nutny vysoky vypocetni
vykon. Vyrobce by pak musel vyrobit velmi obsahlou a robustni fe¢ovou databazi, coz by
bylo z ¢asového hlediska velice naro¢né. Toto je i pii dneSnich hardwarovych moznostech
osobnich pocitact stale nerealné. VSechny univerzalni rozpoznavace feCi pracuji
s omezenou feCovou databazi, aby ji bylo mozné pouzivat na vétSin€ standardnich
osobnich pocitact.

Déle je potteba rovnéz zminit narocnost pii rozpoznavani jednotlivych jazyki.
Metody se razné meéni vzhledem k pouzitému jazyku. Nejjednodussi je anglictina, nebot
ma pevnou stavbu véty. Slovni druhy v oznamovaci vété maji piesné danou pozici. Tim
anglictina vyniké oproti ostatnim jazykiim, zejména od CeStiny, kde je mozné vétu fici
nékolika zplsoby. Stavba véty neni pevné dana.

Poslednim neméné¢ dulezitym ukazatelem je finan¢ni hledisko. Cena komer¢nich
programu je v dnes$ni dobé pomérné vysokd, pohybuje se viadu desitek tisic korun.
Vétsina téchto programll je orientovdna pouze na urCité obory, z divodu dosaZeni
otekavané Uspésnosti. Piikladem je opét software Newton Dictate. Usp&snost tohoto
programu dokazuje, ze po roce testovani ¢eskymi soudy, bylo zakoupeno 1600 licenci,
zejména pro soudnictvi a statni spravu. [21] Oproti tomu nekomeréni programy maji
omezené vlastnosti a je prizptisobit pro dané¢ho uzivatele. Nedisponuji robustnim feCovym
slovnikem, ktery by nebyl zavisly na mluvéim. Pokud uZivatel pouziva operacni systém
Windows, miize zdarma vyuZzit i jeho integrovany modul Microsoft Speech, ktery
umoziuje rozpoznani feci. Tento modul dosahuje pomérné dobrych parametri, proto byl

vybran k vytvofeni aplikaci pro rozpoznani feci.

Cilem této prace bylo vytvotfeni jednoduchych programt, které se budou zabyvat
danou problematikou. Prvni program slouzi k pfevodu textu na fec. V programu je mozné
si vybrat ze tfech riznych mluvcich, ktefi dany text ,,prectou. Vytvorena aplikace spésné

reagovala na zadané textové povely. Nevyhody této aplikace jsou:
e nutnost zadavani textovych poveli v angli¢ting;

e strojovy* vystupni hlas.
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Ob¢ vyse zminéné nevyhody souvisi se zvolenym rozpoznavacem. Nasledn¢ byl
proveden test, ktery m¢l za kol vyhodnotit nejpiirozenéjsi hlasovy profil. Nejlepsich
hlasovych parametri dosahl profil Mike. Vyznam TTS aplikaci je predevSim u zrakove
postizenych lidi. Elektronicka zatizeni jiz umoziuji precist zpravu ¢i email.

Druhy program, ktery vznikl na zakladé této prace, je aplikace pro prevod fe¢i do
textové podoby. Jedna se o opacné feSeni, kdy je aplikaci predlozen fecovy signal a ona jej
piepiSe do textové podoby. Rozpoznavani je mnohem slozitéjsi. Vytvorend aplikace
prevadi hlasové povely do textové podoby. Je mozno Upravy této aplikace tak, aby
ovladala pocita¢ nebo fungovala jako piekladovy slovnik.

Nevyhodou tohoto softwaru jsou nasledujici:
e zavislost na mluv¢im;
e nutnost vénovat se ucicimu rezimu;
e pfizpusobit mluvu softwaru;

e mala robustnost vici okolnimu Sumu.

Dale byly provedeny testy porovnavajici uspéSnost nékolika rozpoznavacli za
riznych podminek. Do testu byly zafazeny rozpozndvace, jez reprezentuji rizné skupiny.
Rozpoznava¢ od Googlu disponuje velkym univerzalnim slovnikem, neni vazan na
vypocetni vykon uZivatele, nebot’ tento jej pouziva v zejména cloudu. Dalsi rozpoznavac
Dragon Naturally Speaking patii ve svété k nejpouzivanéjSim programiim pro rozpoznani
fe¢i. Disponuje omezenym univerzalnim slovnikem a je nutny vysoky vypocetni vykon na
stran¢ uZivatele. Posledni je mnou vyrobena aplikace, ktera je postavena na rozpoznavaci
do spole¢nosti Microsoft. Vysledky jednotlivych méteni jsou zndzornény na obrazku 40.

Zde se projevuje obsahlost feCového slovniku. Nejvétsi feCovy slovnik ma
rozpoznavac od spolecnosti Google. Nebot’ jak bylo vySe zminéno, na roz§ifovani slovniku
se podileji samotni uzivatelé. Dale je tfeba zminit, Ze software Dragon Naturally
Speaking, ma jen omezeny slovnik. Proto je toto porovnani ponékud zavadé¢jici. Pokud
bychom m¢li u kazdého rozpoznavace stejné velky slovnik, zalezelo by pouze na filtrovani
Sumového napéti jednotlivych rozpoznavact. Z hlediska uspésnosti je vhodné predkladat

rozpoznavaciim slovni spojeni ¢i celé véty.
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Obrazek 40: Celkova uspésnost rozpoznavaca

Zdroj: viastni

Na obrazku 41 je zvlast' zobrazena zavislost na robustnosti rozpoznavace. Zde
dochazelo k rozpoznavani jednotlivych slov jinym mluvéim. Nésledné byla uspéSnost
porovnana s uspéSnosti mluvciho, jez namluvil ucici rezim rozpoznavace. Nejmensi
robustnosti dosdhla mnou vytvotfena aplikace. Je patrné, ze velice zavisi na velikosti
a robustnosti fe¢ového slovniku. U ostatnich rozpoznavact mizeme rozdily v uspésnosti
zanedbat, nebot” se hodnoty pfili§ nelisi. Odchylka je z velké ¢asti zplsobena S$patnou

artikulaci mluvéiho.
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Zdroj: viastni

Pokud tedy shrneme poznatky této prace do nékolika bodi, pak uspéSnost

spravného ptevodu zélezi na nasledujicich faktorech:
o velikosti a robustnosti fe¢ového slovniku;
e vypocetnim vykonu;
e spravné artikulaci mluvciho;
e velikosti okolniho Sumu a jeho filtraci;

e jazykovych schopnostech pfizplisobeni poZzadavku systému.

Pokud tedy nepfijde jind technologie, kterd umozni jesté¢ snadnéj$i ovladéani

(ovladani zatizeni pomoci ¢ipu v mozku). Lze predpokladat riist vyznamu této technologie.
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Seznam zkratek a symboli

ASR....cooiiiii Automatic Speech Recognition
DFT .o Discrete Fourier Transformation
DTW...oooiviiee Dynamic Time Warping

FIR .o Finite Impulse Response
HMM.......ooeoveee Hidden Markov Model

HR i Infinite Impulse Response

LPC ..o Linear Predictive Coding

PCM ..o Pulse - Code Modulation

SAPI ... Speech Application Programming Interface
STFT oo Short - Time Fourier Transform
STT i Speech To Text

TTSo i Text To Speech

fo (=) i, zakladni frekvence

X (5) crreeeienneieens vstupy

V() o vystupy

Ak D ()i konstanty

N (-) oo celkovy pocet vzorkil

S(N) (4) e velikost signalu n-tého vzorku
Ss (=) verrenreriee ustfednény signal

L) I perioda vzorkovani

fu (HD) v frekvence vzorkovani

fo (HD) oo maximalni frekvence

[\ ) D pocet ramct

Oy P velikost ramce

Sram () vereereereeenn. velikost ramce bez piekryti
EG) i, stiedni kratkodoba energie

e(n) (4) cooveeeieinns buzeni

h(n) (-) e modifikaéni Gstroji

Ce(N) (=) vvvrereeenn kepstralni koeficient pro buzeni
Ch(N) (=) vvrreieins kepstralni koeficient pro modifikaéni ustroji
fner (MED....oe melovska frekvence

PE) i, rad systému

(o) ) FRVRR vektory pozorovani
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Priloha 1: Zdrojovy kod aplikace prekladu textu na re€ (TTS).

Soubor start.py

# Aplikace pro prevod textu na rec
# vytvoril: Bc. Jan Holy

from Tkinter import *

import sys

import speech

def sel():

funkce, ktera predava vstupni data funkci speech

(funkce speech se nachazi v souboru speech.py)

hodnota = int(var.get())
vyraz = str(t.get(1.0,END))

speech.speech (hodnota, vyraz)

hlavniOkno = Tk()
hlavniOkno.title ("TTS")
ramec = Frame (hlavniOkno, relief=SUNKEN, border=1)

image = PhotoImage (file='python.gif'")

label4d = Label (ramec)

label3 = Label (ramec, text = 'Program pro prevod textu na rec.\nVytvoreno v jazyce

Python 2.5.4\nVytvoril Bc. Jan Holy')

labeld4['image'] = image

labeld.pack (side=LEFT)

label3.pack (side=LEFT)

ramec.pack (side=TOP, expand=True)

popisek = Label (hlavniOkno, text='\nZadej vyraz pro prevod na rec:')
popisek.pack ()

t = Text (hlavniOkno, width=30, height=1, bg='white')

t.pack()

label = Label (hlavniOkno, text = '\nVyber hlas:')

label.pack (anchor = W)
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var = IntVar ()

R1 Radiobutton (hlavniOkno, text="Sam", variable=var, value=1l)

Rl.pack (anchor = W)

R2 = Radiobutton (hlavniOkno, text="Mary", variable=var, value=2)

R2.pack (anchor = W)

R3 = Radiobutton (hlavniOkno, text="Mike", variable=var, value=3)

R3.pack (anchor = W)

tlacitkol = Button(hlavniOkno, text = 'Hovor', command = sel)
tlacitkol.pack()

tlacitko = Button(hlavniOkno, text = 'Konec', command = hlavniOkno.destroy)

tlacitko.pack ()

hlavniOkno.mainloop ()

Soubor speech.py

import pyTTS

def voice(rec):

funkce pro vyber hlasoveho profilu mluvciho

if (rec == 1):
hlas = 'MSSam'
elif (rec == 2):
hlas = 'MSMary'
else:
hlas = 'MSMike'

return hlas

def speech(zvuk, text):

funkce zajistujici vysloveni vyrazu

hlas = voice (zvuk)

tts = pyTTS.Create ()
tts.SetVoiceByName (hlas)
tts.Speak (text)

return
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Priloha 2: Zdrojovy kod aplikace prekladu re€ového signalu do
textové podoby (STT).

Soubor stt.py

from Tkinter import *
import tkMessageBox
import speech

def rec():

funkce zajistujici prevod reci do textove podoby,

je-1i vyraz = 'Exit' pak dochazi k ukonceni prevodu

while True:
rec = speech.input ()
if rec == 'Exit':

vysledek = tkMessageBox.showinfo( "Hlaseni","Doslo k

ukonceni rozpoznavani'")
return
okno.insert (INSERT, rec)
okno.insert (INSERT, " ")

okno.update ()
def konec(event) :
funkce ukoncujici program
hlavniOkno.destroy ()
hlavniOkno = Tk()

hlavniOkno.title ("STT")

ramec = Frame (hlavniOkno, relief=SUNKEN, border=1)

image = PhotoImage (file='python.gif")

labeld = Label (ramec)
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label3 = Label (ramec, text = 'Program pro prevod reci na text.\nVytvoreno v jazyce

Python 2.5\nVytvoril Bc. Jan Holy')

labeld4['image'] = image

labeld.pack (side=LEFT)

label3.pack (side=LEFT)

ramec.pack (side=TOP, expand=True)

popisek = Label (hlavniOkno, text='\nRozpoznany text:')
popisek.pack ()

okno = Text (hlavniOkno, width=30, height=10)
okno.pack ()

popisekl = Label (hlavniOkno, text='\nRozpoznavani reci Jje ukonceno\nvyslovenim

prikazu \'EXIT\'\n'")

popisekl.pack()

tlacitkol = Button(hlavniOkno, text = 'Zacit rozpoznavani', command = rec)
tlacitkol.bind ("<Escape>", konec)

tlacitkol.pack()

tlacitko = Button(hlavniOkno, text = 'Konec', command = hlavniOkno.destroy)
tlacitko.pack ()

hlavniOkno.mainloop ()
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Priloha 3: Seznam samostatnych slov, jez byl predkladan

rozpoznavacum pii méreni Uspésnosti.

car jobs
hello milk
bus gold
john glass
but wood
apple Google
dad silver
phone ice
blue iron
lion carrot
red man
dog hat
cat tie
fish bag
fly face
food arm
dinner bone
ten horse
shop table
school chair
pet pink
one brown
bank bed
bridge pc
factory wallet
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Priloha 4: Seznam slovnich spojeni a vét, na nichz se testovala

uspésnost rozpoznavachu.

My name is John.
How are you?

I have a blue car.
The sun is yellow.
Where are you from?
There is a three.
Dog and cat;
Red apple;
How old are you?
He has got a lion.
Nice to meet you.
Is he married?
Green grass;
Beautiful day;
Good morning;
Glass of milk;
Gold paper;
Brown horse;
Itis lovely.
Sheisiill.
Need a job;
He is crazy.

I can swim.
He loves her.

We live in London.
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Priloha 5: Tabulky znazornujici uspésnosti pro jednotliva méreni.

Tabulka Gspé$nosti rozpoznani pro jednotlivé hlasové rezimy:

&. méfeni 1|2 |3|a|5|6|7]|8]| 9| 10]|pramér olX)
hlasové zakladni 49%| 48%| 32%| 36%(42%| 44%| 38% | 46% | 38% | 42%]| 41,50%| 5,20%
refim pokroéily 57%|62%|52% | 48%| 56%| 46%|52% | 58%|54%| 56%| 54,10%| 4,53%

v expert 70%| 66% | 64%| 68%| 68% | 70%| 72% | 66% | 70%| 72%| 68,60%| 2,54%
Tabulka Gspésnosti rozpoznani jednotlivych slov:

. méfeni 1|2 | 3|45 |6 | 7| 81| 9] 10| primér| o(Xi)
Microsoft Speech - expert | 70%| 66%| 64% | 68% | 68%| 70%| 72%| 66%| 70%| 72%| 68,60%| 2,54%
Dragon Naturally Speaking|| 68% | 58%| 62%| 60%| 58%| 66% | 64%| 66%| 60%| 68%| 63,00%| 3,71%
Google translator 72%| 66% | 70% | 70%| 72%| 68%| 70%| 72% | 74%| 70%| 70,40%| 2,15%

Tabulka uspés$nosti rozpoznani jednotlivych slov pfi Sumu 60-80 dB:

&. méfeni 1|2 |3|4|5]|6| 7| 8| 9] 10] primér|] o(X)
Microsoft Speech - expert | 54%| 46% | 44% | 48% | 48% | 46%|52%| 50%| 54%| 52%| 49,40%| 3,35%
Dragon Naturally Speaking|| 50% | 46%| 50%| 52%| 46%| 48% | 50%| 46%| 44%| 50%| 48,20%| 2,44%
Google translator 64%| 62% | 58% | 60%| 62%| 66%| 56%| 60% | 62%| 64%| 61,40%| 2,34%

Tabulka GspéSnosti rozpoznani pro slovni spojeni nebo véty:

. méfeni 1|2 | 3|4|5 |6 |7 ]| 8| 9]|10]| praimér|] o(X)
Microsoft Speech - expert | 80%| 84% | 76%| 76% | 68%| 80% | 72%| 76%| 80%| 80%| 77,20%| 4,40%
Dragon Naturally Speaking| 68% | 68% | 64% | 68%| 72% | 68% | 64%| 76%| 72%| 68%| 68,80%| 3,49%
Google translator 88%|80%| 84% | 88% | 84% | B0%| 76%| 84%| 88% | 84%| 83,60%| 3,77%

Tabulka uspé$nosti rozpoznani pro jednotliva slova namluvena jinym mluvéim:

&. méfeni 1|23 |4 |5|6|7 )| 8| 9]|10]| praimér|] o(X)
Microsoft Speech - expert | 42%|30%(32%|40%|34%|38%|34%|40%|36%|34%| 36,00%| 3,69%
Dragon Naturally Speaking| 48% | 44%|52%|50% | 48%| 54%| 46%| 50%| 52%| 48%] 49,20%| 2,36%
Google translator 60%| 66%|52% | 64%|62%| 58%| 64% | 62% | 62%|56%| 60,60%| 4,00%

o(Xi) predstavuje smerodatnou odchylku, kterd se vypocte podle nésledujiciho

vzorce: o(Xi) = \/% YL (X - X)?,

kde: Xi je hodnota i-tého vzorku méfeni,

X je aritmeticky primér ze zakladniho souboru.
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