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Jednoduchy systém pro hlasové ovladani
pocitace

Abstrakt

Tato bakalarska prace se zabyva problematikou rozpoznavani reci,
konkrétné izolovanych slov. V praci je popsano nékolik metod vy-
uzivanych pro implementaci rozpoznavacih systémi. Nejprve jsou
vysvétleny vzdalenostni metody linearni ¢asové transformace LTW
a metoda dynamického borceni ¢asu DTW. Déle prace zkouméa me-
todu skrytych markovskych modelt HMM, pracujicich se statistic-
kymi modely. Posledni popsanou metodou jsou umeélé neuronové
sité a jejich vyuziti v dané problematice.

Praktickou c¢asti prace je vyhotoveni ukazkové aplikace pro jedno-
duché ovladani operacniho systému Microsoft Windows na zakladé
tod také vytvoreni slovniku poveli pro ovlddani, nasbirani dosta-
tecného mnozstvi nahravek pro kazdy z poveli a jejich nasledna
parametrizace.

Klicova slova: Audio signal, LTW, DTW, HMM, ANN, casova
transformace, skryté markovské modely, umélé neuronové sité, kon-
volucni sité.



Simple voice control system

Abstract

This bachelor thesis deals with the issue of speech recognition, spe-
cifically isolated words. The work describes several methods used
for the implementation of recognition systems. First, the distance
methods linear time transformation LTW and the method of Dy-
namic Time Warping DTW are explained. Furthermore, the work
examines the method of Hidden Markov Models HMM, working wi-
th statistical models. The last described method are artificial neural
networks and their use in the issue.

The practical part of the work is the creation of a sample applicati-
on for simple control of the Microsoft Windows operating system
based on the most successful of the methods. This is preceded not
only by the implementation of methods, but also by the creation
of a dictionary of commands for OS control, the collection of a su-
fficient number of recordings for each of the commands and their
parameterization.

Keywords: Audi signal, LTW, DTW, ANN, time transformati-
on, hidden markov models, artificial neural network, convolution
network.
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1 Uvod

V poslednich desitkach let je neptehlédnutelny prudky narist technologii a jejich
adaptace do kazdodennich zivoti lidi. Dlouha 1éta byly novinky ve svété technolo-
gii brany sirokou verejnosti spise jako hracka nez schopny pomocnik pri praci. Az
s narustem vypocetniho vykonu pocitacu, kdy se objevily systémy, které dokazi plné
nahradit lidskou praci, zacala verejnost vnimat nové technologie jako véc nezbytnou.
Porovnanim soucasnych mobilnich telefont s pocitaci na palubé Apollo 11 z roku
1969 lze zjistit, ze vétsina lidi nosi v kapse pocitac¢ az 100 000x vykonnéjsi nez ten,
ktery ovladal vesmirné plavidlo.

Pravé vykonnost soucasnych systému umoznuje resit vypocetné narocné operace,
jako je strojové uceni. Pritom uz v roce 1949 Donald Hebb poprvé zminil principy
strojového uceni ve jedné ze svych knih.[1] O pouhych par let pozdéji védec Arthur
Samuel pouzil prvni chytry systém ve své pocitacové varianté hry ddma. [2] Vy-
zkum riaznych metod strojového uceni pokracoval, nicméné v té dobé chybél prave
vypocetni vykon, aby byla mozna realna implementace téchto algoritmi.

V soucasné dobé se muzeme setkat se systémy strojového uceni, jako je roz-
poznavani feci, témér v kazdém modernim zarizeni. Vétsina z nich je zalozena na
neuronovych sitich, diky velkému mnozstvi dat, jez jsou veliké spolec¢nosti schopny
nasbirat. Nicméné, ne vzdy mame k dispozici tisice az miliony vzorkt dat pro tré-
novani neuronovych siti. Proto se pouzivaly a stale pouzivaji i jiné metody, které
casto dosahuji pfi mensim mnozstvi dat lepsich vysledkii.

Cilem této préace je prozkoumat rtizné pristupy k vytvoreni systému schopného
rozpoznavat jednoduché povely. Mezi metody zkoumané v této praci patii naptiklad
metoda linedarniho borceni ¢asu (LTW) porovnavajici vzdalenost mezi nezndmym
slovem a referen¢nim vzorem. Metoda dynamického borceni casu (DTW) umoznujici
vedle porovnani vzdalenosti i lokalni zkraceni, ¢i prodlouzeni, a tim padem se stava
robustnéjsi vici prizvukim a rytmizaci slov, nebo metoda skrytych markovskych
modelt (HMM), jez misto vzdalenosti pracuje s pravdépodobnostnim modelem.

V této praci budou tyto konkrétni metody, véetné neuronovych siti, popsany
a aplikovany na dataset ziskany pro tento konkrétni projekt. Dataset tvoti 33 mluv-
¢ich se 176 prikazy, které byly vybrany, pro ovladani pocitace. Finalnim produktem
prace je ukazkovy programu, pomoci kterého budeme schopni zakladnim zptisobem

vvvvvv
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2 Rozpoznavani hlasovych poveli

Rozpoznavani feci je schopnost pocitace nebo programu identifikovat slova v mluve-
ném jazyce a prevést je do podoby zpracovatelné pocitacem. Omezeni rozpoznavace
spoc¢iva v predem daném souboru slov nebo frazi, které je systém schopen rozpoznat
a mluvené slovo k nim ptiradit.

Problematiku rozpoznavani feci je mozné kategorizovat do nékolika zakladnich
skupin. Prvni rozdéleni je rozpoznavani spojité rec¢i, nebo rozpoznavani izolovanych
slov. Druhym moznym rozdélenim je rozpoznavani zavislé a nezavislé na konkrétnim
mluvéim. Treti skupinou je hlu¢nost okolniho prostiedi. Je mozné implementovat
rozpoznavac, ktery bude schopen odfiltrovat rusivé elementy okoli, nebo musi oceka-
vat, ze koncovy uzivatel bude aplikaci vyuzivat v tichém prostredi. V této praci bu-
de snaha o implementaci systému pracujiho s izolovanymi slovy fe¢enymi v tichém
prostiedi. Zaroven bude systém nezavisly (speaker independence), diky rozdéleni
recniki do testovaci a trénovaci skupiny.

Aby bylo mozné rozpoznavac¢ vytvorit, je kromé implementace konkrétni me-
tody nutné ziskat co nejvice trénovacich dat a data zparametrizovat do vhodné
podoby. Jednodussi metody porovnavaji podobnost signalu vyiéeného slova se sig-
metoda skrytych markovskych modeli, vyuzivaji data ke skutecnému trénovani mo-
delu, kterym jsou nasledné hledana slova vyhodnocovana a prirazovana ke slovim
ve slovniku.(Ptiloha A.2)

Kvalita rozpoznavace se udava dvéma veli¢inami. Presnost a rychlost. Presnost se
urcuje mirou chybovosti. Rychlost udava cas, za ktery rozpoznavac¢ vyhodnoti, o jaké
slovo se jedna. To zpravidla zavisi na algoritmu vyuzité rozpoznavaci metody. Vyssi
presnosti rozpoznavace s konkrétni rozpoznavaci metodou lze docilit nasbiranim
vetsitho mnozstvi dat ¢i pouzitim jinych priznaki, kterymi jsou data reprezentovana.
Aby se zvysila rychlost, je treba konkrétni metodu co nejlépe optimalizovat.

Kazda z pouzivanych metod v tomto projektu byla v minulosti intenzivné zkou-
mana, proto neni tcelem jejich zdokonalovani. Cilem préace je vybrat tu nejvhodnéjsi
kombinaci metody a parametri pro nasbirand data. Metody prozkoumat, implemen-
tovat a nakonec dosdhnout co nejlepsich vysledkl pfi rozpoznavani povelii.

2.1 Linarni casova transformace LTW

Metoda linedrni casové transformace, volné prelozeno z anglického nazvu ”linear
time warping”, dale LTW. LTW funguje na principu porovnani dvou casovych pri-
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béhu (v tomto pripadé zvukovych signéli). Ve slovniku méame pro kazdy z prikazu
jeho referencni vzor. Ten je ve tvaru matice priznaki F x P [odkaz Param], jez
jsme ziskali parametrizaci signalu. Neznamé slovo porovname se vSemi referenénimi
vzory. Vysledkem klasifikace jsou c¢isla udavajici vzdalenost mezi nezndmym slo-
vem a konkrétnim prikazem. Prikaz z naseho slovniku, u kterého vysla vzdéalenost
nejmensi, je tim prikazem, k némuz se neznamé slovo priradi. Problémem je fakt,
ze vetsinou ¢asové prubehy nejsou stejné dlouhé. V tomto pripadé, je to dané tim,
ze kazdy recnik slovo vyslovuje trochu jinak, tim padem ma vzdy jinou délku a ma-
tice priznaktt ma rozdilné rozmeéry. Tento problém se tesi zasahem do casové osy
lokalnim zkracovanim, ¢i prodluzovanim.|3]

2.1.1 Princip LTW

Méjme slovo X a slovo Y. Obé slova jsou reprezentovana priznakovym vektorem ve-
likosti F x P, kde F je pocet framt a P pocet ptriznaki. Pro kazdy frame testovaného
slova

X = [$1, L2y L3y eeey Ljy vuny ZL‘[]

a referencniho slova
Y = [ylv Y2, Y3y ooy Yjs oeny yJ]

méjme prave jeden priznak. Pokud by byly pocty framt N a M shodné, vzdalenost lze
jednoduse vypocitat souctem vzdalenosti mezi framy na stejné pozici. V pripadé ze
J # I je tfeba posloupnost slova Y modifikovat tak, aby jeho délka byla J. Pokud je
J < I nékteré framy slova Y je tfeba vynechat. Nebo v pripadé J > [ nékteré framy
zopakovat. Tento princip je aplikovatelny pomoci linearni transformacni funkce:

J—1
Tato funkce predstavuje primku (fuknci) prochazejici body (1, 1) a (1, J). Ostatni
body lze ziskat dle vztahu:

D(Xv Y) = Zd(xivyf(i)) (2'2)

i=1

Horizontalni smér primky predstavuje zopakovani framt a tim celkové prodlouze-
ni refernéniho slova Y, kde D(z;,y;) udava lokalni vzdalenost mezi ur¢itymy framy.
Vzdalenost lze vypocitat riznymi zptusoby, zde se pouziva Euklidovska vzdalenost:

d(zi,y;) = $ > (Tip = yjp)? (2.3)

p=1
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2.2 Dynamicka casova transformace DTW

Linedrni casova transformace (LTW) Tesi riznou délku slov. Pii rozpoznavani feci
se ovsem lze setkat i s dalsimi problémy. Mize to byt ¢asovy posun, rozdilna rych-
lost, lokalni akcelerace, nebo odlisna rytmizace slabik, ¢i slov. Pro vyfeseni téchto
problému uz linearni transformace nestaci a je tteba vyuzit dynamického pristupu.
DTW je sada algoritmt meérici podobnost dvou signalti, nebo jinych dat reprezento-
vanych posloupnosti na casové ose stejné, jako je tomu u metody LTW. Na zdkladé
konkrétnich podminek nam DTW umoznuje nelinearné prizpuisobit signaly pomoci
takzvané bortivé funkce a tim vytvorit transformacni cesty, pomoci nichz se zjis-
t1 vzdalenost mezi dvéma signaly. Prizptisobenim rozumime lokalni zkraceni, nebo
prodlouzeni testovaného signélu, ¢i testovaného i referencniho signalu.

| | 1 | l 1 | 1 | 1
time time

Obrazek 2.1: Znézornéni liendrniho a nelinedrniho prifazeni dvou signalu [4]

2.2.1 Princip DTW

Méjme stejny nezndmy signal X a referencni signal Y jako u metody LTW. Algorit-
mus hleda optimalni cestu (j = f(¢)) v matici A(I x J), kterd minimalizuje funkci
D, udavajici vSechny celkové vzdalenosti mezi signdly X a Y.

D(X,Y) = Zd(xiayf(i)) (2.4)

=1

Kde d(x;, ys@;)) reprezentuje lokalni vzdélenost mezi i-tym vektorem testovaného
signalu a j-tym (j = f(i)) vektorem referenéniho signélu. Vzdalenosti lze vypocitat
pomoci euklidovské vzdélenosti. (vztah 2.3).

Ze vztahu (j = f(i)) je mozné vyjadrit optimalni cestu pomoci funkéniho vztahu
mezi i a j. Pokud by se uvazovala pouze zdkladni pravidla DTW, jimiz jsou okrajové
podminky p; = (1,1), pr = (I,J) kde p; je prvni bod cesty a py posledni a pod-
minky, které nam zakazuji obracet casovy tok, ¢i ho prerusovat. Ziskalo by se velké
mnozstvi cest, coz s sebou nese problém s vysokou pamétovou naroc¢nosti. Pti slozi-
tosti algoritmu O(IzJ) => O(N?), by se dostavila i enormn{ vypocetni naro¢nost.
Tomu lze ¢astééné predejit pouzitim Ikaturovych podminek (vztah 2.5).
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fl)=j <= fli=1)=jA[f(i-2)#ja)
fli=1) =35 = 1(b)
fli=1) =35 =2(c) (2.5)

I za pouziti stanovenych podminek by bylo stale vygenerovano velké mnozstvi
transformacnich cest, ze kterych by bylo tfeba vybrat tu nejkratsi. Proto metoda
DTW, jak jiz z nazvu vyplyva, pouziva zpusoby dynamického programovani. To
umoznuje vycislovani vzdalenosti cest, jiz pri jejich tvoreni a to pomoci rekurzivniho
vztahu: [3]

A(i,j) = Min[A(i — 1,5), Al — 1,7 — 1), A(i — 1,5 — 2)] + d(z, y;) (2.6)

Inicializujme tedy matici A o velikosti /xJ a o hodnotach Inf, kde A(i,j) je
akumulovand vzdalenost v bodé (i, j) Pocatecni bod (1,1) se ziskd vypoctem vzda-
lenosti d(x1,y;). V nasledujicich iteracich se postupuje matici P pfi plnéni Ikaturo-
vich podminek a pouziti dynamického principu programovani (vztah 2.6). Bod (i, j)
tedy vypocteme jako soucet vzdalenosti d(z;,y;) a nejmensi z hodnot vzdalenosti
na pozicich (i — 1,7), (i — 1,7 — 1), nebo (i — 1,7 — 2). Po kompletni iteraci matici
A, bude se hodnota vysledné vzdalenosti nachézet v bodé (7,.J). Pokud by bylo
cilem vizualni vyobrazeni cest, muselo by se inicializovat pole ukazateli, kde by se
pro kazdy bod nachéazela informace o j-té souradnici predchoziho bodu s nejnizsi
vypoctenou vzdéalenosti.[3]

2.3 Metoda skrytych markovskych modeld HMM

Predchozi metody vzdy porovnavaly hledané slovo s referenénimi vzory. Aby dosa-
hovaly vétsich uspéchi, bylo tieba ziskat vice referenc¢nich vzorta od kazdého slova
ze slovniku, vytvoreného pro konkrétni aplikaci. Z toho ovsem vyplyva problém,
kterym je vypocetni narocnost. Kazdym novym refernénim vzorem pribyva vypocet
v podobé porovnani hledaného slova a referenc¢niho vzoru. Napadem pro vyteseni
tohoto problému bylo vytvoreni univerzalniho vzoru, zprimérovanim vsech referenc-
nich vzori reprezentujicich stejné slovo. Tento postup neptinesl prilis velky tspéch.
Resenim se ukazaly byt metody ruského matematika Andreje Andrejevice Mar-
kova, vyuzivajici stejnojmenné Markovovy Tetézce (obr.2.2). Kdy namisto posloup-
nosti framu reprezentujicich slovo se vyuzivaji takzvané stavy. Hlavni myslenkou je,
ze pravdépodobnost prechodu z akutalniho stavu do stavu jiného zavisi pouze na
aktudlnim stavu. Na obrazku 2.2 je model obashujici stav A a stav B, kde kazdy
ze stavi nese informaci o pravdépodobnosti, zda v konkrétnim stavu setrva, nebo
se presune do stavu jiného. Stav A tedy ma pravdépodobnost 35% , Ze model ve
stavu A zustane a pravdépodobnost 65% , Ze se presune do stavu B a stav B ma
pravdépodobnost 28% , Ze model zustane ve stavu B a 72% , Ze dojde k presunu do
stavu A. Informace o tom, jak se systém do aktualniho stavu dostal neexistuje.
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0.35 ‘° o’ 0.28

0.72
Obrazek 2.2: Markoviv pravdépodobnosti dvoustavovy systém

Metoda markovskych modeli vyuziva principu markovskych fetézcii. Stav nese
informaci o specifickych vlastnostech téch frami, které reprezentuje. Obecné a také
v tomto pripadé bude vyuzito normalniho (Gaussova) rozdéleni, v jednopfizankovém
piipadé daného rozptylem o, a stfedni hodnotou p?. V ostatnich piipadech dané
kovaria¢ni matici ¥ specifikovanou hodnotami vektorti ptritazenym béhem trénovani
ke konkrétnimu stavu s.

di1

Obrazek 2.3: Levo-pravy model slova s S stavy, vystupnimi pravdépodobnostmi b a prav-
dépodobnostmi prechodt a

2.3.1 HTK Toolkit

The Hidden Markov Model Toolkit (HTK) je, jak uz ndzev napovida, sada nastro-
ju uréend k implementaci metody skrytych markovskych modela (HMM). HTK se
primarné pouziva ke strojovému rozpoznavani feci, nicméné jeho vyuziti zasahuje
az do biochemickych metod DNA sekvenace. Toolkit se sklada ze sady knihoven
a modulil napsanych v jazyce C. Tyto nastroje slouzi pro analyzu signalu, trénink
HMM, nasledné testovani a vyhodnocovani vysledki. Software podporuje jak HMM
s rozdélenim Gaussovskym, tak rozdélenim diskrétnim. HTK byl vyvinut laboratori
Machine Intelligence Laboratory na Cambridgeské Univerzité, katedie Inzenyrstvi.
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A prvni verze se objevili uz v roce 1993. Verze softwaru pouzivaného v této praci je
z roku 2016 a nese oznaceni 3.5.1

2.3.2 Princip HMM

Pricnipem metody HMM je najit takovy model, ktery by s nejvyssi pravdépodobnos-
ti vygeneroval hledané slovo.[5] Linedrni usporadani S stavu, tvori typicky model
slova. Zda model v urcitém stavu setrva, nebo se presune do stavu nasledujiciho
uvadi prechodova matice A(ss), kterd udava s jakou pravdépodobnosti se model
presune ze stavu s v case t do stavu s + 1 v ¢ase ¢t + 1.

Na prikladu markova Fetézce se stavy A a B (obr. 2.2) si lze v§imnout, Ze se
model vraci ze stavu B zpét do stavu A. Pri implementaci HMM se pouziva levo-
-pravy model, ktery umoznuje presun pouze ve sméru c¢asového toku, tim padem
zleva doprava.(obr.2.3). Soucet pravdépodobnosti setrvani v aktdlnim stavu s prav-
dépodobnosti, ze dojde k prechodu se rovna 1. Zpravidla je pravépodobnost setrvani
v soucasném stavu vyssi, z duavodu veétstho poctu framu slov, nez stavii modelu.
Dalsim parametrem modelu je pravdépodobnostni hustota vystupnich vektorti mo-
delu B = [b,(2)]5_,, kterd uvadi zda frame neznamého slova X pifslusi konkrétnimu
stavu.[6] Model M je mozné zapsat M = (A, B)

Namisto referenc¢nich vzort, jako tomu bylo v predchozich kapitolach, se nyni
pouzivaji modely, které se lisi pravdépodobnostmi prechodi mezi stavy a vystupni
funkci. Aby bylo mozné klasifikitovat, musi se v prvni fadé systém natrénovat. Tré-
novanim se rozumi zikani matic prechodu A a vystupnich funkci B pro konkrétni
model reprezentujici vSehny nahravky jednoho povelu. Bude tedy vytvoreno tolik
modelil, kolik slov obsahuje slovnik. Jedna se o vypocetné nejslozitéjsi ¢ast této
metody. Problémém pri trénovani je inicializace modell, zde budeme brat nejjed-
nodussi metodu, kdy jsou framy vsech realizaci dané¢ho slova pridélovany stavim
rovnomeérné linearné. Po inicializaci je mozné vypocitat prvni odhady parametri
modelu. Dale pomoci Viterbiho algoritmu lze nalést nové prirazeni frami ke stavim
a znovu prepocitat parametry modelu. Tento proces se opakuje dokud se pomoci
testovani jeho skore zlepsuje.

Vypocet parametri zacind stfedni hondotou

— Zthl LS(t)xt

= 2.7
ST L) 1)
vahovy koeficient
T Lt
Cs = 722;1 (t) (2.8)
> Lis()
a kovariacni matici
ES — Z?:l LS(t) (ajt - ﬂs)(mt - Ias)T (29)

et Ls(t)

lodkaz na stranky HTK toolkitu a jeho verze http://htk.eng.cam.ac.uk/
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kde Lg(t) zna¢i pravdépodobnost, Ze se model nachézi ve stavu s v case t. Po
vypocteni Kovariaéni matice X 1ze vypocitat hodnotu vystupni funkce stavii pomoci
vztahu:

b Lo =275 o - 7) (2.10)

) 1

T) = —5———exp |—
V21 dety, 2
Klasifikace poté probiha pocitanim miry pravdépodobnosti, Zze nezname slovo

nalezi nékterému z modeltt. Méjme nezname slovo reprezentované posloupnosti pri-

znakovych vektoriu X, s-stavovy model M(A,B) a vztah:

T
P(X,M) = Maxy [af(om) I asosa+ndse (fﬂt)] (2.11)

t=1

Kde af@)ra) = 1. Vztah nam udavd maximdlni z pravdépodobnosti, Ze hledané
slovo X ndlezi modelu M ze slovniku natrénovanych modelu.[6] Klasifikace probiha
podobnym zptsobem jako u predchozich metod s referenc¢nimi cestami, s tim rozdi-
lem, ze zde nepritazujeme framy nezmamého slova k framiim referenénich vzori, ale
framy neznameho slova ke staviim modelu. Pficemz nehleddme nejkratsi ze vsech
vzdalenosti, ale nejvyssi z pravépodobnosti vSech ptipustnych prirazeni framu ke sta-
viim modelu. Funkce f(0) je poc¢éatecni stav a f(T') koncovy stav modelu. K vypoétu
této pravdépodobnosti se vyuziva Viterbiho algoritmus.

Viterbiho algoritmus slouzi k vyhledani nejpravépodobnéjsi skevence stavi M,
ktera generovala neznamé slovo X. Jde o hledani maximalné pravdépodobné ces-
ty modelem. Hledani sekvence s nejvyssi pravdépodobnosti si lze predstavit jako
hledani cesty v prostoru V(T z S).

S

A

Obrazek 2.4: Schéma cesty prostorem V kde tecky zna¢i vystupni funkei bs(t) a tuéné
¢ary prechodové pravdépodobnosti as z ¢asu t do ¢asu t + 1
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Cesta jako u predchozich metod za¢ind v bodé (1,1) a konéi v bodé (T, 5).
Pravdépodobnost hledané sekvence lze spocitat rekurzivnim algoritmem.[3]

V(t,s) = Max[assV(t —1,s),a5-15V (t — 1,5 — 1)]bs(x¢) (2.12)

kde V(1,1) = by(z1) V(1,s5) = —o0 pro 1 < s < S Maximalni pravdépodobnost je
poté dana vztahem:

V(T,S) = Max[V(T, s)ass] (2.13)
S koncem procesu tedy plati P(X, M) =V (T, S).

2.4 Umélé neuronové sité ANN

Jak uz z nazvu vyplyva, umélé neuronové sité jsou systémy inspirované biologickymi
neurony v mozku. Cilem téchto systému je poskladat umélé neurony tak, aby byly
schopny zpracovavat informace stejné jako je tomu v hlavach savcti. Aneb upevno-
vat spoje mezi neurony, kde je to zadouci a naopak oslabovat tam, kde informace
je nepresné, neboli nezadouci. Tento proces lze nazvat uceni. Stejné jako je mozek
schopny ucit se na zakladé predchozich zkusenosti a zpétné vazby, kterou po vykona-
ni urcitého tkonu ziskal. Stejny princip vyuzivaji umélé neuronové sité v informatice.
Jednd se o soubor vypocetnich operaci, které diky konkrétnim architekturdm jsou
schopny pomoci zpétné propagace urcité operace postupné optimalizovat a tim do-
sahovat lepsich vysledkii. Z toho je jiz patrna jedna z hlavnich vyhod neuronovych
siti a tou je schopnost vyhodnocovat vysledky, bez predem konkrétné definovanych
pravidel.

2.4.1 Obecny princip ANN

Zaklad kazdé sité je umély neuron (obr.2.5), ktery pomoci matematické funkce repre-
zentuje model biologického neuronu. Umély neuron prijimé jeden nebo vice vstupt,
které nasobi konkrétnimi vahami, poté je s¢ita (skaldrni soucin) a pomoci akti-
vacni funkce generuje vystup. Podrobnéji. Na vstupu do neuronu je vektor X =
[x1, X9, ..., T,], neuron obashuje vahy o stejné velikosti jako vstup W = [wy, ws..., w,]
a bias b. Neuron secte vsechny prvky vstupniho signalu vynasobené jednotlivymi
vahami a pri¢te hodnotu biasu pomoci vztahu:

N
u="> xw;+b (2.14)
i=1
Nésledny vystup vstupuje do takzvané aktivacéni (prenosové) funkce. Jedna se
o nelinearni funkci prevadéjici vstup do diferencovatelného vystupu v urcitém in-
tervalu. Tim docili, Ze se mald zména na vstupu projevi malou zménou na vystupu
a naopak. Aktivacnich funkei je nékolik druhti (obr.2.6).
Mezi ty zakladni patii funkce linearni:

flz) ==z, f(z) € (—o0,00) (2.15)
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p(e) ———v

Output
Activation
Function

Weights

Obrazek 2.5: Umély neuron se vstupm X, vahami W, biasem b, aktivacni funkci ¢
a vystupni hodnotou y

ktera neni prilis pouzivana prave kvuli jeji linearité. Dale funkce sigmoid:

1
f(a) = 0la) = 1= f(x) € 0,1) (2.16)
funkce hyperbolicky tangent:
(o) = tanh(e) = S f@) € (-1,1) (2.17)
a funkce ReLu
f(z) = max(0, x) (2.18)

Umeéla neuronova sit je kolekci neuronti zapojenych v acyklickém grafu. To znamené
ze vystupy urcitych neuront jsou vstupy neuront v nasledujici vrstve sité. Sité jsou
organizovany po vrstvach, které obsahuji paralelné poskladané navzajem nepropo-
jené neurony. Jedna vrstva muize obsahovat jednotky, az tisice umélych neuronti.
Pokud sif obsahuje vice nez dveé skryté vrstvy, nazyvame ji hlubokou neuronovou
siti(obr.2.8). "Zakladnim” modelem je doprednd neuronoova sit s jednou skrytou
vrstvou (dvouvrstva sif, vstupni vrstva se nezapocitava) (obr.2.7).

Neurony v posledni (vystupni) vrstvé sité vétsinou neobsahuji aktivaéni funkei,
protoze pozadovanym vystupem je rozdéleni mezi konkrétni pocet tiid reprezento-
vanych celymi ¢isli, nebo pravdépodobnost prislusnosti k dané tiidé. Proto délime
sité na klasifikac¢ni a regresni.

Velikost sité se udava bud v poctu neuront, nebo v poctu parametru, coz se
rovna poctu spoju neboli cest v grafu.

Jednim z hlavnich divodii, proé¢ jsou umeélé neuronové sité organizovany do vrs-
tev, je moznost vyuziti maticovych vypocetnich operaci. To ve spojeni se soucasnym
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Obrazek 2.6: Aktivacni funkce

vykonem grafickych karet, které jsou pro takové operace konstruovany, déla z neu-
ronovych siti velice silny néstroj v oblasti strojového uceni. Otazkou zustava jak
zvolit pocet vrstev. U konvoluénich siti (2.4.2.) je hloubka velice dilezitym a za-
danym parametrem, nicméné u ostatnich architektur to tak nebyva. Pokud zvolime
nevhodné prilis velky pocet vrstev muze dojit k takzvanému pretrénovani, pri kterém
sit dosahuje "lepsich” vysledki na tkor kvality.

Neuronové sité délime na nékolik zakladnich typti. Prvni rozdéleni jiz bylo zminé-
no a to jsou sité jednoduché a hluboké. Déle je délime na doptredné a zpétnovazebné.
Specialnim typem jsou pak konvolu¢ni neuronové sité. Vse co se zde zatim popisovalo
bylo pouze v ramci doptedného prichodu.

Sité zpétnovazebné vyuzivaji plny potencial neuronovych siti. Jedna se o sif kte-

output layer
input layer

hidden layer

Obrazek 2.7: Dvouvrstva sit (jedna skrytd vrstva se 4 neurony a jedna vystupni vrstva
se 2 neurony [7]
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Obrazek 2.8: Trivrstva sit (dvé skryté vrstvy se 4 neurony a jedna vystupni vrstva se 2
neurony) [7]

ra nevyhodnocuje pouze vystup v podobé prifazeni do t¥id, ale vyuziva informaci
o své koreknosti ke zpétnému prichodu, kdy pomoci derivaci jednotlivych prvki
sité, upravuje vahy, které vedly ke spatnému vysledku. Pii dopfedném prichodu na
konci sité vznikne podle zvoleného kritéria odchylka, nebo chyba. Cilem procesu uce-
ni je tuto chybu minimalizovat. Minimalizace chyby se provadi pomoci postupného
vypoctu gradientu na kazdy blok sité pomoci algoritmu zpétné propagace. Vypocet
gradientu spociva ve vypoctu derivace pres kazdy blok sité v respektu k jeho vystupu
a tento princip se nazyva retizkové pravidlo. Jednotlivé bloky v grafu sité se opakuji
pri dopredném, i zpétném prichodu. Na obrazku 2.9 jsou vyobrazena pravidla pro
vypocet gradientu kazdého bloku. Vynésobeni vahy konkrétnim vypoctenym gradi-
entem sif upravujeme neboli u¢ime .Uceni sité ma dilezity hyperparametr, ktery
se nazyva Learning rate. Learning rate udava miru, jakou budeme upravovat vahy
neuronti. Pokud nastavime tento parametr prilis maly minimalizace chyby bude pii-
lis pomala, pokud prilis velky dojde ke konvergenci, pripadné k divergenci a sif
nenalezne pozadované minimum.

TO—  O— o— Ip—

faaaXY) =x+y fouy) =x-y fexp(X) = €* fine(X) = 1/x
afadd afadd afmul afmul afexp Bfim,
= = = = — — 2
ox oy ox Moy 77 ox ¢ Fr

Obrazek 2.9: Pravidla vypoctu gradientu (derivace) pres bloky sité

Proces zpétné propagace se v praxi neprovadi po kazdém dopredném prichodu,
ale vyuziva se metoda Mini-batch Gradient Descent, ktera rozdéluje trénovaci data
na davky (batch). Pokud je dana davka 100, v praxi to znamend, Ze sit provede
doptedny prichod se 100 vzorky a poté provede jeden zpétny prichod, kterym upravi
vahy. Pokud by sit po kazdém dopredném priichodu provadéla i zpétny priuchod, bylo
by to vypocetné neefektivni. Jelikoz mezi vzorky je zpravidla jista mira kolerace,
muzeme si dovolit vyuzit tento pristup. Pii navrhu sité je také na misté kvalitni
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inicializace vah. Vahy nelze nastavit na nuly, nebo jina stejna cisla, ale je treba
porusit symetrii, diky ¢emuz bude kazdy neuron délat néco jiného.

2.4.2 Konvolucni Neuronové sité (CNN)

V této praci se vyuzivaji takzvané konvolu¢ni neuronové sité. Konvoluéni sité jsou
velice polularnim modelem vyuzivanym v mnoha odvétvich, prevazne ve zpracovani
obrazovych dat. Nicméné muzou byt pouzity i ve zpracovani reci neboli dat zvuko-
vych. Predstavime-li si spektrogram zvukového signalu, jedna se o vizualizovatelna
dvourozmérna data, stejné jako je tomu u obrazu. Konvoluc¢ni sité jsou popularni
diky nékolika nezanedbatelnym vyhodam. Prvni vyhodou je eliminace potfeby ruc¢ni
extrakce priznaki, sif se priznaky sama nauci. Dalsi vyhodou jsou bezkonkurenc-
ni vysledky rozpoznavani. A treti vyhodou je moznost predtrénovani siti, pripadné
pouziti jiz predtrénovanych siti.

Konvoluéni sité se lisi v jedné véci. Prepokladaji ze vstupem budou obrazova
data. Diky tomu muze byt jejich architektura upravena a zefektivnén postup pri
praci s priznaky. Sif miize obsahovat stovky vrstev, kde se kazda uci detekovat
urc¢ité priznaky obrazu. Mezi vrstvami se nachézeji filtry které mohou pouze ménit
hodnotu jasu, ménit rozméry obrazku, ale i umocnovat nékteré charakteristické rysy.
(obr.2.11)

Sit tradiéné tvori tii zdkladni druhy vrstev. Vrstva konovluéni, pooling vrstva
a takzvana fully-connected vrstva. Konvoluéni vrstva vezme vstupni obraz a pomoci
sady filtri z obrazu vyextrahuje urc¢ité priznaky. Pooling vrstva upravuje jeji vstup
tak, ze redukuje pocet priznakt, které se musi sif naucit. Posledni fully-connected
vrstva stejné jako u tradi¢nich siti vypocita skore pritazeni do tiid. V konvolucni
siti se muze vyskytovat i ReLlu vrstva aplikujici aktivacni funkei ReLu.

Méjme 10 tiid a priklad vstupniho vektoru reprezentujici obraz o velikosti
[32x32x3] (32x32xRGB kanaly). Nésleduje konvoluéni vrstva pocitajici vystup pro
kazdy neuron pripojeny se vstupni vrstvou a obsahujici 12 filtra. Jeji vystup je
[32x32x12]. ReLu vrstva ponechd rozmeéry, pouze na vsechna ¢isla aplikuje aktivacni
funkei ReLu. Nésledujici poolingova vrstva snizi rozméry na [16x16x12]. A posledni
fully-connected vrstva vypocita skére pro kazdou z 10 tiid a jejim vystupem je te-
dy [1x1x10]. Zjednodusené, konvolucni sit postupnymi kroky ze vstupniho obrazku
vyvtvori vektor udévajici jeho piislusnost k jedné ze t¥id.[7]

Konvolu¢ni vrstva obsahuje fadu filtri. Uvazujme filtr rozméru [5x5x3]. Tento
filtr postupné posouvame, presnéji konvolujeme pres vSechny kanaly originalniho
obrazu (obr.2.10) a pomoci skaldrniho sou¢inu hodnot vstupu s hodnotami filtru
ziskavame model obrazu zvyraznujici urcité charakteristické parametry, jako jsou
napriklad hrany. Kazdy z filtru je navrzen tak, aby zvyraznil rtizné paramerty ob-
razu.

V pripadé tohoto projektu budou sité pracovat presné vyse zminénym zptsobem.
Vstupnimi daty budou jendotlivé spektrogramy audio signalu o velikosti FxPx1 kde
je F pocet framii a P pocet parametri. Jaka bude zvolena architektura a druhy filtr
zjistime pomoci experimentt v kapitole (4.4). Poté co sit projde vrstvami a naudi se
konkrétni priznaky, prijde na radu klasifikac¢ni ¢ast sité. Na vystupu celé sité je tedy
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Obrézek 2.11: Vizualizace konvoluéni sité s nékolika vrstvami [7]

vektor K = [lzI] kde I je pocet tiid (v této praci I=176).[7] A kazdé pole vektoru
obsahuje ¢islo udavajici pravdépodobnost, ze vstupni obraz pripada této tridé K;.
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3 Priprava dat

Zakladnim kamenem rozpoznavani reci je vedle samotné rozpoznavaci metody také
soubor dat, se kterym budou rozpoznavaci algoritmy pracovat. V prvni radé je ne-
zbytné promyslet, jaka data jsou pro feseni problému nezbytna. Cilem této prace je
aplikace, kterd pomoci slovnich povelti bude schopna ovladat zakladni funkce poci-
tace. Proto je potfeba vytvorit slovnik poveli, pomoci nichz bude uzivatel schopen
komunikovat s operacnim systémem.(Pfiloha A.2)

Pro tuto konkrétni praci byl vytvoren slovnik 176 slov, obsahujici povely pro
ovladani klavesnice, klavesovych zkratek a mysi. Mezi povely jsou znaky abecedy
i jejich varianta v podobé jmen, pro presnéjsi rozpoznavani. Dale se zde nachazi
zakladni ze specidlnich znaki, funkéni tlacitka, Sipky, specidlni klavesy, zakladni
klavesové zkratky, zkratky pro pohyb v internetovém prohlizec¢i a v posledni tadé
povely pro pohyb mysi.

Kazda z metod rozpoznavani re¢i potiebuje vzorové nahravky pro kazdy z poveli
od vice fe¢niktl. Obecné plati, ze ¢im vice nahravek jsme schopni predat rozpozna-
vacimu algoritmu, tim lepsich vysledki 1ze dosahnout. Nicméné ziskavani nahravek
je Casové narocné, proto je na misté provést resersi konkrétniho problému a zjistit
nezbytny pocet nahravek pro jeho reseni. V této praci bylo cilem ziskat nahravky
poveltt od minimalné 30 fecnikl, abychom byli schopni naimplementovat dostatecné
funkéni aplikaci.
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3.1 Nahravani

Nedilnou souc¢éasti aplikaci tohoto typu je kolekce dat. V. mnoha ptipadech miizeme
vyuzit datasety nashromazdéné velkymi technologickymi spole¢nostmi, ale pokud se
jednd o zpracovani feci, musime se vétSinou spokojit s anglickym nebo jinym rozsi-
fenym jazykem. Pokud je cilem udélat aplikaci vyuzivajici c¢eskych poveld, je tfeba
operaci celého projetku, bereme-li v potaz ze chceme alespon 30 recniki, kdy kazdy
musi byt seznamen s pravidly nahravani a namluvit spravnym zpiisobem 176 povelt.

Aby se proces co nejvice usnadnil a urychlil, byla vytvorena aplikace, ktera intu-
itivné navadi fecnika k samostatnému nahravani a ukladani nahravek pozadovanym
zpusobem. Nejprve je feénik sezndmen se vsemi povely ve vytvoreném slovniku, da-
le s pravidly nahravani, jako je dvouvterinovy interval, ktery musi obsahovat ticho,
povel a ticho. A poté byl seznamen s jednoduchym pfepinanim mezi povely a jejich
ukladanim. Aplikace vizualné zobrazuje zaznamenany signal, u kterého je mozné
s minimem zkuSenosti vypozorovat, jestli byl signal vhodné zaznamenan. Pripadné
je mozné nahravku prehrat.

Béhem nahravani byl kazdy reénik autorem préace kontrolovan. Celkové se na-
shromazdilo 33 fecniki, kdy kazdy namluvil pozadovanych 176 poveli. Rec¢nici byli
rozdéleni do trénovaci a testovaci skupiny. Pro aplikaci neuronovych siti byli rozdeé-
leni do tfech skupin, kdy ptibyla navic skupina valida¢ni. Tabulka (3.1) zndzornuje
rozdéleni do konkrétnich skupin. V levém sloupci jsou oznaceni fec¢nici. Prvni pis-
meno znaci, jestli jde o zenu - Z, nebo o muze - M. V nésledujicich sloupcich je
vyobrazena prislusnost re¢nika do skupiny. V tabulce (3.2) je zndzornén pocet na-
hravek pro trénovaci a testovaci sadu a také pocty pro sady urcené neuronovym
sitim.
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Tabulka 3.1: Rozdéleni datasetu

| Mluvéi | Sada | Sada(ANN) |

MAN | trén valid
MDB | trén train
MDT | trén valid
MDX | trén valid
MJB | trén trén
MJK | trén trén
MJS trén trén
MJX | trén trén
MLB | trén trén
MLW | trén trén
MMX | trén trén
MPP | trén trén
MRR | trén trén
MTY | trén trén
MTZ | trén trén
MXX | trén trén
ZAN | trén trén
ZAS trén trén
Z1B trén trén
ZKM | trén trén
ZMP | trén trén
ZMS | trén trén
ZSR | trén trén
ZTF trén trén
ZXX | trén trén
MFC | test test
MFR | test test
MPS | test test
MVS | test test
MWW | test test
ZJS test test
7ZKF test test
ZVR test test

Tabulka 3.2: Pocet nahravek pro jednotlivé sady

\ trén \ test \ valid ‘

Pivodni slovnik 4400 | 1408 X
Pivodni slovnik pro aplikaci ANN | 3872 | 1408 | 528




3.2 Digitalizace

Dalsim krokem je prevod audio signalu do digitalni, tedy pocitacem 1épe zpracova-
telné podoby. Pr1i digitalizaci je nezbytné zvolit dva parametry, jimiz jsou vzorkovaci
frekvence a kvantizacni krok. Pokud bychom zkoumali fyzikalni vlastnosti lidské te-
¢i, dostali bychom se u vzorkovaci frekvence k ¢islu 16kHz, jenz je jistym standardem
v této discipliné. Podobnym zptisobem lze vyvodit kvantizacni krok, ktery je v tomto
konkrétnim pripadé 16 bitt. Aby byla prace s nahravkami snazsi, byl sjednocen cas
vSech nahravek na dvé vtefiny. Cislo bylo nastaveno na zékladé experimentu trvani
nejdelsich z povelti(obr.3.1).

-0.005

-0.01

-0.015

002 . . . . . .
0 0.5 1 1:5 2 2.5 3 3.5
x10%

Obrazek 3.1: Vizualizace povelu ”Zakladni skupina”

3.3 Segmentace signalu a nalezeni hrany slova

Néasleduje rozdéleni signalu na kratké casové tseky. Tento proces se nazyva seg-
mentace signalu. Useky se voli na zdkladé trvani nejkratsi hlasky. Standardem je
10-25ms. Pro tuto praci byla zvolena hodnota 25 ms. Tyto useky se nazyvaji podle
anglického vyrazu framy. Aby byly zachovany vsechny dulezité ¢asti signalu, je na
misté, aby se sousedni framy prekryvaly. Proto novy frame zac¢ina kazdych 10 ms
signalu (framova frekvence). Kazda nahravka je timto rozdélena na 200 framu.

Kazda nahravka obsahuje ptikaz a ticho. Diky rozdéleni na jednotlivé framy je
mozné ticho od prikazu oddélit a dale pracovat se zkracenym signalem, ktery obsa-
huje pouze hlas. Pro kazdy frame se vypocte energie, ktera se nasledné zlogaritmuje
(vztah3.1). Ziskdnim pramérné hodnoty log(ene) v mistech ticha a v mistech prika-
zu lze stanovit hodnotu prahu T. Framy F které nesou hodnotu F; < T se odstrani
a zbyde pouze signal samotného prikazu.

E = log <Nzol x§> (3.1)
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Vhodné je na vSechny nahravky aplikovat filtr, kterym sjednotime barvu a hla-
sitost nahravky:.

3.4 Parametrizace

Dalsim krokem ptipravy dat je parametrizace. Parametrizaci se rozumi proces pri
kterém pro kazdy frame vypocitame cislo, nebo vektor, ktery tento kratky casovy
usek reprezentuje. Zptisob jakym cislo, pripadné vektor ¢isel ziskdme se dopredu
urci druhem parametri, kterymi chceme signal reprezentovat. Parametry signélu,
by mély byt voleny tak, aby co nejlépe popsaly dany signal, zvyraznily jeho dulezité
aspekty, a potlacily redundantni informace (barva, emoce ad.). Obecnym tvarem
slova bude matice o rozmérech FxP, kde P je pocet parametri a F pocet framt.V
nasledujicich podkapitolach budou parametry pouzivané v této praci detailnéji po-
psany

3.4.1 Energie

Nejjednodussi z priznaki je logaritmus energie jenz se vypocita pro kazdy frame
(vztah 3.1). Jelikoz vysledkem vztahu je jedno ¢islo, ptiznakovy vektor povelu bude
mit rozmér Fxl1.

3.4.2 Energie + ZCR

Druhd sada ptiznaku bude obsahovat opét energii a spolu s ni i hodnotu ZCR, (Zero-
-crossing rate).

ZCR = ; (Z_:l |sgn(n) — sgn(n — 1)|> (3.2)

ZCR je hodnota, ktera uvadi, pocet priichodi signdlu osou na hodnoté 0. Zde
bude kazdy prikaz matici o velikosti Fx2.

3.4.3 Spektralni priznaky

Dalsi sadou jsou priznaky spektralni. Spektralni priznaky jsou zalozeny na frekven-
cich, proto je tfeba na jednotlivé framy aplikovat diskrétni N-bodovou Fourierovu
transformaci:

Xprrlk] = 3 (n) lcos(2rnk/N) — jsin(2mnk/N) (3.3)

ale jesté pred tim aplikujeme na frame Hammingovo okénko(obr.3.2):

2
w(sy) = 0.54 — 0.46 - cos (N”_”J (3.4)
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Obrazek 3.2: 512-bodové hammingovo okno

které da vyssi hodnotu prostfednim hodnotam, jelikoz krajni hodnoty jsou vice
ovlivnéné okolim a pripadnému chybnému ofezu. Fourierova transformace pomoci
harmonickych signdla (sin a cos) prevadi signal z ¢asové oblasti do oblasti frekvené-
ni.[9] Déle se vypocte amplituda, kterd je rovna asbolutni hodnoté a uré¢ime pocet
kandlu K, kterymi ur¢ujeme typ spekrtalnich priznaki. Pouzivané kandly jsou K =
8, 16, 32, 64. Nasledna velikost priznakové matice bude FxK

3.4.4 Kepstralni priznaky

Kepstralni priznaky jsou modifikaci priznaki spektralnich. Definuji se zpétnou Fou-
rierovou transformaci logaritmu absolutni hodnoty spektra signalu.

c[n] = DFT 'log(|DFTx[n]|) (3.5)

Zde budou pouziti MFCC kepstralni priznaky. MFCC pracuji s mel-frekvenci sig-
nalu. Vztah pro prevod frekence na mel-frekvence:

Mel(f) = 2595 - logio (1 + 7éO> (3.6)

Extrakce priznakit MFCC zacind vypoctem amplitudového spektra pro kazdy frame
signalu pomoci FFT. Déle se amplitudové spektrum prefiltruje specialné navrzenou
bankou filtri obsahujici M trojihelnikovych filtri(obr.3.3)(vztah 3.7).

bin+0m
Em)= > X(k) Usn(k+by) (3.7)
k=bum—6m
Tyto filtry pracuji s faktem, ze lidsky sluch, vnima frekvence signalu pribliz-
né v logaritmické stupnici. Vysledkem po aplikaci banky filtrii je vektor energie
E = (Ey, Es, ..., E,,). Podle vzorce (vztah3.8) vypocéteme kepstralni koeficienty po-
moci diskrétni kosinové transformace

c(k) = 3" log(my)cos (k(z’ _ 0.5);) (3.8)

i=1
Kde m; jsou vystupy jedontlivych filtri a M pocet trojihelnikovych melovskych
filtra.
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4 Implementace metod a vysledky

V této praci je popsana implementace kazdé z vysSe zminénych metod, nastroj ve
kterém implementace probéhla a jeji vyhodnoceni v podobé vysledkt. V predcho-
zi kapitole jsme si ukazali, jak byly ziskany konkrétni parametry. Proto se tomu
jiz nebudeme v této kapitole dale vénovat a prejdeme rovnou k implementacnim
kroktm.

Trénovaci sada nahravek obsahuje povely namluvené jinymi feéniky nez sada
testovaci, tedy nezavislé na mluvcich (Speaker Independenc). Testovani vsech me-
metody byl slovnik postupné upravovan a optimalizovan pro lepsi chod zavérecné
aplikace. Pivodnim planem bylo rozdélit slovnik do skupin oddélujicich prikazy pro
ovladani klavesnice, mysi a pripadné internetového prohlizece. Béhem experimentt
bylo zjisténo, zZe nejvyssi chybovosti dosahuji povely pro ovladani mysi. Konkrétné
slo o zdménu sméra pr. DOLEVA-50 a DOPRAVA-50 a zdménu hodnot posunu
pr. DOLEVA-10 a DOLEVA-500. Dalsi mnozina chyb se vyskytovala u samostat-
nych pismen pt. BE, CE, E apod. a ovelt pro stisk funkénich klaves pt. FUNKCE-1
a FUNKCE-11. To znamen4, ze rozdéleni do jednotlivych skupin by nerozdélilo kon-
krétni mnoziny chyb. Proto byla ponechana jedna skupina, ze které byly odstranény
povely pro samostatnd pismena a byla ponechana pouze jejich reprezentace pomoci
jmen a dale byla odstranéna polovina povelt pro pohyb mysi. Po experimentech
bylo usouzeno, ze pohyb o 1 nebo 5 pixeli je témér zbytecny. Byly tedy odstranény
posuny o 1, 5, 20 a 100 pixelii a ponechany posuny o 10, 50, 200 a 500.

Pro vSechny metody probéhly tedy dveé sady testu. Jedna s ptivodnim slovnikem
(176 povelt), druhé s upravenym zkréacenym slovnikem (135 poveli). Zaroven byly
pouzity 4 sady parametru (energie, energie + zcr, FBANK a MFCC priznaky) pro
vzdélenostni metody (LTW a DTW) a pro metody HMM a ANN pak dvé tspés-
n&jsi sady piiznakii (FBANK a MFCC). Cislo udévajici finalni skére v procentech
se vypocitalo pomoci poc¢tu vsech spravné klasifikovanych povelt vydélené poctem
vsech testovacich poveli.
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K popisu tabulek s vysledky slouzi tato legenda:

« Puvodni slovnik - 176 povelu (trénovaci sada = 4400 nahravek, testovaci sada
= 1408 nahravek, pro ANN trénovaci sada = 3872 nahravek, testovaci sada
1400 nahravek a valida¢ni sada 528 nahravek)

o Zkraceny slovnik - 135 povelu (trénovaci sada = 3375 nahréavek, testovaci sada
= 1080 nahravek, pro ANN trénovaci sada = 2970 nahravek, testovaci sada
1080 nahravek a valida¢ni sada 405 nahravek)

o Priznakova sada energie - jeden priznak na frame spocitany podle kapitoly
3.4.1

o Priznakova sada energie + ZCR - dva priznaky na fram spocitané podle kapi-
toly 3.4.2

o Priznakova sada FBANK - 16 spektralnach priznaki odvozenych od kapitoly
3.4.3

o Priznakova sada MFCC - 39 priznakt na frame odvozenych od kapitoly 3.4.4

4.1 LTW

Metoda LTW je nejjednodussi z metod pouzivanych v této préaci. Proto se da pre-
dem ocekavat, ze jeji vysledky nebudou natolik kvalitni, abychom na jejim principu
mohli postavit finalni aplikaci. Nicméné pochopeni jejiho principu usnadnuje chéa-
pani metod nasledujicich.

Tato metoda obsahuje dvé funkce. Prvni je funkce ktera nam vyhotovi primku,
neboli transformacni cestu dvou porovnavanych signala (vztah 2.1). Druhou funkei
je vypoct euklidovské vzdédlenosti (vztah 2.3) mezi vstupnim signdlem a signdlem
transformacni cesty.

% Funkce vytvarejici transformadni cestu a vracejici vzdalenost mezi ni
% a vstupem X
% X - hledany signal, I - délka X
% Y - referen¢ni sign&l, J - délka Y
% P - poc¢et pfiznakl
function res = computelLTW(X,I,Y,J,P)
f = zeros(I,1);
for i = 1:I
f(i) = int8( fix(((J-1)/(I-1)) * (1 - 1) + 1 + 0.5));
end
Yltw = Y(£f,:);
res = computeEuclidDist (X,Yltw,P);
end

Obrazek 4.1: Skript metody LTW

Metoda byla implementovana ve vyvojovém prostiedi MATLAB. A vstupem
funkce jsou dva signaly X a Y a jejich délka v poc¢tu framt I a J. Tretim vstupnim
parametrem je P, ktery udava pocet priznakii na jeden frame.
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4.1.1 Vysledky

Pti pomérné vysokém poctu tiid ke klasifikaci (pocet poveli), jako je tomu v tomto
pripadé a jednim, pripadné dvéma priznaky na frame, je patrné ze metoda LTW
selhava. Ani zkraceni o 40 poveli nedokazalo zlepsit jeji tspésnost. Pii 16 (FBANK),
pripadné 39 (MFCC) pfiznacich na frame se jiz dostavuji vysledky.

Tabulka 4.1: Vysledky metody LTW

’ \ Energie \ Energie+ZCR \ FBANK \ MFCC ‘

plvodnt slovnik | 2,63% 4.67% 17,65% | 31,21%
upraveny slovnik | 3,98% 4,33% 21,38% | 36,29%

4.2 DTW

Metoda DTW byla také implmentovana v prostiredi MATLAB. Zde se jiz ocekavaly
lepsi vysledky diky pouziti dynamickych programovacich metod. Po implementova-
ni vlastni metody dtw, bylo zjisténo, ze vyvojové prostiedi MATLAB nabizi funkci,
ktera provadi vypocet DTW. Po experimentech bylo zjisténo Ze vlastni metoda dosa-
huje velmi podobnych vysledki (rozdil jednotek procent), jako metoda MATLABu,
ktera je ale pochopitelné kvalitné optimalizovana a tim padem vypocetné rychlejsi.
Proto bylo rozhodnuto dale vyuzivat metodu MATLABu.

Do metody byla predavana zparametrizovand data neznamého povelu a data
referencniho vzoru. Metoda m4 jednoduchy tvar dtw(X,Y’). Iteraéni metodou pres
veskeré referencni vzory ziskdme nejmensi vzdélenost ke vzoru, jemuz je neznamy
povel prirazen.

4.2.1 Vysledky

U metody DTW jsou patrné rozdily v poc¢tu parametri reprezentujicih jeden frame.
Vidime, ze ¢im lepsi parametry metodé predame, tim vétsi aspésnost 1ze ocekavat.
Na druhou stranu i strmy narust vypocetni néaroc¢nosti, ktery metodu i pti témér
90% ¢ini nepouzitelnou pro nasi aplikaci.

Tabulka 4.2: Vysledky metody DTW

‘ ‘ Energie ‘ Energie+7ZCR ‘ FBANK ‘ MFCC ‘

puvodni slovnik | 12,78 % 31,49% 78,18% | 83,19%
upraveny slovnik | 13,88% 37,31% 85,09% | 89,26%

4.3 HMM

Pro implementaci skrytych markovskych modeli byl vyuzit Cambridsky HTK Tool-
kit. Ten obsahuje nékolik modult naprogramovanych v jazyce C. Tyto moduly se
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ovladaji z prikazové radky a volaji se vzdy s konkrétnimi soubory dat, které obsa-
huji slovnik, odkazy trénovacih dat, nebo samotné hmm modely. Zde si popiSeme
konkrétni postup.

Jako prvnim vytvorime adresatr v némz budou vSechny potirebné moduly a nastro-
je HTK Toolkitu a 6 podadresait pojmenovanych hmm0, hmmi,...,hmm6. Prvnim
krokem pri vytvareni modell je vytvoreni souboru grammar. HTK poskytuje speci-
alni jazyk pro sepcifikaci slov, které budou rozpoznavany a urceni zptusobu (jedno
slovo, vice slov atd.). V souboru grammar svislé zavorky | oddéluji moznosti povelt
k rozpoznani. Definovali jsme tedy vschny povely pro které chceme vytvorit modely
a urc¢ili jsme, ze hleddame vzdy jeden konkrétni povel pred a po kterém predchazi
a nasleduje ticho (obr. 4.2).

$word = ADAM | BOZENA | CYRIL | DAVID | EMIL | FRANTISEK | GUSTAV | HELENA | IVAN | JOSEF | ...
KONEC-KLAVESNICE | MYS | KONEC-MYSI | PREDCHOZI-SLOVO | DALSI-SLOVO | STRANKA-DOLU | ...
NAHORU-5@ | NAHORU-200 | NAHORU-50@ | DOLU-1@ | DOLU-5@ | DOLU-20@ | DOLU-5e@;

( SENT-START ( $word ) SENT-END )

Obrazek 4.2: Zkracena verze souboru grammar pro ilustraci

Pomoci nastroje HParse jsme ze souboru grammar vygenerovali sit slov ve for-
matu SLF (HTK standard Lattice Format), kde jsou instance poveli ve formatu
zpracovatelném HTK Toolkitem. Dalsim krokem bylo vytvoreni listu samostatnych
abecedné serazenych povelt nazvaného wlist (obr.4.3), kde je kazdy povel na jednom
radku. Zde nesmime zapomenout zahrnout povely SENT-START [] a SENT-END
[], které jsou pouzivany k definovani zac¢étku a konce slova.

ROVNA-SE
RUDOLF

SEDM

SENT-END []
SENT-START []
SEST
STRANKA-DOLU
STRANKA-NAHORU
STREDNIK

Obrazek 4.3: Ilustrace ¢asti souboru wlist

Dalsim potfebny soubor nazveme lezicon (obr.4.4). Ten specifikuje vyslovnost
pro kazdy model. Jelikoz je cilem trénovat celoslovné modely, vyslovnost bude stej-
ného tvaru jako samotny povel.

Na soubor wlist je volan nastroj HDMan, jenz vytvori soubor wlist za pomoci
vyslovnosti udavanych v souboru lexicon findlni soubory dict a models(.

Déle néasleduje parametrizace dat. HTK Toolkit je schopen si sdm zparamet-
rizovat audio soubory na zakladé konfigurace, kterou mu zadame. V dokumentaci
HTK toolkitu (CITE HTKBOOK) muzeme nalézt mozné volby parametri. V této
préci se budou pouzivat pro metody HMM dvé zékladni , FBANK (logaritmus ener-
gie v mel-filtrovych pasmech) a MFCC (kepstralni koeficienty). Na prikladu bude
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ROVNA-SE rovna-se

RUDOLF rudolf

SEDM sedm
SENT-END [] sil
SENT-START [] sil

SEST sest
STRANKA-DOLU stranka-dolu

STRANKA-NAHORU stranka-nahoru
Obrazek 4.4: Ilustrace ¢asti souboru lexicon

uvedena verze s MFCC paramerty. Verze s parametry FBANK se lisi pouze v konfi-
guraci parametri. Vytvorime tedy soubor param-config s parametry pozadovanych
ptiznaki (obr. 4.5).

# Coding parameters
SOURCEFORMAT = WAV
TARGETKIND = MFCC_®_D_A
TARGETRATE = 100000.0
SAVECOMPRESSED = F
SAVEWITHCRC = F
WINDOWSIZE 250000.0
USEHAMMING T
PREEMCOEF = ©.97
NUMCHANS = 26
CEPLIFTER = 22
NUMCEPS = 12
ENORMALISE = F

Obrazek 4.5: Konfigura¢ni soubor config pro MFCC parametry

Parametrizace modelil u¢inime prostrednictvim nastroje HCopy kterému preda-
me konfiguranci soubor config a list vstupnich trénovacich souboru a jejich odpo-
vidajici vystup, ktery ma podobu dvou sloupct. V prvnim sloupci je cesta k wav
souboru nahravky:

C': /Users/bemic/Desktop/Bak/HMM /05/DAT A/train/M AN /001.wav
Na druhém pozadovany vystupni soubor mfc:

C': /Users/bemic/Desktop/ Bak/HMM /05/DAT A/train/ M AN /001.mfc

Nésledujicim krokem je vypocet statistického rozdéleni modelu. V prvni fadé je
treba definovat topologii modelu tim, zZe vytvorime dva prototypové soubory. Jeden
8-stavovy pro modely povell, druhy 3-stavovy pro model ticha . Oba modely maji
levopravou strukturu a obsahuji vektory o délce 39. Toto ¢islo je vypocteno souc-
tem zparametrizovaného vektoru MFCC 0 D A, delta koeficientu a akcelera¢niho
koeficientu. Hodnoty v prototypovém modelu nejsou diilezité a budou nahrazeny.
Dulezita je struktura modelu. Na obrazku (obr.4.6) je priklad pro 3-stavovy model.
8-stavovy model vypada totozné, pouze ma o 5 stavi vice. Jsou li definované mode-
ly, vytvorime soubor v kterém uvedeme cesty ke vsem trénovacim soubortim, které
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~0 <VecSize> 39 <MFCC_@_D_A>
~h "proto-3s-39f"

<BeginHMM>

<NumStates> 5

<State> 2

<Mean> 39

0.0 0.0 0.0 0.0 9.0 0.0 0.0 0.0 0.0 9.0 0.0 0.0 0.0
0.0 0.0 0.0 0.0 9.0 0.0 0.0 0.0 0.0 9.0 0.0 0.0 0.0
0.0 0.0 0.0 0.0 9.0 0.0 0.0 0.0 0.0 9.0 0.0 0.0 0.0
<Variance> 39
1.01.061.61.01.91.901.01.06 1.6 1.0 1.0 1.0 1.0
1.01.061.61.01.91.901.01.06 1.6 1.0 1.0 1.0 1.0
1.01.061.61.01.91.901.01.06 1.6 1.0 1.0 1.0 1.0
<State> 3

<Mean> 39

0.0 0.0 0.0 0.0 9.0 0.0 0.0 0.0 0.0 9.0 0.0 0.0 0.0
0.0 0.0 0.0 0.0 9.0 0.0 0.0 0.0 0.0 9.0 0.0 0.0 0.0
0.0 0.0 0.0 0.0 9.0 0.0 0.0 0.0 0.0 9.0 0.0 0.0 0.0
<Variance> 39
1.01.061.61.01.91.901.01.06 1.6 1.0 1.0 1.0 1.0
1.01.061.61.01.91.901.01.06 1.6 1.0 1.0 1.0 1.0
1.01.061.61.01.91.901.01.06 1.6 1.0 1.0 1.0 1.0
<State> 4

<Mean> 39

0.0 0.0 0.0 0.0 9.0 0.0 0.0 0.0 0.0 9.0 0.0 0.0 0.0
0.0 0.0 0.0 0.0 9.0 0.0 0.0 0.0 0.0 9.0 0.0 0.0 0.0
0.0 0.0 0.0 0.0 9.0 0.0 0.0 0.0 0.0 9.0 0.0 0.0 0.0
<Variance> 39
1.01.061.61.01.91.901.01.06 1.6 1.0 1.0 1.0 1.0
1.01.061.61.01.91.901.01.06 1.6 1.0 1.0 1.0 1.0
1.01.061.61.01.91.901.01.06 1.6 1.0 1.0 1.0 1.0
<TransP> 5

0.0 1.0 0.0 0.0 0.0

0.0 0.6 9.4 0.0 0.0

0.0 0.0 0.6 0.4 0.0

0.0 0.0 0.0 0.7 0.3

0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

<EndHMM>

Obrazek 4.6: Prototyp 3-stavového modelu

maji byt pouzity k vypoctu gaussova rozdéleni jednotlivych stavii modeli. Soubor
pojmenujeme train.scp a jeho obsahem bude tedy na kazdém tadku jedna cesta ve
tvaru:

C': /Users/bemic/Desktop/Bak/HMM /05/DAT A/train/ M AN /00L.mfc

Nakonec pridame opét konfiguracni soubor train-config, ktery méa kromé prvniho
radku "SOURCEFORMAT = WAV?” stejny tvar jako param-conifg. Poté uz miazeme
2x volat nastroj HCompV v nasledujicim tvaru:

"HCompV -C train-config -f 0.01 -m -S train.scp -M hmm0 proto-8s-39f”

a podruhé s 3-stavovym modelem proto-3s-39f. V adresari hmmo je tfeba vytvo-
fit soubor hmmdefs, ktery bude obsahovat natrénovany 8-stavovy model tolikrat,
kolik mame povell a kde namisto pole ~h “proto-8s-39f” bude vzdy jeden z poveli
~h "tabulator”. Na konec souboru pridame natrénovany 3-stavovovy model repre-
zentujici ticho ~h “proto-3s-39f” —> ~h "sil”

Poslednim krokem je samotné trénovani. K trénovani vyuzijeme jiz vytotreni kon-
figuracni soubor train-config a soubor s cestami ke zparametrizovavym povelim tra-
in.scp. Vytvorime soubor train.mlf, ktery uvadi cesty k trénovacim soubortim typu
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#IMLF!#
"C:/Users/bemic/Desktop/Bak/HMM/@5/DATA/train/MAN/@@L. lab"
sil

adam

sil
"C:/Users/bemic/Desktop/Bak/HMM/@5/DATA/train/MAN/@@2. 1lab"
sil

bozena

sil
"C:/Users/bemic/Desktop/Bak/HMM/@5/DATA/train/MAN/@@3. lab"
sil

cyril

sil

Obrazek 4.7: Céast souboru train.mlf

dab, které byly béhem procesu vytvoreny, a slovo které soubory reprezentuji. Tvar
souboru pak bude viz (obr. 4.7).

Nastrojem pro trénovani je modul HERest, kterému predame nasledujici para-
metry:

"HERest -C' train-config -1 train.mlf -t 250.0 150.0 1000.0 -S train.scp -H
hmm0/hmmdefs -M hmm1 models0

Tento prikaz zavolame Sestkrat pro hmm modelsO, hmml1 modelsi,...,hmm6 mo-
dels6. Jakmile program ukonci trénovani v adresaii hmm6 bude soubor hmmdefs
obsahovat finalné natrénované modely.

Testovani poté probiha pomoci modulu HVite, kterému jsou predana testovaci
slova a on pomoci natrénovanych modelt je schopen pritadit nezname slovo k jed-
nomu z nich. Prikaz pro testovani volame nésledujicim zptisobem:

HVite -H hmm6/hmmdefs -S test.scp -i recout.mlf -w wordnet -p -70.0 -s 0 dict
models0

Vysledkem je soubor recout.mlf, ktery udava jaky model byl konkrétnimu tes-
tovanému slovu prirazen. Z toho lze vypocitat vyslednou tspésnost zadanim tohoho
prikazu:

HResults -e 72?2 SENT-START -e ?2? SENT-END -t -1 testref-mlf modelsO re-
cout.mif
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4.3.1 Vysledky

Metoda HMM dosahla nejvyssi ispésnosti za celou dobu vyhotovovani tohoto pro-
jektu. S témér 92% jsme jiz schopni ovlddat pocita¢ na zékladni trovni. Stale se
vyskytuji chyby, ale pfi vyvarovani se poveli nachylnych na Spatnou klasifikaci je
tato tspésnost dostatecna pro nasi aplikaci.

o U metody HMM je pouzita pouze priznakova sada FBANK a MFCC

Tabulka 4.3: Vysledky metody HMM

| [ FBANK | MFCC |

ptvodni slovnik | 27,13% | 89,68%
upraveny slovnik | 28,43% | 91,67%

4.4 ANN

Na zékladé pruzkumu a doporuceni byl pro nas problém rozpoznavani izolovanych
slov zvolen postup vyuzivajici konvoluéni neuronové sité. Jak jiz bylo zminéno, jejich
vyuziti je predevsim v ulohéch pracujicich obrazem. Nicméné audio signdly vyobra-
zené spektrogramem, pripadné pomoci kepstra se daji povazovat jako obrazova data
a muzeme tedy vyuzit tento pristup.

Pro vytvoreni konvoluéni neuronové sité byl pouzit MATLAB Deep Learning
Toolbox. Pomoci tohoto toolboxu lze navrhovat architektury siti a jejich parametry.
Miuizeme k tomu vyuzit pouze grafické rozhrani, nebo vygenerovany kod na zakladé
vizualniho navrhu.

Proces natrénovani konvoluc¢ni sité lze rozdélit na nékolik specifickych tkoli.
Rozdélit dataset nahravek. Data ulozit ve vhodném formatu. Nadefinovat vrstvy
konvolué¢ni sité. A vhodné nastavit ostatni parametry sité. Nahravky mame z pred-
chozich metod rozdéleny na trénovaci a testovaci sadu (tab.3.1). OvSem u umélych
neuronovych siti je vhodné vyclenit jesté sadu validacni. Jedna se vyclenéna tréno-
vaci data, které slouzi k nalezeni optimalnich parametri modelu béhem jeho uceni.

validacni

trenovaci . testovaci

data data

Obrazek 4.8: Rozdéleni dat
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Trénovaci data, ktera budou vstupovat do sité musi byt v jedné datové strukture.
Tato struktura bude reprezentovat vsechny trénovaci nahravky ve spektrogramové
(pripadné kepstrogramové) podobé. Obrazova data jsou reprezentovand tfemi roz-
méry, Sitka, vyska a pocet kanala. Vyjadrime-li nahravku spektrogramem, jedna se
o obrazova data s rozméry F' z P z 1. Kde F je pocet framu, P pocet parametru
(pro spektrum pouzivame 32 pro kepstralni priznaky 39) a kandl je pouze jeden.
P1i praci s konvolu¢nimi sitémi pouzivame sjednocenou délku nahravek na zakladé
nejdelsi z nahravek F = 198. Celkové mame 2993 trénovacich nahravek. Dame-
-li nahravky ”za sebe” do jedné datové struktury, vytvorime ¢tyirozmérny vektor
o velikosti 198232x122993. Mame tedy trénovaci data XTrain : [198x322122993].
Déle sit potfebuje informaci o jaka data (povely) se jedna. Proto vytvorime druhy
vektor popisujici tridu pro vsechna vstupni data. Vektor bude mit rozméry 2993x1
a pojmenujeme ho YTrain. Kde kazdé pole bude definovat tridu pro prislusny sig-
nal vektoru XTrain. Stejnym zptsobem vytvorime pro testovaci data vektory XTest
a Y'Test a pro validacni XValidation a Y Validation.

Nésleduje definice vrstev konovlucni sité. Vytvorime pole layers do kterého de-
finujeme serazené vrstvy v poradi, v jakém pozadujeme architekturu sité (Priloha
A.1). Vrstev je na vybér nékolik desitek . Jsou zde vrstvy vstupni, kterym zaddme
rozmeéry obrazovych dat a vrstva kterda béhem kazdé ucici epochy data promichava.
Dale konvolucni vrstvy, jimz predame hodnotu pro velikost filtru a hodnotu urcujici
pocet filtra v jedné vrstvé. Aktivacni ReLu vrstvy a Mini Batch Normalizac¢ni vrstvy,
které se pouzivaji mezi konovluénimi vrstvami stejné jako RelLu a rozdéluji tréno-
vaci data do malych casti, pres které se lépe pocita gradient. Max Pooling vrstvy
provadéji takzvany down-sampling, prelozitelny jako zmensovani vstupu. Po konvo-
luénich a poolingovych vrstvach vétsinou nasleduje jedna nebo vic Fully Connected
vrstev, které vyuzivaji naucené priznaky a hledaji v obrazovych datech charakteris-
tické vzory. Poslednim jsou vrstvy Softmax a Klasifika¢ni vrstva.

V poslednim kroku je tfeba nastavit parametry sité pomoci funkce trainingOp-
tions().(Priloha A.1) Zde lze nastavit hodnoty learning rate, hodnotu mini batch,
pocet trénovacich epoch. Dale zptisob vizualni zobrazeni pribéhu tréninku, pouziti
validacnich dat, pripadné minimalizacni metodu a mnoho dalsich.

Ptivodni architekturu sité a jeji parametry jsme nastavili na doporucené hodoty
podle zdroju knihoven Deep Learning Toolbox prostredi MATLAB. Sité byly vzdy
natrénovany, vyhodnoceny a postupné upravovany. Byly vyzkouseny desitky rtznych
kombinaci. Zde jsou vyobrazeny paramatery sité s kterou bylo dosazeno nejlepsich
vysledki.

4.4.1 Vysledky

Vysledky se pohybovaly mezi 70% - 87% podle nastaveni parametu sité a jeji ar-
chitektury. V praci je vyobrazeno nastaveni, které vyprodukovalo nejlepsi vysled-
ky.(Priloha A.1)

lpopis vSech vrstev je k mnalezeni na https://www.mathworks.com/help/deeplearning/ug/
list-of-deep-learning-layers.html
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o U konvolu¢nich neuronovych siti je pouzita pouze priznakova sada FBANK

a MFCC

Tabulka 4.4: Vysledky metody ANN

| | FBANK | MFCC |

puvodni slovnik | 78,43% | 83,47%
upraveny slovnik | 84,09% | 86,03%

4.5 Shrnuti vysledkii

Ve findlni tabulce vysledku (tab.4.5) muzeme vidét uspésnost vSech 4 metod na
zkraceném slovniku s pouzitim parametri MFCC. Vysledek metody LTW odpovida
oc¢ekavani, jelikoz od zacatku bylo zfejmé, Ze nas problém presahuje vyuziti této
jednochué vzdalenostni metody. Naopak vysledek metody DTW je dost prekvapivy
a az prekvapivé dobry. Proto bylo vyhodnocovani této metody nékolikrat prezkou-
mano, ale vysledek byl stale stejny. Vysledek si u této metody samoziejmé nese
svou dan a tou je vypocetni naroc¢nost, kdy povel musi byt porovnan se 3375 refe-
rencnimi vzory reprezentovanymi vektory o rozméru F x 39, kde F je pocet framt.
To navzdory kvalitnimu vysledku déla tuto metodu pro nasi aplikaci nepouzitelnou.
Vyssi ocekavani bylo u nasledujicich metod. Metoda HMM jiz pii prvnich poku-
sech dopadla velice dobfe a po upraveni slovniku jsme se dostali az na tspésnost
91,67%. Posledni metodou byly umélé neuronové sité, konkrétné konvolucni sité.
Zde byla vétsi moznost konfigurace nastaveni i vrstev siti. Nicméné po nékolika de-
sitkach natrénovanych siti s riznymi parametry jsme se nebyli shopni dostat nad
90% uspésnost.

o Vyslednd tabulka (tab. 4.5) obsahuje tspésnost pro priznaky MFCC a zkra-
cenou verzi slovniku (135 povelt)

Tabulka 4.5: Vysledna tabulka

| | LTW | DTW | HMM | ANN |
| MFCC | 36,29% | 89,26% | 91,67% | 86,03% |

Pro aplikaci byla vybrdna metoda HMM. Po ziskani vysledku pies 90% byla
tato metoda favoritem pro vyslednou aplikaci a to nejen z hlediska tispésnosti, ale
i diky kvalitni a rychlé praci s dobre zdokumentovanym HTK Toolkitem. Je mozné,
ze existuje konfigurace konvolu¢ni neuronové sité, ktera by vedla k vyssi aspésnosti.
Bohuzel v urc¢itém momentu projektu bylo tfeba zacit pracovat na finalni aplikaci
a experimenty dat stranou.
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5 Aplikace

Po prozkoumani riznych pristupt a metod v dané problematice, je dalsim cilem
této prace aplikace, pomoci které bude uzivatel schopen ovladat zakladni tkony
operacniho systému Microsoft Winodows. Metodou pro finalni aplikaci, jak je pa-
trné z vysledku, se stala metoda skrytych markovskych modeli (HMM). Vysledna
aplikace tak vznikla spojenim modulit HTK Toolkitu a knihoven jazyka Python pro
ovladani operacniho systému a pro vytvofeni uzivatelského rozhrani (GUI).
Prvnim tkolem bylo vyhodnocovani povelt pomoci netrénovanych modeli a je-
jich nésledné pouziti pro ovladani OS. To obstarava nastroj HVite(obr.5.1), ktery
je soucasti HTK toolkitu a jeho funkei je dékodovani zaznamenanych povelt, jejich
zpracovani, porovnani s modely hmm a nésledné vyhodnocovani. Samotny HVite
obsahuje nékolik dalsich moduli, které obstaravaji diléi tikoly (HDict, HNet, HRec).
HDict poskytuje rozhrani pro pristup ke slovniku. HNet generuje sit HMM modelii.
HRec, na jehoz vstupu je sit vygenerovana predchozim modulem a pouziva ji k vy-
hodnocovani audio signalu z mikrofonu. Vystupem je pfimo vyhodnoceny povel.

Word Network
(SLF)

HDict [|—»={ HNet

Network
Speech
Input > HRec

: Recognition HMM Set

Recognition Output

Obrazek 5.1: Modul HVite [10]
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M )

Nase aplikace zavola modul HVite pomoci knihovny Subprocess a jeji funkce
Popen() (zdrojovy kod 5.1, fadek 3). Tim dojde k vytvoreni roury (pipe) mezi vy-
stupem modulu HVite a nasi aplikace. Aplikace poté ¢ekd na vystup modulu, ktery
prijima jako vstup. Zaroven aktivni modul HVite ¢eka na vstup mikrofonu. Dostane-
-li modul HVite vstupni povel, provede dekdédovani a pritazeni k jednomu z modeli,
které jsou pojmenovany jako samotné povely. Vystupem HVite je napriklad model
pojmenovany "DAVID”. Aplikace tento textovy vystup prebira jako vstup.

calling = 'HVite -H hmm6/hmmdefs -C LiveConfig-MFCC39 -w

wordnet -p -70.0 -s O dict modelsO'
process = subprocess.Popen(calling, shell=True, stdout=subprocess.
PIPE)
while True:

output = process.stdout.readline ()

if output == '' and process.poll() is not None:

break
if output:

Listing 5.1: Funkce vold modul HVite a o¢ekava jeho vystup.Po piijeti vystupu (output
neni prazdny) prechazi do ¢asti hledéni povelu pro windows API

V aplikaci je vytvoren slovnik, ktery obsahuje povely a jejich vhodné zastoupeni
pro ovladani hardwarovych periferii, konkrétné klavesnice a mysi. Naptiklad povel
"DAVID” ve slovniku reprezentovan pismenem ”“d”. Pismeno, list pismen, pripadné
¢isel je néasledné preddano funkeim knihovny PyAutoGui. Tato knihovna méa pristup
k Windows API (znamé také jako WinAPI, nebo win32 API) skrze modul ctypes,
proto jsme skrz ni schopni ovladat OS. PyAutoGui obsahuje nékolik metod pro
klik mysi, stisk kldvesnice, pohyb mysi ad. (zdrojovy kéd 5.2). Tento proces bézi
v jednom vldkné.

pyautogui.click(clicks=int(slovo)) # pro klik/dovjklik
pyautogui.hotkey (slovo[0],slovo[1]) # stisk klavesové zkratky
3 pyautogui.move ( int(slovo[0]),int(slovo[1])) # pro pohyb

Listing 5.2: Ukazka voldni PyAutoGUI

Druhé vldkno obstarava chod GUI, které bézi ve svém vlastnim cyklu. V GUI
lze vidét nabidku poveli a jaky povel byl zrovna vykonan. Problém nastaval pri
otevieni jiné aplikace, ktera GUI zakryla. Proto bylo rozhrani implementovano tak,
aby bylo vzdy tim nejvrchnéjsim oknem na plose. To s sebou ovSem neslo nevyhodu,
kterou je nezadouci zakryti diilezitych informaci ve spodnich oknech. Kompromisem
tedy bylo vybrat "nejméné” dilezitou ¢ast monitoru a GUI navrhnout tak, aby
zabiralo ce nejméné mista (obr. 5.3). K ovladani GUI jsou tieba 3 pokyny. Je jim
posun nahoru a dolu v listu povelt a vypnuti aplikace. Pro tyto ucely byly zvoleny
ve stejném poradi povely "page-down”, "page-up” a "end”. Schéma na obrazku 5.2
popisuje chod aplikace a komunikaci s moduly a knihovnami.
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Slovo "david"

@ =
Ceka model "DAVID" @

) N
- HVite <ouel? >
Ne Ano Ceka ................. A

PROGRAM v

Mikrofon GUI MAIN

Aktualizuje

"DAVID"

Stisk klavesy "d"

Windows API
press(‘'d’)
@ PyAutoGUI

Obrazek 5.2: Schéma popisujici funkénost aplikace. (1) modul HVite ¢ekd na hlasovy
povel (2) aplikace ¢eka na vystup modulu HVIte v podobé nizvu modelu, kterému byl po-
vel ptitazen (3) aplikace prohledéva slovnik s ndzvy modulu (povelil) a jejich reprezentaci
pro ovlada¢ PyAutoGUI, kterému ji nésledné predava (4) aplikace vypisuje povel do GUI,
pripadné ovladd GUI a nésledné jej aktualizuje (5) funkce khivny PyAutoGUI komunikuje
s Windows API a predava mu prikaz pro stisknuti klavesy

Aplikace byla implemntovana pro operacni systém MS Windows, nicméné
knihovna PyAutoGui obsahuje moduly, které komunikuji nejen s Windows API, ale
i s Linuxovym a MAC OS API. Tim padem by méla byt schopna zdkladnim zptiso-
bem fungovat i na jinych operacnich systémech. Problémem by mohly byt nékteré
klavesové zkratky, které se vzhledem k OS mohou lisit. Aplikace neni bezchybnd
a jeji funkcnost veelku dobre vystihuje tspésnost nejlepsi z metod. Jsme pomoci ni
schopni pohybovat se opera¢nim systémem i internetovym prohlizecem, pripadné
psat a upravovat kratké texty. Ale nékdy nastane okamzik, kdy aplikace rozpozné
spravny povel az na nékolikaty pokus.
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DOLU | x

ADAM
BOZENA
CYRIL
DAVID
EMIL
FRANTISEK
GUSTAV
HELENA
IVAN
JOSEF
KAREL
LUDVIK
MARIE
NORBERT
oTO

PETR
QUIDO
RUDOLF
SVATOPLUK
TOMAS
URBAN
VACLAV
DVOJITEVE
XAVER
YPSILON
ZUZANA
NULA
JEDNA
DVA

TRI

Obrazek 5.3: Plocha OS Windows 10 se spusténou aplikaci po vysloveném povelu ”dolu”
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6 Zavér

Hlavnim cilem této prace bylo seznamit se s riaznymi metodami problematiky roz-
poznavani Teci, tyto metody implementovat a pomoci vlastnich dat je porovnat.

vvvvvv

pomoci hlasovych poveli ovladat zakladni vlastnosti opera¢niho systému Microsoft
Windows.

Prvnim krokem pro splnéni stanoveného cile bylo seznameni se s problematikou
rozpoznavani reci. Byly zkoumany rtzné metody a pristupy. Nejdrive ty jednodussi
porovnavajici vzdélenost dvou signala (LTW a DTW) pomoci kterych bylo snazsi
proniknout hloubéji do problematiky rozpoznavani. Nasledovaly metody pracujici
s pravdépodobnostnimi modely (HMM), které ¢astecné vychazeji z principu pred-
chozich metod. A v posledni radé byly zkoumany umeélé neuronové siteé.

Po obecném seznameni se s problematikou byl vytvoren slovnik povelt vhod-
nych pro ovladani pocitace. Slovnik obsahuje 176 prikazt vybranych pro intuitivni
ovladani OS MS Windows. Dalsim krokem byl sbér dat v podobé audionahravek.
Podarilo se nahrat 33 vzoru pro kazdy z povelt, coz bylo dostatecné pro nasledujici
pozadavky prace, kterymi byla parametrizace a implementace jednotlivych metod.

Vsechny z metod byly implementovany v prosttedi MATLAB az na metodu
skrytych markovskych modeli, pro kterou byl pouzit Cambridsky HTK toolkit. Pro
kazdou metodu byly vyzkouseny rizné priznaky signalu, pripadné rtizné trénovaci
parametry a architektury u umélych neuronovych siti. Nejispésnéjsi z metod se stala
metoda skrytych markovskych modeld (HMM) s tspésnosti 91,47%. Této hodnoty
bylo dosazeno po natrénovani modelu 3375 nahravkami ziskanymi od 25 osob a na-
sledném testovani 1080 nahravkami ziskanymi od 8 osob. Osoby v testovaci sadé
byly jiné nez v sadé trénovaci, proto se jedna o rozpoznavac¢ nezavisly na mluvéim
(speaker independence). Testovani a vysledky docela dobte simuluji pripad realného
nasazeni rozpoznavace v praxi.

Natrénované modely HMM byly pouzity pro implementaci zavéreéné aplikace,
ktera byla vypracovana v jazyce Python. Zde bylo implementovano uzivatelské roz-
hrani knihovnou Tkinter a pomoci modulu HTK toolkitu HVite, ktery prirazuje
neznamé slovo k jednomu z modelid, byl vytvoren ovladac¢ pro klavesy, klavesové
zkratky a pohyb mysi.
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A Prilohy

A.1 Konfigurace konvolucni sité

numfF = 12;
layers = [
imageInputlayer ([weight height]) % slouZi k vloZeni obrazu do sité

convolution2dLayer (3, numF, 'Padding', 'same') % prvni konvoluéni vrstva s 12 filtry velikosti 3x3
% metoda paddingu 'same'
batchNormalizationLayer % normalizacni vrstva ke zrychleni téninku
% a sniZeni senzitivity inicializace sité
% s ReLu se pouZzivaji mezi konvoluénimi vrstvami
relulayer % aktivaéni ReLu vrstva

maxPooling2dLayer (3, 'Stride',2, 'Padding', 'same') % pooling vrstva zmen3ujici objem dat primérovanim
% okolnich hodnot(3x3 okoli) s krokem 2

convolution2dLayer (3, 2*numF, 'Padding', "same') $ 2x12 filtrd
batchNormalizationLayer

reluLayer

convolution2dLayer (3, 2*numF, 'Padding', "same')
batchNormalizationLayer

relulayer

convolution2dLayer (3, 2*numF, 'Padding', "same')
batchNormalizationLayer

reluLayer

maxPooling2dLayer (3, 'Stride', 2, 'Padding', 'same')

convolution2dLayer (3, 4*numF, 'Padding’', "same') % 4x12 filtra
batchNormalizationLayer

relulLayer

convolution2dLayer (3, 4*numF, 'Padding’', "same')
batchNormalizationLayer

relulLayer

convolution2dLayer (3, 4*numF, 'Padding', "same')
batchNormalizationLayer

relulayer

maxPooling2dLayer (3, 'Stride', 2, 'Padding', 'same')

convolution2dLayer (3, 4*numF, 'Padding’', "same')
batchNormalizationLayer

relulLayer
convolution2dLayer (3, 4*numF, 'Padding’', "same')
batchNormalizationLayer

relulLayer
convolution2dLayer (3, 4*numF, 'Padding', "same')
batchNormalizationLayer

relulayer

maxPooling2dLayer ([ceil (weight/8),1])

dropoutLayer (0.2) % nahodné nastavi hodnoty na nuly s danou pravd&pododobnosti

% pouZivi se proti pfreudeni
fullyConnectedLayer (numClasses) % specifikujem pocet vystupni tiid, tato sit piendsobi vstup vahami
softmaxLayer % spofitd pravdépocdobnost pfifazeni do konkrétni t¥idy

weightedClass(classWeights)]; % pfifazuje v3em t¥idam stejnou vahu pro zp&tnou propagaci



miniBatchSize = 80;
validationFrequency = floor (numel (YTrain)/miniBatchSize);

options = trainingOptions('adam', ... % minimalizaéni metoda
'InitialLearnRate',3e-4, ... % learning rate
'MaxEpochs',30, ... % maximdlni pocet trénovacich epoch
'MiniBatchSize',miniBatchSize, ... % hodnota miniBatch (rozdéleni dat do epoch, po kazdé vypocet gradientu)
'Shuffle’', 'every-epoch', ... % promichani dat kaZzdou epochu
'Plots', 'training-progress', ... % zobrazeni pribéhu tréninku
'Verbose', false, ... % paramter k vizualizaci procesu
'"ValidationData', {XValidation,YValidation}, ... % data k validaci
'ValidationFrequency',validationFrequency, ... % frekvence validace
'LearnRateSchedule', 'piecewise', ... % postupné sniZovani learning rate
'LearnRateDropFactor',0.1, ... % mira intenzity sniZovani learning rate
'LearnRateDropPeriod', 20); % po kolika epochach dochazi ke sniZovani learning rate
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A.2 Slovnik povelt

Adam té Plus Dalsi slovo
Bozena u Pomlcka Stranka dolu
Cyril vé Tecka Stranka_nahoru
David dvojitévé Céarka Vytizni
Emil iks Dvojtecka Kopiruj
Frantisek ypsilon Krat Vloz
Gustav zet Stirednik Na_ tplny_ zacatek
Helena, mezera, Vykri¢nik Na_ tplny_ konec
Ivan Escape Otaznik Konec editace
Josef Zrus Podtrzitko Klikni
Karel Backspace Uvozovky Dvojklik
Ludvik Zpatky Zavinac Na_ stred
Marie Tabulator Procento Doleva,_ 1
Norbert Zpétny__tabuldtor Leva_ zavorka Doleva_ 5
Oto Nahoru Prava zavorka Doleva,_ 10
Petr Dola Rovné_ se Doleva_ 20
Quido Doprava Vymaz Doleva_ 50
Rudolf Doleva, Delete Doleva,_ 100
Svatopluk Minus Insert Doleva_ 200
Tomas Nula Na_ zacatek Doleva_ 500
Urban Jedna Na_ konec Doprava_ 1
Vaclav Dva Novy_ radek Doprava_ 5
Xaver Tri Zakladni_ skupina Doprava_ 10
Zuzana Cty¥i Enter Doprava_ 20
Vezmi Peét Print_ Screen Doprava_ 50
E Sest Caps_ Lock Doprava_ 100
bé Sedm Windows Doprava_ 200
cé Osm Pause Doprava_ 500
dé Devét Page_Up Nahoru_ 1
é Funkce_ 1 Page_ Down Nahoru_ 5
ef Funkce 2 Home Nahoru 10
gé Funkce_ 3 End Nahoru_ 20
ha Funkce 4 Adresa Nahoru 50
i Funkce_ 5 Oblibené Nahoru_ 100
jé Funkce 6 Dopredu Nahoru 200
ka Funkce_ 7 Aktualizovat Nahoru_ 500
el Funkce_ 8 Prvni__odkaz Dolu_ 1
em Funkce_ 9 Dalsi_ odkaz Dolu_ 5
en Funkce 10 Predchozi_odkaz Dolu_ 10
6 Funkce 11 Klavesnice Dolu_ 20
pé Funkce 12 Konec_ klavesnice Dolu_ 50
kvé Lomitko Mys Dolu_ 100
er Lomeno Konec_ mysi Dolua_ 200
es Hvézdicka Predchozi_slovo Dolu_ 500
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