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ABSTRAKT

Tato diplomova prace se zabyva hlasovym ovladanim primyslovych a medicinskych
zatizeni v rusnych prostiedich. Porovnany jsou rizné modely rozpoznavani feci i me-
tody pro odstranovani hluku z recovych signali. Na zakladé reserse i vlastnich tes-
tovani je sestaven vlastni systém hlasového ovlddani. Systém je slozen z modelu pro
detekci vzbouzeci fraze a modelu pro rozpoznavani predem nadefinovanych prikazi.
Implementovana je v systému i audio odezva pro operatora a spousténi skripti dle
rozpoznanych ptikazti. Navrzena byla také tiprava laboratorniho boxu OpenTube2

pro automatické otevirani.

ABSTRACT

This diploma thesis deals with voice control of industrial and medical devices in noisy
environments. Different speech recognition models and methods for noise supres-
sion in speech signals are compared. Based on the research and conducted testing,
a custom voice control system is designed. The system consists of a wake word
detection model and a model for the predefined commands recognition. An audio
response for the operator and a script execution based on the recognized commands
is also implemented in the system. A modification for automatic door opening of the

OpenTube2 laboratory box was designed.
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1 UVOD

Hlasové ovladani nejriznéjsich rozhrani dosahuje v souc¢asné dobé vysoké popularity.
Re¢ je pro clovéka nejpfirozendjsim zptsobem komunikace, proto je interakce ¢lovéka
se zalizenimi za pouziti hlasu velmi jednoducha a efektivni. V poslednich letech
dochazi k vyraznému zlepsSeni kvality systémii rozpoznavani reci, a to i v robustnosti
vici rusnym prostiedim.

Vyuzitim hlasového ovladani pro ovladani primyslovych a medicinskych zari-
zeni je mozno dosdhnout znacného navyseni produktivity prace. Zaroven je v oblasti
prumyslu a mediciny prace ¢asto vykonavana ve sterilnich prostiedich ¢i je praco-
vano s toxickymi latkami. Hlasovym ovlddanim lze zamezit nutnosti ¢asté vymény
pracovnich rukavic a desinfekci, tedy je docileno i snizeni spotieby pracovniho mate-
ridlu. Operator mé pri ovladani pracovisté hlasem volné ruce i o¢i, dokaze se tak na
vykonavanou praci 1épe soustredit, ¢imz je spolu s omezenim lidskych chyb zajisténa
i vyssi bezpecnost prace.

Systémy pro hlasové ovladani primyslovych a medicinskych zafizeni jsou
dostupny prevazné na zahraniénim trhu, v Ceské republice je hlasového ovladéani
vyuzivano predevsim v logistice.

Prace je rozdélena do péti hlavnich kapitol. Prvni kapitola uvadi prehled do-
stupnych reseni hlasového ovladani na zahraniénim i ¢eském trhu. Druhé a tieti ka-
pitola jsou resersniho charakteru a vénuji se modelim automatického rozpoznavani
feCi a moznostem zvyseni kvality systému rozpoznavani fe¢i v rusnych prostiedich.
Ve ¢tvrté kapitole je navrzen vlastni systém hlasového ovladani a kapitola pata se
zabyva upravou laboratorniho boxu OpenTube2 pro automatické otevirani.

Hlavnim cilem préace bylo navrhnout systém hlasového ovladani, ktery je
i v rusnych prostredich schopen hlasové prikazy rozpoznavat. Pii navrhu byl zohled-
nén predpoklad vice ovladanych pracovist vedle sebe, tedy systém mé rozpoznat,
které pracovisté je ovladano, a i ignorovat béznou fe¢ operatori. Dalsim cilem byl
i nadvrh upravy laboratorniho boxu OpenTube2 pro automatické otevirani, které by

spolu s hlasovym ovladanim pfineslo znacné usnadnéni obsluhy pracovisté.
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2 PREHLED DOSTUPNYCH RESENI

Hlasové ovladani zafizeni se spolu s rychlym rozvojem systémui rozpoznévani reci
v poslednich letech pozvolna dostava i do oblasti primyslu a mediciny. Divodem
je predevsim usnadnéni a zefektivnéni prace. Kompletni feseni hlasového ovladani
zaifzen{ lze najit prevazné na zahrani¢nim trhu, v Cesku je tato nabidka zatim dosti

omezena.

2.1 Cesky trh

V primyslu je v Ceské republice ovladani hlasem vyuzivano predevsim v logistice pro
usnadnéni prace skladnikti. Tomuto pouziti se vénuji napiiklad firmy EPG, Kvados
a Ayes, které vSechny vyuzivaji technologii prevzatych od jinych spolecnosti.
Spolec¢nost EPG pouziva systém Lydia Voice Suite, ktery nabizi fadu systémi
pro intralogistiku, vyrobu, adrzbu a fizeni kvality [1]. Systémy jsou specialné navr-
zeny pro hluéna prostredi skladti a distribu¢nich center. Jejich systém Pick by Voice
napriklad slouzi k jednoduchému poskytnuti informaci uzivateli o poloze, mnozstvi
a popisu produktii ve skladu. Systém Check by Voice provazi uzivatele pracovnim
procesem. Pracovnik si hlasem postupné kontroluje plnéni vSech pracovnich tikon,
pricemz se neustale muze zrakem i rukama soustfedit na provadénou praci. Zajimavé
je i Teseni Lydia VoiceWear (viz obr. 1), ve kterém je misto klasického pouziti slu-
chatek s mikrofonem a malého vypocetniho zarizeni cely systém integrovan do malé
vesty. Lydia Voice slibuje i spolehlivou moznost pouziti s rouskou ¢i jinou jednodu-

chou pokryvkou obli¢eje bez nutnosti jakychkoliv iprav systému. [2]

Obr. 1: Vesta Lydia VoiceWear [3]

Kvados vyuziva technologie Honeywell Voice [4]. Hlasové ovladani opét pfi-

nasi usnadnéni prace skladniktim a zarucuje vyssi bezpecnost, efektivnost a presnost
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prace. Reseni Honeywell Voice je také pfipraveno pro hluéna prostiedi a uvadi navy-
Seni efektivity o vice nez 30 %, vylouceni az 80 % lidskych chyb a az 20% navySeni
bezpecnosti prace. [5]

Zamérenim spolec¢nosti Ayes jsou chytré bryle, které umoznuji zobrazeni pra-
covnich postupt primo pred oc¢ima pracovniki, ¢imz zajistuji vyssi kvalitu prace
a eliminuji nutnost pouzivani tisténych materidlti. Kromé zobrazovani souborti lze
pomoci chytrych bryli sdilet, co pracovnik vidi, je tedy mozné s pracovnikem vzda-
lené spolupracovat, coz prinasi vyhody napiiklad servisnim a tdrzbarskym tymutm.
Bryle opét nachazi vyuziti i v logistice, nabizi pracovnikiim zobrazeni prostiedi
skladu pro navigaci i informace o zbozi. Uzivatelské rozhrani bryli je mozno plné
ovladat hlasem. [6]

Obr. 2: Chytré bryle Ayes [7]

V oblasti mediciny v Ceské republice hlasového ovladani vyuzivdno neni.
Okrajoveé se k tomuto oboru blizi hlasem ovladana polohovatelnd ltzka spolec¢nosti
LINAK, ktera jsou ale primarné urcena pro bézné pouziti v domécnosti. LINAK vy-
rabi elektrické linearni pohony zajistujici plynuly pohyb v nejrtznéjsich oblastech,
mezi které patii naptiklad zemédélstvi, vybaveni kancelarskych interiéri, primys-
lové automatizace a zdravotnictvi. ReSeni pracuje s hlasovymi asistenty Amazon
Alexa ¢i Google Assistant, kterym jsou pomoci aplikace Bed IoT prirazeny specialni
fraze, pomoci kterych uzivatel lizko ovlada. [8]

2.2 Zahranic¢éni trh

V zahrani¢i je nabidka Teseni hlasového ovladani vyrazné rozsahlejsi, a to v oblasti

prumyslu i mediciny.
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Jednim z prvnich feseni hlasového ovladani v prumyslu se stal systém Athena
od spolec¢nosti iTSpeeX. Motivaci k vytvoreni tohoto systému bylo predevsim zjedno-
duseni ovladani stroji a moznost rychlého ovladani riiznych i operatortim neznamych
stroji pomoci jednotnych jednoduchych prikazt. Misto zdlouhavého nastavovani
konkrétniho procesu a nutné presné znalosti ovladani vsech stroji, miize operator
pro ovladani vice stroju pouzit napriklad stejny prikaz ,Zahajit zahtivaci cyklus.
Systém kombinuje moznost zadavani piikazi hlasem, ale i pomoci klavesnice. [9]

Reseni vicCONTROL se zabyva aplikaci hlasového ovladani v riznych oblas-
tech, tedy v prumyslu i v medicinskych technologiich. VicCONTROL nabizi volbu
jedineéného vzbouzeciho slova pro systém rozpoznavani reci. Zpracovani Tec¢i ne-
vyzaduje posilani dat do externich sluzeb a probiha offline pfimo v zafizeni, ¢imz
je zajisténa bezpecnost zpracovavanych dat. Zajimavou vlastnosti systému je i vyu-
ziti algoritmu porozuméni prirozenému jazyku, pomoci ¢ehoz 1ze systém déle rozsitit
i pro moznost vedeni dialogu se zarizenim. Pro ziskani co nejlepsich fecovych signala
v hluénych prostredich je mozné vyuzit metody beamforming. Systém je pripraven
pro pouziti ve 30 jazycich a sprava ovladanych zafizeni a jednotlivych prikazu k jejich
ovladani je umoznéna pomoci prehledného webového rozhrani. [10]

Pro rozsahlejsi feseni vicCONTROL pouziva hardware od spole¢nosti Spectra,
ktera hlasové ovladani nazyva treti rukou ¢lovéka. Mezi hlavni benefity ovladani hla-
sem Spectra radi provadéni akci bez nutnosti pouziti rukou. Predevsim v oblastech
jako jsou medicina, chemie ¢i farmacie, ve kterych je tfeba dbat na zvysenou hygienu
a Casto je vyzadovano i pouziti rukavic, muze byt dosti obtézujici. [11]

Dalsim fesenim je Digi ConnectCore Voice Control, které nabizi vyvojové
sady a software, za pomoci kterych si uzivatel sestavi vlastni aplikaci hlasového
ovladani. Systém je opét podporovan pro 30 jazyku a zpracovani dat probiha offline
pouze v daném zafizeni. Digi uvadi, Ze jazykovy model je natrénovan na 60 000 slov
a také nabizi moznost volby vlastniho vzbouzeciho slova. Uziti systému nevyzaduje
zadna pridavna vypocetni zarizeni. Mezi priklady pouziti systému jsou uvedeny
hlasové ovladani medicinskych zarizeni pro jednoduché zjistovani stavu pacienta,
hlasové ovladani parkovacich automati, ale naptiklad i ovladani zemédélskych zari-
zeni. [12]

K zavedeni hlasového ovladani uz se priklani napiiklad i znamé firmy Siemens
a Roche. Pro Siemens byla hlavni pohnutkou implementace hlasového ovladani prace
s toxickymi latkami a prace ve sterilnim prostfedi. Pti téchto pracich je nutné po-
uziti rukavic a pro ovladani zatfizeni dotykovym panelem je tedy vyzadovano jejich
sundavani a nasledné opétovné oblékéani, které je neefektivni nejen casové, ale i vyso-
kou spottebou pracovnich rukavic [13]. V Roche je hlavnim divodem vyvoje hlasem

ovlddaného asistenta celkové usnadnéni prace zaméstnanci. [14]
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Jako priklad dalsich firem zabyvajicich se hlasovym ovladanim lze uvést ArkX
Laboratories, Paragon semvox a Concept Reply.

V medicinském prostiedi se mimo hlasového ovladani zatizeni zpracovani
feci casto vyskytuje k ticelu automatického zapisu poznamek. Pro zvyseni presnosti
jsou modely pritrénovany na specidlni medicinské vyrazy. Zaznamy z lékarskych
prohlidek néasledné mohou byt primo ukladany ve formé rozhovoru, nebo z nich mtize
byt generovana lékarska zprava. V obou pripadech tyto systémy slouzi ke snizeni
casu, ktery lékar musi vénovat administrativnim c¢innostem a zaroven snizuji riziko
vyskytu lidské chyby. Nejrozsitenéjsimi systémy s timto tcelem jsou DeepScribe
a SpeechWrite.
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3 AUTOMATICKE ROZPOZNAVANI RECI

Automatické rozpozndvani feéi (ASR) je jednou z hlavnich fesenych tloh oblasti
strojového uceni jiz od roku 1970 [15]. V poslednich letech vSak poptavka po ASR
systémech vyrazné nartstd, a to predevsim diky rozvoji chytrych zafizeni a jejich
vyuziti v nasich béznych zivotech. ASR nachazi vyuziti v ruznych aplikacich v mo-
bilnich telefonech, u hlasovych asistent nebo naptiklad i pfi ovladani automobilt.
Re¢ je pro ¢lovéka nejpfirozenéjsim zptisobem komunikace, coZ je to, co ji ¢inf tak
snadno dostupnou pro pouziti k ovladani nejriznéjsich rozhrani.

Ukolem systémi automatického rozpoznavani feéi je prevod audio signélu
mluvené te¢i do jeji psané podoby. Vstupni signél je zpracovan parametrizacnim
modulem, pomoci kterého je signal rozdélen na ramce, které jsou typicky 10ms
dlouhé, a nasledné jsou pro né pocitany vektory priznakt. Cilem extrakce priznaka
je komprimovat fecovy signdl ve formé vinéni za minimdlni ztraty informace [16].
Nejcastéji pouzivanymi metodami extrakce priznakt je urcovani Mel-frekvencénich
kepstralnich koeficienttt (MFCC) a percepéni linedrni predikce (PLP) [17].

ASR systém tedy vstupni sekvenci pfiznaki X = {zq,...,x7} délky T pfi-
fazuje vystupni sekvenci L = {ly,...,Ix}, kterd obecné predstavuje pismena, slova,
nebo znaky, délky N. VSechny tyto mozné vystupy jsou pro konkrétni systém ulo-
zeny ve slovniku v. Pomoci v* popisujeme mnozinu vsech moznych sekvenci vznik-
Iych z obsahu slovniku v. Cilem ASR je prifadit dané vstupni sekvenci X vystupni
sekvenci L s nejvyssi pravdépodobnosti. Formélné lze tuto problematiku zapsat vzta-
hem (1). [15]

L = argmaxp(L|X) (1)

Zakladnim tkolem automatického rozpoznavani reci je tedy vytvoreni mo-
delu, ktery dokéze presné urcovat pravdépodobnost p(L|X). Modely lze dle jejich
principt rozdélit do dvou zakladnich kategorii, a to jsou modely zalozené na skrytych
Markovovych modelech (HMM) a tzv. end-to-end modely. [15]

3.1 Modely zalozené na skrytych Markovovych modelech

Modely zalozené na HMM byly dlouhou dobu modely dosahujicimi nejlepsich vy-
sledki. Tyto modely 1ze rozdélit do tii na sobé nezavislych casti: akusticky, vyslov-
nostni a jazykovy model.

Akusticky model mapuje vektory priznaki na vektory kratkych akustickych
jednotek (typicky fonému). Vyslovnostni model, ktery je vétsinou sestaven profesio-
nalnimi lingvisty, slouzi k mapovani fonémi na grafémy, tedy mapovani nejmensich

akustickych jednotek na nejmensi jednotky psaného jazyka. Jazykovy model udava
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pravdépodobnost vyskytu urcité posloupnosti slov v daném jazyce, coz slouzi jako
rozhodujici faktor pri vybéru spravné varianty z vice podobné znéjicich slov o riz-
nych vyznamech. [15]

Systém musi obsahovat jesté dekodér, ktery se s pomoci téchto tii modeli
snaz{ nalézt optiméln{ sekvenci L pies viechna feSeni vx. Nejéastéji pouzivany al-
goritmus pro dekédovani je Viterbiho algoritmus [16]. Schéma celkového modelu je

znazornéno na obrazku 3.

Audio signal

-

Extrakce
pfiznakd

Dekoder Text

Akusticky | | Vyslovnostni | | Jazykovy
model model model

Obr. 3: Schéma modelu zaloZzeného na HMM

HMM nachazi hlavni vyuziti v akustickém modelu, kde akustické jednotky
(fonémy) predstavuji stavy modelu a pfiznaky jsou jednotlivd pozorovani. Uzitim
Bayesova vzorce, ktery udava, jak podminéna pravdépodobnost jevu souvisi s opac-

nou podminénou pravdépodobnosti, 1ze vzorec (1) zapsat jako:

L = arg max p(L| X)

Levx
= arg max pLIX)

Levx p(X) (2)
= argmaxp(L, X)

= argmax »_p(L, S, X),
Levx B

kde S = {s; € {1,..., J}[t = 1,...,T} je posloupnost stavi HMM a J je pocet

stavii modelu. Déle 1ze rovnici (2) rozepsat nasledovneé:

L= argmax »_p(L, S, X)
Levx B
= arg max XSIP(XIS, L)p(S,L)

= argmax >_ p(X|S, L)p(S|L)p(L). (3)
S

22



Ustav automatizace a informatiky, FSI VUT v Brng, 2023 ai

Na zakladé hypotézy podminéné nezavislosti aproximujeme p(X|S, L) ~ p(X|S),

¢imz z rovnice (3) ziskdme vysledny tvar:
L ~ argmax 3 p(X|S)p(S|L)p(L), (4)
S

ve kterém p(X|S) predstavuje akusticky model, p(S|L) vyslovnostni model
a p(L) model jazykovy.

HMM predpoklada nezavislost pozorovani, coz znamend, ze pozorovani v ja-
kémkoliv case je zavislé pouze na skrytém stavu v daném case. Pro urcovani prav-
dépodobnosti pozorovani existuji dvé riizné architektury akustickych modelt. Prvni
k vypoctum vyuzivd smési Gaussovskych rozdéleni (GMM) a nésledny model se
oznac¢uje HMM-GMM, druhé vyuziva hlubokych neuronovych siti (DNN) a mo-
del je znacen HMM-DNN. HMM-GMM byly dlouhou dobu pouzivany v zékladnich
strukturach modelt rozpoznavani feci. S rozvojem technologii DNN ale brzy HMM-
DNN zacaly dosahovat lepsich vysledkt a staly se tak ve své dobé state-of-the-art

feSenim pro rozpoznavani reci. [15]

3.2 End-to-end modely

End-to-end (E2E) modely pfimo mapuji vstupni audio sekvence na sekvence slov
nebo grafémi za pouziti jedné neuronové sité. Oproti predchozim modeliim zaloze-
nym na HMM tedy neni nutné trénovat zvlast akustické, vyslovnostni a jazykové
modely. Je tedy vyrazné zjednodusen proces trénovani modelu i nasledny sytém roz-
poznavani fe¢i (viz obr. 4). Hlavni vyhodou E2E modeli je pouziti jedné ticelové
funkce k optimalizaci celé sité, zatimco u modelt zalozenych na HMM se jednotlivé
¢asti optimalizuji zvlast, coz nemusi zarucit dosazeni globalnitho minima. Diky tomu
E2E modely prokazatelné prekonavaji vysledky modelt zalozenych na HMM a jsou

v soucasnosti state-of-the-art ASR systém. [1§]

Audio signal
| Hluboka
™ — 5| Exmkee neuronova Text
; pfiznakd sit

Obr. 4: Obecné schéma end-to-end modelu

E2E modely lze dle pouzitych technik rozdélit do tii kategorii: modely za-
lozené na konekcionistické ¢asové zavislé klasifikaci (CTC), modely s attention me-

chanismem a modely vyuzivajici prevodniku rekurentni neuronové sité (RNN-T)).
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3.2.1 CTC modely

CTC je ucelova funkce pouzivana pro klasifikaci sekvenc¢nich dat, ktera nevyzaduje
presné zarovnani vstupnich dat na vystupni ttidy. Tato vlastnost je uzitecna pokud
pro urcité casové ramce nejsou k dispozici vystupni tridy.

V fecovém signalu nemusi jednotlivé fonémy vzdy spadat do samostatnych
ramci. V jednom ramci se mohou dva fonémy prekryvat. Pri trénovani neuronové
sité ale i pres to dochazi ke klasifikaci ramce jako jeden z fonémi, coz ma na vy-
sledky trénovani negativni vliv. CTC klasifikuje pouze ramce, u kterych je ziejmé,
do které tridy patii, ostatni ramce jsou zarazeny do tridy blank. Poté jsou pomoci
many-to-one mapovani § odstranény opakujici se znaky a jsou odstranény blank
znaky [19]. Priklad mapovani je uveden v rovnici (5), tiida blank je znazornéna

pomoci —.

f(——hh——e— =l =1l —000—) = (—h—e—1—1—0—)=hello (5)

Modely vyuzivajici CTC se skladaji z enkodéru a vystupni softmax vrstvy

(viz obr. 5). Enkodéry obecné mapuji vstupni sekvenci fecového signalu na priznaky

Xt hgene P(yilxy)

Obr. 5: Architektura modelu vyuzivajictho CTC, upraveno z [18]

vyssiho radu.

Vektor priznakii je v obr. 5 oznacen x, h{"™ jsou priznaky vyssiho rfadu
a P(y;z;) je pravdépodobnost, Ze za vstupni sekvence z; je vystupni sekvence

prave ;.

3.2.2 Modely vyuzivajici RNN-T

RNN-T modely byly navrzeny jako rozsiteni k ptistupu CTC a také vyuzivaji vy-
stupni tiidy blank. Hlavni zménou je pridani predikéni rekurentni neuronové sité
(RNN), kteréd generuje priznaky vyssiho radu na zakladé predchozich vystupt. Cel-
kovy model tedy obsahuje enkodér, predikéni sit, spojenou sit a softmax vrstvu. [20]

Schéma modelu je zobrazeno na obrazku 6, kde y,_1 predstavuje predchozi
vystup, hP"¢ ptiznaky vyssiho fadu predchoziho vystupu, 2, je vystup spojené sité,
kterd kombinuje ptriznaky z enkodéru a predchoziho vystupu a vysledna pravdépo-
dobnost P, ze vystupni sekvence je y,, je podminéna vsemi dosud prijatymi vstupy

i vSemi predchozimi vystupy.
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1
Xt hene

——> Enkoder >

P(yulxa:ty1u-2)

Spojena sit’

Obr. 6: Architektura RNN-T modelu, upraveno z [18]

Yu1 [Predikéni | h |
sit

3.2.3 Modely s attention mechanismem

V roce 2014 byla publikovana préace o strojovych piekladech [21], jejiz cilem bylo Tesit
u modelt architektury enkodér-dekodér typicky problém enkdédovani vstupniho textu
do vektoru fixni délky, coz vedlo predevsim u dlouhych vét k omezené schopnosti
enkodovani. V této praci byl vstupni text misto bézného jednoho vektoru enkédovan
do sekvence vektort. Dekodér dale pomoci attention mechanismu neboli mechanismu
pozornosti v jednotlivych krocich pritazoval rizné vahy kazdému z téchto vektort,
dle toho, za jak dulezité je povazoval (jak velkou jim vénovat pozornost - attention),
pricemz vystupni vektor kazdého nasledujicitho kroku bral ohled na predchozi vektor
vah i na predchozi vystup.

Rozpoznéavani teci lze v principu oznacit za kol obdobny k strojovému pre-
kladu, jedna se totiz také o pTrepis vstupni sekvence na sekvenci vystupni. Tedy i pro
ASR systémy je pomoci attention mechanismu dosazeno lepsich vysledkt pti pre-
pisu dlouhych vstupnich sekvenci. Systémy s attention mechanismem se tak staly
hlavnim objektem zajmu end-to-end modelt rozpoznavani feci. [15]

Architektura modelu je zobrazena na obrazku 7, ¢, predstavuje kontextovy

vektor attention mechanismu a d, priznaky ziskané z dekodéru.

X117 hl'T
i : S
Enkoder >

J Attention Cu
u-1 | mechanismus ; dy Pvubca:ryiud

Y

Obr. 7: Architektura modelu s attention mechanismem, upraveno z [18]

V roce 2017 byla v ¢lanku Attention Is All You Need predstavena architektura
modelu Transformer [22] (viz. obr 8) slouzictho opét pro strojovy preklad. Jak jiz
nazev clanku napovida, jedna se o architekturu enkodér-dekodér zalozenou pouze
na attention mechanismu. Predstaveny Transformer diky schopnosti ,,pochopeni*
kontextu celé vstupni sekvence predcil vysledky predchozich feseni a polozil zaklad

soucasnym jazykovym modeltum, jako jsou napriklad BERT, BART a GPT.
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Obr. 8: Architektura modelu Transformer [23]

3.3 Dostupné modely rozpoznavani reci

Otevienych (open-source) modell rozpoznavani reci je pomérné mnoho. Lisi se od
sebe predevsim architekturou modeld, velikosti modelu, daty, na kterych byly mo-
dely trénovany, a pozadovanym predzpracovanim vstupnich audio dat.

Jednim z prvnich ASR softwart byl Julius, jehoz vyvoj byl zahajen na Kjotské
univerzité jiz v roce 1991. Software byl déle jesté dlouha léta vyvijen a posledni
verze byla vydana v roce 2019. Jedna se o HMM-DNN modely, které nabizi moznost
prepisu angli¢tiny a japonstiny. [24]

Dalsim zajimavym ASR je end-to-end model projektu DeepSpeech od spo-
le¢nosti Mozilla, ktery byl poprvé predstaven v praci [25] v roce 2014. Trénovaci

dataset nejvétsiho DeepSpeech modelu byl sestaven z 7380 hodin audio dat, z nichz
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vétsina byla tvorena ¢tenim textu, zbytek byla fe¢ z béznych konverzaci. Posledni
verze modelu byla vydéna v prosinci roku 2020 [26].

Déle budou podrobnéji popsany a nasledné zhodnoceny dalsi t¥i modely: Kaldi
GigaSpeech ASR XL, wav2vec 2.0 a Whisper, které vsechny nabizi moznost pritré-

novani na vlastnich datech.

3.3.1 Kaldi GigaSpeech ASR XL

Kaldi je open-source toolkit navrzeny k vyzkumu rozpoznavani reci, jehoz vyvoj za-
pocal v roce 2009 [27]. Toolkit je psan v jazyce C++ a ovladani je umoznéno pomoci
shellovych skripti. Prvotni komponenty toolkitu byl navrzeny pro modely zalozené
na HMM a GMM [28], s postupnym vyvojem ale byla implementovana i moznost
tvorby E2E modelu [29]. Puvodni komponenty toolkitu Kaldi jsou zobrazeny na ob-
razku 9.

External Libraries

BLAS/LAPACK | OpenFsT
|

|
Kaldi C++ Library

l Matrix | | Utils ] | LM H Tree “ FST ext |

| Feat |{ Gmm | | semm | HMM

Transforms

Decoder

Kaldi C++ Executables

(Shell) Scripts

Obr. 9: Komponenty puvodniho toolkitu Kaldi [28]

Mimo toolkit Kaldi pfedstavilo také nékolik svych modeli. Nejnovéjsimi je
rada Ctyr modelu Gigaspeech ASR, které jsou dle velikosti trénovaciho datasetu
pojmenovany S, M, L a XL. VSechny modely byly trénovany na datasetu Gigaspeech,
respektive jeho ¢astech. Model GigaSpeech ASR S byl trénovan na 250 hodinach
audio dat, model M na 1000 h, model L na 2500 h a nejvétsi model XL na 10 000 h.
[30] Dataset Gigaspeech byl sestaven ze tii zdroju audio dat, vSechny jsou v datasetu
témeér vyvazené zastoupeny. Jedna se audioknihy, podcasty a YouTube [31].

Nevyhodou Kaldi je nemoznost zpracovani dlouhych audio souborii. Pro in-
ferenci tedy musi byt dlouhé soubory rozdéleny do mensich ¢asti. Jako predzpraco-
vani audio dat je vyzadovana pulzné kédova modulace (PCM) o vzorkovaci frekvenci

16 kHz. Celkové se prace s Kaldi jevi byt pomérné naroc¢na.
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3.3.2 Wav2vec 2.0

Wav2vec 2.0 je ASR framework predstaveny Facebook AI v fijnu roku 2020 jako
nastupce predchoziho wav2vec. Wav2vec se od ostatnich feseni lisi predevsim tim,
ze hlavni ¢ast trénovani modelu probiha uc¢enim bez ucitele. Trénovaci data jsou
tedy pouze audio data bez jejich prepisi a model si sam vytvari reprezentace Teci.
Po té je jiz u¢enim s ucitelem proveden fine-tuning modelu na audio datech véetné
jejich prepisii, ve kterém se ptivodni model nauci pritazovat vlastni reprezentace feci
vyslednym fonémtm, nebo sloviim. Pro tuto c¢ast je vSsak potfeba mnohem mensiho
mnozstvi dat. Fine-tuning modelu vyuziva CTC a pro dekdédovani vysledku je treba
pouziti wav2vec 2.0 tokenizéru.

Vyhodou celého tohoto trénovaciho procesu je, ze je snadné ziskat velké mnoz-
stvi audio dat bez jejich prepisu pro trénovani v prvni ¢asti. V praci [32] predsta-
vujici wav2vec 2.0 byl model predtrénovan na 53 000 h dat a nasledné byl testovan
fine-tuning s riznym mnozstvim dat. Pti fine-tunovani na 960 h dat dosahoval model
¢etnosti chybnych slov (WER) 1,8 % na testovacim datasetu Cisté feci a 3,3 % na Teci
zasumeéné. Pokud byl pro porovnani fine-tuning proveden pouze na 10 minutach, bylo
dosazeno WER 4,8 % na ¢isté Teci a 8,2 % na zasumeéné [32]. Je tedy vidét, ze lze
dosahovat velmi dobrych vysledki i za pouziti malého mnozstvi dat prepsané teci,
coz muze byt dosti vyhodné naptiklad pro pouziti na méalo rozsitenych jazycich.

Model primo zpracovava audio signal o vzorkovaci frekvenci 16 kHz. Uceni
fecovych reprezentaci je zobrazeno na obrazku 10, kde X predstavuje vstupni audio
signal, Z jsou skryté fecové reprezentace vystupujici z konvolucni sité (CNN) a @

jsou kvantizované reprezentace. Model vyuziva Transformeru pro ziskani kontextu

C' 7 reprezentaci feci. L je chybova (loss) funkce.

c 5/ 3 \r =

Transformer

Obr. 10: Uceni fecovych reprezentaci modelu wav2vec, upraveno z [32]
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Hlavni nevyhodou modelu je, Ze byl trénovan na datech z audioknih, coz je
vhodné pro rozpoznéavani Cisté ¢i ¢tené feci, ale pti rozpoznavani reci s hlukem z okoli

nebo béznych konverzaci mize dosahovat horsich vysledki.

3.3.3 Whisper

Whisper je nejnovéjsim ASR systémem. Predstaven byl v zari roku 2022 spolec-
nosti OpenAl. Trénovan byl ucenim s ucitelem na 680 000 hodin multilingvalnich
dat, ktera byla sesbirana z webu. Jelikoz prepis audio dat nebyl lidsky kontrolo-
van a muze proto obsahovat i nepresnosti, oznacuje spolecnost uceni jako ,weakly
supervised“, tedy prechod mezi ucenim s ucitelem a bez néj. 65 % trénovacich dat
tvori audio v anglickém jazyce s anglickym prepisem, priblizné 18 % je tvofeno ne-
anglickymi audio daty s anglickym prepisem a zbylych 17 % jsou neanglicka data
s prepisem v jimi odpovidajicim jazyce. Neanglicka data reprezentuji 98 rtiznych dal-
sich jazyku. Cilem tvorby modelu bylo prokazat, jak tak obrovsky dataset o velké
diverzité dat vede k vyraznému zlepseni robustnosti modelu, a to naptiklad vici
riznym prizvukim a hluku z okoli. [33]

Jedné se o end-to-end model implementovany jako Transformer typu enko-
dér/dekodér. Model nabizi nejen prepis fe¢i v mnoha jazycich, ale i preklad téchto
jazykt do anglic¢tiny. Zaroven je model schopny identifikovat vstupni jazyk, detekovat
hlasovou aktivitu a prifazovat k vystupnimu textu ¢asové tseky. Schéma trénovani

takového multitasking modelu je zobrazeno na obrazku 11.

Language Ko X

identification Transcription Time-aligned transcription
A |

L

¥

LANGUAGE | o 1o aNsCRIBE —» 0 Ly toxtiokens 3 ®™0 | .. | P*0 Lyl 1o tokens Lo =™
. oy TAG e time: time fime
PREV »|  Prvious START OF \ X EOT

ftext tokens | TRANSCRIPT i r
i e L2 TRANSLATE —» —> text toke A
SPEECH TIMESTAMPS sl i
Custom vocabulary | i A f
prompting Y i . 4 5
V?;:;:EI;:"W k de Ensllsh Text-only transcription
special text timestamp | Transiation {allows dataset-specific fine-tuning)

tokens tokens tokens (VAD)

Obr. 11: Formét multitasking trénovani modelu Whisper, upraveno z [33]

Zpracovani audia pred vstupem do enkodéru se sklada z rozdéleni audia
do 30s dlouhych tseki a nasledné urceni log-Mel spektrogramii pro tyto tuseky.
Audio opét vyzaduje vzorkovani o frekvenci 16 kHz. Whisper do vystupniho textu
pridava i interpunkci a rozlisuje velkd a mala pismena, zatimco predchozi Kaldi
a wav2vec 2.0 vraci pouze posloupnosti slov psané velkymi pismeny.

Whisper modely jsou dostupné v Sesti verzich dle velikosti: tiny, base, small,
medium, large a large-v2. ¢tyfi nejmensi verze (tiny az medium) se dale déli i na
,English-only“ modely trénované pouze na anglickych datech a na ,Multilingual“

modely trénované na multilingvalnich datech.
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Architektura modelu Whisper je vyobrazena na obrazku 12.

MNext-token prediction
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Obr. 12: Architektura modelu Whisper [34]

3.3.4 Benchmarking modelt

Benchmarking téchto tif modelt byl proveden v ¢lanku [35] od Deepgram. Whisper
byl testovan v anglické verzi o velikosti medium. Testovaci dataset byl sestaven
z internich dataseti Deepgramu. Vybrano bylo 50 souborii z péti riznych oblasti.
Prvnimi z nich jsou konverzace o objednavani jidla mezi lidmi a chatboty. Nahravky
obsahuji hluk i cizi konverzace v pozadi. Druhd cast je tvorena telefonnimi hovory
prevazné z call center, jedna se tedy opét o ne zrovna kvalitni fecové audio obsahu-
jici dalsi konverzace v pozadi. Treti oblasti jsou videa, ktera naopak poskytuji rec
v pomérné vysoké kvalité. Dalsi oblasti jsou meetingy a posledni jsou konferencni
hovory, které obsahuji prevazné pripravenou ¢tenou tec¢, tedy fe¢ v dobré kvalité.
Pro vyhodnocovani pomoci WER se bézné provadi normalizace vystupniho
textu modelu a prepisu audio dat za 1celem odstranéni rozdili ve formatovani tré-
novacich a testovacich dat. Jelikoz Whisper méa vlastni normalizér, ktery kromé
bézného prevodu textu do malych pismen a odstranéni interpunkce pracuje napii-
klad i s riznym mapovanim d¢islic, adres a mén, bylo testovani provedeno s timto

Whisper normalizérem i s béznou normalizaci.
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Vysledky testovani jsou zobrazeny v tabulce 1. Lze vidét, ze Whisper jednoznacné

dosahuje nejlepsich vysledkt napti¢ vSemi oblastmi.

Tab. 1: WER modelu [35]

Dataset

Whisper normalizér

Kaldi

w2v 2.0 Whisper

BéZna normalizace

w2v 2.0 Whisper

Kaldi

Konverzace s Al
Tel. hovory
Meetingy

Konf. hovory
Videa

64,2
69,9
44,0
65,3
47,6

36,3
31,0
27,4
28,1
23,3

19,9
16,6
13,9
9,7
8,9

63,4
70,7
45,8
69,1
47,5

34,5
30,9
28,7
35,3
23,5

26,5
20,8
16,1
11,2
11,2
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4 MOZNOSTI ZVYSENI KVALITY ASR
V RUSNYCH PROSTREDICH

Odstranéni nezadouciho hluku je v oblasti zpracovani audio signalu jednim z hlav-
nich fesenych tkolt jiz od vynalezu mikrofonu. Jednim z pristupti pro potlaceni
hluku a udrzeni fecového signalu je filtrovani signalu jiz pii jeho prijmu, a to po-
moci metody beamforming. Dalsi moznosti je zpracovani jiz ziskaného signalu po-
moci rauznych filtra, které Sum potlacuji, nebo v dnesni dobé i pomoci neuronovych
siti trénovanych k odstranéni hluku z recovych signalia. Déle je ke zlepseni vysledku
automatického rozpoznavani re¢i mozna i iprava jazykovych modelt pravé pro po-
uziti v rusnych prostiredich. Tyto tfi pristupy budou dale podrobnéji rozebrany.

K porovnani irovné pozadovaného signalu s tirovni Sumu v signalu se pouziva
pomeér signdlu a sumu (SNR), ktery je definovan jako pomér vykonu signélu k vykonu
sumu. SNR se vyjadiuje v decibelech.

Mimo vysSe zminéné bézné pristupy potlacovani hluku se v soucasné dobé
ke zvyseni kvality ASR vyviji také feseni kombinujici ASR modely s modely, které
fe¢ rozpoznavaji na zakladé snimani pohybu rti pri mluveni. Takovy systém se pak
nazyva audiovizudlni rozpoznavani feci a jedno z feseni bylo predstaveno naptiklad
v ¢lanku [36].

4.1 Beamforming

Technologie beamforming je v dostupnych fesenich hlasového ovladéni casto vy-
uzivana. Oznacovana byva také jako prostorové filtrovani. Zjednodusené se jedna
o pouziti vice mikrofonii, diky kterym lze ziskat informace o sméru prichazejicich
signalii a nezddouci signély okolniho hluku odfiltrovat. Bézné se lze s touto techno-
logii setkat i u mobilnich telefonii, notebookl nebo napriklad sluchatek, které maji
vice mikrofonti umisténych nedaleko od sebe.

Beamforming algoritmii je hned nékolik. Zakladnim algoritmem je algoritmus
Delay-And-Sum ( ,zpozdéni a soucet*). Tento algoritmus uvazuje rovnou radu n mi-
krofont se stejnymi vzdalenostmi d mezi nimi a vyuziva predpokladu, ze zvukové
viny $itici se ze zdroje umisténého dostatecné daleko lze povazovat za rovinné. Dle
polohy zdroje zvuku dopadaji zvukové viny na mikrofony v riznych casech. Mik-
rofony tedy snimaji stejny signdl, ale mirné posunuty v case. Jelikoz je uvazovano,
ze dopadajici vlny jsou rovinné, dopadaji na mikrofony pod stejnym thlem 6. [37]
Schéma je zobrazeno na obrazku 13, ve kterém Z, a Z, predstavuji dva zdroje zvuku,
rovinné viny po siteni jsou z; a z5, M jsou mikrofony v fadé a k je vzdélenost, kterou

musi vlna mezi jednotlivymi mikrofony urazit navic.
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Obr. 13: Zvukové viny dopadajici na fadu mikrofonii

Pro ziskani signalu z pozadovaného thlu 6 a potlaceni signalii z ostatnich
uhlt je treba vypocitat k jakému c¢asovému zpozdéni signalu Ty dojde pii dopadech

na jednotlivé mikrofony. Pro pfedem znamé d a 6 lze vypocitat k:

k = dcos(6). (6)

Zpozdéni zavisi na k a rychlosti zvuku ve vzduchu c:

Ti==. (7)

Oznac¢ime naptiklad mikrofon M, jako referencni a signal z néj neupravu-
jeme. Pro kazdy dalsi mikrofon vypocteme zpozdéni, ke kterému dojde pii dopadu
signalu z pozadovaného thlu @, a uréime signal posunuty o toto zpozdéni. Ziskame
tak ze vSech mikrofontu stejny signal ve stejné fazi. Nasledné se provede soucet re-
ferenc¢niho signdlu a vsech posunutych signali a vysledek se normalizuje vydélenim
poc¢tem mikrofonti. Pokud signal dopada z jiného nez pozadovaného thlu, posunem
signalti z mikrofont o zpozdéni vypoctené k pozadovanému signalu ziskame signaly
v ruznych fazich. P¥i nasledné sumaci a normalizaci dochazi k destruktivni inferenci

signali. [37]
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Na obrazku 14 je zobrazen priklad, jak mutze vypadat vysledek beamformingu,
ktery je nastaven na propousténi signala prichazejicich z 90 °. Pouzito bylo 20 mi-
krofontl o vzdalenosti 8 centimetri a signalem byla sinusoida o frekvenci 1000 Hz
v rozmezi 0 az 180 °. Vysledek je vykreslen v polarnich souradnicich, vzdalenost od

pocatku udava zesileni ziskaného signélu.

Obr. 14: Diagram citlivosti beamformingu [37]

4.2 Metody potlaceni Sumu v recovém signalu

Pro potlaceni Sumu v fecovém signalu se nejcastéji vyuzivaji metody spektralniho
odecitani, Wienertv filtr a neuronové sité trénované k tomuto tucelu. Jejich pouziti
zvysuje kvalitu signalu pro porozumeéni reci lidmi, pro automatické rozpoznavani reci
je vsak jejich pouziti sporné. V nékterych pripadech muzou tyto metody vysledky
ASR zlepsit, ale také na né nemusi mit zadny vliv, nebo je muzou dokonce i zhorsit.
Zhorseni muze byt zpltsobeno rozmazanim ¢i deformaci spektra recového signalu,
které muze automatickému rozpoznavani reci uskodit [38].

Vétsinou jsou metody zalozeny na adaptivnim filtrovani, coz znamena, Ze se
parametry filtru dle pouzitého algoritmu v ¢ase méni. Odhady hluku v signalu se
provadi v pauzach mezi tseky feci. K detekei feci se pouziva detektor fecové aktivity
(VAD), ktery urcuje, kdy je v signalu pritomna fe¢ a kdy pouze hluk. Detektor
by mél dosahovat vysoké presnosti i pri nizkych hodnotach SNR, aby nedochazelo
k znehodnoceni fecovych tsekll v signalu. Detektor mize byt zalozen naptiklad
na sledovani velkych zmén energie v mikrosegmentech signalu. [39] Detekce Teci

v signalu je zobrazena na obrazku 15.
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Obr. 15: Detekce Fec¢ové aktivity, upraveno z [40]

4.2.1 Spektralni odecitani

Spektralni odecitani bylo jednou z prvnich technik odstranovani sumu v oblasti
zpracovani fecovych signalt. Zalozeno je na myslence odec¢teni Sumu ze zasuméného
signalu. Metoda predpoklada stacionarni charakter sumu a nekorelovanost Sumu
s Fecovym signalem [41]. Je vypocetné nendro¢na a i pres svou jednoduchost velmi
uc¢inna. Principem spektralniho odecitani je odecteni spektra Sumu od spektra feco-
vého signalu.

Rychlou Fourierovou transformaci (FFT) je vypocteno spektrum vstupniho
signalu. Od spektra vstupniho signalu je odecteno spektrum hluku, jehoz odhad se
provadi v usecich signalu bez pritomnosti feci, ¢imz je ziskan odhad spektra neza-

suméného signalu. Vypocet je popsan v rovnici 8, kde ‘5’ (w)‘ predstavuje vykonovou
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spektralni hustotu obnoveného fecového signalu, |Y (w)| vykonovou spektralni hus-
totu zasuméné reci a ’D(w)’ odhad vykonové hustoty Sumu. Zpétnou Fourierovou
transformaci (IFFT) odhadnutého spektra je nasledné vypocten Casovy prubéh ne-

zasumeéného signalu. [39]

(8)

Nedostatkem spektralniho odecitani je vznik tzv. hudebniho Sumu, ke kte-

rému muze dojit pri nespravném odhadu spektra hluku. V odhadnutém spektru pro
obnovu fecového signalu pak vznikaji nové spektralni slozky, které se v signalu v ca-
sové oblasti projevuji jako hudebni tony [41]. Schéma metody spektralniho odecitani

je zobrazeno na obrazku 16.

N VAD Odhad
i Sumu
Zasumeény J 3 L Obnoveny
signal - “lmp signal
| pep [P SpeKuEn IFFT }— >
,| odecitani <
Modul

Obr. 16: Schéma spektralniho odecitani, upraveno z [39]

4.2.2 Wieneruv filtr

Principem Wienerova filtru je odhadnout ¢isty signal ze signélu zaneseného sumem.
Zalozen je na minimalizaci stfedni kvadratické chyby odhadu. Filtr predpoklada
stacionaritu a nekorelovanost Sumu a fecového signalu. Prenosova funkce filtru ve

frekvencni oblasti je:

_ Ps(LU)
Ps(w) + Py(w)’

kde Pg predstavuje vykonové spektrum cistého signalu a Py, vykonové spek-

H(w) (9)

trum Sumu. Nutné je pfedem znat hodnotu SNR, ktera je rovna:

Pg(w)
Py (w)

Dosazenim rovnice 10 do rovnice 9 ziskdme pfenosovou funkci ve formé [42]:

SNR =

(10)

Hw) = [1 4 ﬁ]_l. (11)

Adaptivni Wienertv filter v ¢ase upravuje hodnoty SNR.
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4.2.3 Neuronové sité

Dalsi z pristupt redukce sSumu z Teci je zalozen na myslence kombinace klasickych
pristupt zpracovani signalt a hlubokych neuronovych siti. Lze takto vytvorit modely
s vysokou rychlosti inference umoznujici i pouziti v realném case, které jsou zaroven
dostatecné malé, a tak pro vypocty neni potfeba grafickych karet.

Pro zpracovani audio signali je nejcastéji vyuzivano rekurentnich neurono-
vych siti, které jsou navrzeny pro zpracovani sekvencnich dat namisto prirazovani
vystuptu ke vstupim po separatnich nezavislych ramcich. Oproti dopfednym neu-
ronovym sitim obsahuji navic zpétny spoj. Vystup RNN v daném casovém kroku
tedy zavisi na aktualnim vstupu i na stavu z predchoziho c¢asového kroku. RNN byly
dlouhou dobu limitovany neschopnosti udrzet informace delsi dobu a problémem mi-
zejictho gradientu pri trénovani algoritmem zpétného siteni chyby. Tyto problémy
byly potlaceny zavedenim hradlovych mechanismii, které siti pomahaji se efektivnéji
ucit a udrzovat dlouhodobé zavislosti. Typickymi sitémi s hradlovymi mechanismy
jsou LSTM (Long Short-Term Memory) a GRU (Gated Recurrent Unit). [43]

Porovnani jednotek doptredné sité, jednoduché rekurentni sité a GRU je zob-
razeno na obrazku 17. U GRU sité jsou hradlové jednotky oznaceny z (update gate)

a r (reset gate).

Dopfedna Jednoducha rekurentni GRU
vstup vstup vstup
r
predchozi predchozi
stav stav
O . l
vystup vystup vystup

Obr. 17: Jednotky dopfedné, jednoduché rekurentni a GRU sité, upraveno z [43]

Nejznaméjsi neuronova sif pro potlaceni Sumu z fecového signélu je RNNoise
od spolecnosti Mozilla pfedstavend roku 2018 v préci [44]. Vystupem RNNoise jsou
zesileni pro 22 frekvenc¢nich pasem dle Barkovy stupnice, ktera jsou poté aplikovana
na vstupni signal. Vstupem do sité je 22 Bark-frekvencnich kepstralnich koeficientti

(BFCC), prvni a druhé derivace prvnich sesti BECC, perioda ténu, sila ténu a speci-
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alni metrika nestacionarity pro pomoc detekce hlasové aktivity. Celkem je na vstupu
42 priznaki. [43]

Trénovaci data RNNoise byla vytvorena zasuménim c¢istych fecovych signali.
Jako zdroje hluku byly pouzity pocitacové ventilatory, hluk z kancelaii, aut, letadel,
vlaki, staveb a z davu lidi. [44] Architektura RNNoise je zobrazena na obrazku 18,

u jednotlivych vrstev jsou v zavorkach uvedeny pocty neuront téchto vrstev.

42 ystupnich pfiznakd

| PIné propojena vrstva (24) :
¥ Odhad
: spekter
GRU (24) : il
» ; S oo A 5
PIné propojena vrstva (1) [ GRU (48) J
S !
T S E— ) A, A
hlasové [ GRU (96) J !
aktivity |

i
T
'
'
I

Spektralni | | PIné propojena vrstva (22]J
OdEéitE’lnf i“'""“‘"“"-l-“-—————-———

4
Vystup VAD 22 vystupnich zesileni

Obr. 18: Architektura RNNoise, upraveno z [44]

4.3 Upravy jazykovych modeli

Jak jiz bylo zminéno v kapitole 3.3.2, trénovani modelil pouze na ¢isté a srozumitelné
fe¢i neni prilis vhodné pro pouziti k rozpoznavani feci s hlukem z okoli. Mnohem
robustnéjsi jsou vuaci hluku modely trénované i na zasumeénych datech. Pokud ma
byt model pouzivan v konkrétnim prostiedi s predem zndmym hlukem, je mozné
ke zvyseni kvality ASR model natrénovat na jiz zasuménych datech. Zasumeéna data
muzou byt vytvorena bud uméle kombinaci ¢isté te¢i s hlukem, nebo mohou byt
primo nasbirana z daného prostredi, coz by ale bylo dosti ¢asové narocné. Takovy
trénovaci postup modelil se nazyva noise-aware training.

Zvyseni robustnosti modelu vici hluku je dale mozné pomoci multi-task tré-
novani, pri kterém je ASR model trénovan spolu s klasifikatorem typu hluku, ktery

poté muze slouzit k odhluénéni feci [45, 46]. Navrzen byl i multi-task autoenkodér,
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ktery z priznakt zasuméné reci odhaduje zvlast priznaky cisté reci a priznaky Sumu
(viz obr. 19) [47].

Odhad pfiznakd ¢isté feci Odhad pfiznaki Sumu

(XXX
@ee0000000000000
m.oooomowu5;:¢F
\ooow0000|-:;V
momooooo|;r
moooooool

Pfiznaky zaSuméné fedi

Obr. 19: Multi-task autoenkodér, upraveno z [47]

I zména architektury modelu muze zménit jeho robustnost vici hluku. Vy-
razného zlepseni bylo po inspiraci ze zpracovani obrazu dosazeno naptiklad pomoci
pouziti vysokého poc¢tu konvoluénich vrstev neuronové sité v modelu [48]. Pro lepsi
odolnost end-to-end modelt vici hluku je vhodné vyuzit i dlouhodobych zavislosti
v signdlech pomoci rekurentnich neuronovych siti s LSTM. V [49] bylo lepsich vy-
sledki ASR na zasuméné feci dosazeno kombinaci GRU, LSTM a jednoduchych
rekurentnich jednotek (SRU), které byly navic pro zefektivnéni vypoctiu paralelizo-

vany.
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5 NAVRH VLASTNIiHO SYSTEMU

Vlastni systém navrzeny v praci ma byt schopen rozpoznavat predem definované
ovladaci prikazy i v hluénych prostiedich. Uvazovano je umisténi vice hlasem ovla-
danych pracovist vedle sebe, ma byt tedy dosazeno i rozliseni ovladani téchto praco-
vist, aby nedoslo k zaméné ovladacich prikazti mezi riznymi pracovisti. Dale v této
kapitole bude popsan navrh jednotlivych ¢asti systému.

Systém byl navrzen pro ovlddani v anglickém jazyce a predpoklada se pouziti
headsetu, aby kromé mikrofonu pro snimani hlasu mohlo byt vyuzito i audio odezvy.

Testovani navrzeného systému bylo provedeno v prostredi robotického pra-
covisté OpenTube2, kde hlavnim zdrojem hluku je odvétravani laboratorniho boxu.
Meéreni intenzity hluku pracovisté bylo provedeno v misté, ve kterém by se pri praci
nachazel mikrofon operatora pracovisté, pomoci hlukoméru Sauter SU 130. Méreni
bylo provedeno v rezimu Slow, ktery pro vyhodnocovani vyuziva klouzavého pri-
méru, a tedy lépe zachyti redlné hodnoty. Hlukomér ma tii rezimy snimani. Rezim
A ma stejnou citlivost jako lidské ucho, rezim C je citlivéjsi na hlu¢né okolni pod-
minky, jako jsou napriklad stroje a motory, a rezim F je vhodny pro oblasti s kon-
stantni intenzitou hluku. V rezimu A byla naméfena intenzita 64,0 dB, v rezimu C
70,4dB a v rezimu F 72,2dB. Pro predstavu intenzita hluku televizoru pti bézné
hlasitosti je 55 dB, hlasity hovor dosahuje intenzity 60 dB, 70dB je intenzita hluku
silné frekventované ulice ¢i strojovny a intenzita 80dB je v tunelu metra [50].

Dale byl pro testovani pouzit headset Jabra Evolve 20 MS. S pomoci he-
adsetu byla vytvorena 30s dlouha nahravka, kterd zachycuje vysloveni 4 prikazi
a nasledné je sniman pouze zvuk pracovisté. Z nahravky byla pomoci nize uvedené
funkce stanovena hodnota SNR na 29,2 dB. K nacteni audio nahravky byla pouzita

knihovna librosa.

Vypocet SNR z audio nahravky

def SNR_dB(signal arr, axis=0, ddof=0):
signal _arr = np.asanyarray(signal_ arr)
m = signal arr.mean(axis)
sd = signal arr.std(axis=axis, ddof=ddof)
SNR_dB = -20#*np.loglO(abs(np.where(sd == 0, 0, m/sd)))
return SNR_dB

signal, _ = librosa.load('/path/to/audio.wav')
SNR = SNR_dB(signal)
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5.1 Model pro vzbouzeci frazi

Prvni ¢asti systému je model zachytavajici pouze jednu frazi, a to frazi vzbouzeci,
po které systém teprve zacind ,,poslouchat® prikazy. Neni totiz zadouci, aby model
pro rozpoznavani Teci nepretrzité prepisoval vse, co slysi, a i vypocetné by byl tento
pristup velmi naro¢ny. Modely pro odchytavani jedné fraze jsou oproti ASR mode-
lim vyrazné mensi a mohou byt pouzity i v malych koncovych zatizenich s takika
okamzitou inferenci. Pokud by navic rozpoznavani prikazu pomoci ASR probihalo
online, je pomoci vzbouzeci fraze dosazeno i vyssiho zabezpeceni dat, jelikoz nebude
odesilano a ,,odposlouchavano* vse, co mikrofon nepfetrzité snima.

Pouziti riznych vzbouzecich frazi pro jednotliva pracovisté je také nejjed-
nodussi a pravdépodobné nejefektivnéjsi zptisob pro odliseni ovladanych pracovist.
Pro odliseni ovladanych pracovist by mohlo byt pracovano i s rozliSenim operatorua
na zakladé jejich hlasu (tzv. speaker verification). To by ale znamenalo sestavovani
databaze operatort a nahravek jejich hlast, trénovani modelu pro jejich rozpoznani
a i prihlasovani operatora ke konkrétnimu pracovisti pred zahdjenim prace. Tento
pristup by byl velmi komplikovany, neprakticky, pokud by mél pracovisté ovladat
clovék, kterého systém zatim neznd, a také by mohl byt nepresny pii zménach hlasu
operatort napiiklad pri nemoci ¢ pouziti ochrannych rousek. V praci je tedy pro

rozliseni pracovist uvazovano pouziti odlisnych vzbouzecich frazi.

5.1.1 Vhodné vzbouzeci fraze

Zakladni vlastnosti dobré vzbouzeci fraze (nazyvana také ,,wake word“ nebo ,hotword“)
je, aby se tato fraze nevyskytovala v bézné teci. Cilem je, aby model ignoroval béz-
nou fe¢, vhodné tedy mize byt i volit frazi, ktera neni ani foneticky podobné frazim
casto vyuzivanym béhem reci. Doporucuje se spise pouziti spojeni vice slov nez slova
samostatného, ¢imz lze snadno dosahnout pozadované neobvyklosti vzbouzeci fraze.
Na druhou stranu by ale kviili pohodlnosti pouziti vzbouzeci fraze neméla byt ani
prilis dlouha. [51]

V anglic¢tiné je typické pouziti slov ,Hey“ a ,,OK®“ ve spojeni se jménem
ovladaného systému, které lze znat napriklad z osloveni ,,OK Google“ a ,,Hey Siri“.
V praci byla pro probuzeni systému vybrana fraze ,Hey robot“. Pro rozliseni jed-
notlivych pracovist lze volit napriklad rizna jména pracovist nebo na konec frazi

pridat ¢isla.
5.1.2 Porcupine

K detekci vzbouzecich frazi byl spole¢nosti Picovoice vyvinut engine Porcupine. Spo-
lecnost uvadi, Ze tento engine dosahuje nejlepsich vysledku a zaroven nejnizsi zatéze
CPU v porovnani s jinymi dostupnymi fesenimi, jako jsou Snowboy ¢i PocketSphinx.

Pro zlepseni kvality modelu pfi pouziti v redlnych prostiedich jsou trénovaci data
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zasuména na hodnotu SNR 10dB. K zasuméni je pouzit dataset DEMAND, ktery
obsahuje nahravky 18 rtznych zdroju hluki. K rozliseni ostatni fec¢i od dané vzbou-
zeci fraze je pii trénovani vyuzito datasetu LibriSpeech. [52]

Porcupine nabizi moznost trénovani modeli pro vlastni fraze v 17 jazycich po-
moci konzole na svych webovych strankach. Pro vytvoreni modelu staci zvolit jazyk,
zadat frazi a nasledné zvolit platformu, na které bude model spustén. Dostupné jsou
platformy Android, iOS, Linux, macOS, Windows, Raspberry Pi a dalsi. Zdarma je
mozné si natrénovat tii modely mésiéné, pro castéjsi pouziti je mozno vyuzit rtiznych

zpoplatnénych ¢lenstvi. Trénovaci konzole Porcupine je zobrazena na obrazku 20.

LANGUAGE

English ~
WAKE WORD

Hey robot v

Click to test "Hey robot"

Train

Obr. 20: Trénovaci konzole Porcupine

Model je ulozen ve formétu .ppn. Pro inferenci je tieba znat pristupovy klic¢,
ktery je uzivateli pridélen pfi registraci na strankach Picovoice, a cestu k ulozenému
modelu. Registrace je nutnd jiz pro samotné trénovani modelu. V ramci jednoho
programu lze pouzit vice modeli, tedy reagovat na vice frazi. Pro snimani mikrofonu
byla v praci pouzita knihovna pyaudio a déle je uvedena ukazka koédu pro inferenci

Porcupine modelu.
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Inference Porcupine modelu

engine = pvporcupine.create(
access_key = 'my_access_key',

keyword_paths=['/path/to/hey-robot_en linux v2 1 O.ppn']

p = pyaudio.PyAudio()

stream = p.open(
format=pyaudio.palntil6,
channels=1,
rate=engine.sample_rate,
input=True,

frames_per_buffer=engine.sample_rate

while True:

pcm = stream.read(engine.frame_length)

pcm = struct.unpack from('h' * engine.frame length, pcm)

keyword_idx = engine.process(pcm)
if keyword_idx == O:

print('fraze "Hey robot" rozpoznana')

porcupine.delete()

5.1.3 Trénovani vlastnich modela

Testovany byly i vlastni trénované modely. Vyuzito bylo datasetu Multilingual Spo-
ken Words Corpus, ktery obsahuje kratké nahravky slov zvlast rozttidéné do adre-
sart. Dataset je vytvoren z datasetu Common Voice, ktery obsahuje audio nahravky
feci s jejich prepisy. Déle byl pti tvorbé Multilingual Spoken Words Corpus datasetu
pouzit Montreal Forced Aligner, ktery kazdé nahravce z Common Voice prifazuje
casové useky pro jednotliva slova v nahravce. Slova jsou nasledné dle casovych tisekta
vystTizena a roztiidéna do samostatnych adresait. [53]

K trénovani modelu byla t¥ida pro vzbouzeci frazi hey robot vytvorena spo-
jenim a ruznymi kombinacemi slov hey a robot z datasetu. Dale trénovaci dataset
obsahoval tridu pro hluk z okoli a tridu ostatni feci, ktera byla vytvorena nahod-

nymi vystrizky z datasetu Common Voice. Hluk z okoli byl vytvoren nastiihanim

44



Ustav automatizace a informatiky, FSI VUT v Brng, 2023 i

nahravek tr¥idy _ background_noise__ z datasetu Google Speech Commands. Za cilem
dosazeni vyvazeného datasetu byla tiida hey robot prevzorkovana.

Jelikoz trénovany model casto dosahoval falesné pozitivnich vysledki, byla
dale pridana t¥ida z_robot tvorena spojenim ndhodného slova ¢i itrzku reci se slovem
robot za cilem lepsiho odliseni fraze hey robot od zbytku fec¢i. K mirnému zlepseni
vysledki modelu doslo, i pres to je ale model Porcupine vyrazné spolehlivéjsi, a bude
tak pouzit v celkovém systému.

Déle jsou uvedeny Casti kédu pro trénovani modelu. [54]

Nacteni datasetu

data_dir = pathlib.Path('path/to/dataset')

train_ds, val ds = tf.keras.utils.audio_dataset_from_directory(
directory=data_dir,
batch_size=64,
validation_split=0.2,
seed=0,
output_sequence_length=16000,
subset="'both'

def squeeze(audio, labels):
audio = tf.squeeze(audio, axis=-1)

return audio, labels

train_ds = train_ds.map(squeeze, tf.data.AUTOTUNE)
val_ds = val_ds.map(squeeze, tf.data.AUTOTUNE)

test_ds = val ds.shard(num_shards=2, index=0)

val ds = val _ds.shard(num_shards=2, index=1)

Vytvoreni spektrogramii datasetii

def get spectrogram(waveform) :
spectrogram = tf.signal.stft(waveform,
frame_length=255,

frame_step=128)

spectrogram = tf.abs(spectrogram)

spectrogram = spectrogram[..., tf.newaxis]

return spectrogram
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def make spectrogram ds(ds):
return ds.map(
map_func=lambda audio,label: (get_spectrogram(audio), label),
num_parallel calls=tf.data.AUTOTUNE)

train_spectrogram_ds = make spectrogram_ds(train_ds)
val_spectrogram ds = make_spectrogram ds(val_ds)

test_spectrogram_ds = make_spectrogram ds(test_ds)

Architektura modelu

norm_layer = layers.Normalization()
norm_layer.adapt(data=train_spectrogram_ds.map(

map_func=lambda spec, label: spec))

model = models.Sequential([
layers. Input (shape=input_shape),
layers.Resizing(32, 32),
norm_layer,
layers.Conv2D(32, 3, activation='relu'),
layers.Conv2D(64, 3, activation='relu'),
layers.MaxPooling2D(),
layers.Dropout(0.25),
layers.Flatten(),
layers.Dense (128, activation='relu'),
layers.Dropout(0.5),
layers.Dense(num_labels),

D

Konfigurace a trénovani modelu

model . compile(
optimizer=tf . keras.optimizers.Adam(),
loss=tf .keras.losses.SparseCategoricalCrossentropy(
from logits=True),

metrics=['accuracy']
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model.fit(
train_spectrogram ds,
validation_data=val_spectrogram_ds,
epochs=20,
callbacks=tf.keras.callbacks.EarlyStopping(verbose=1,

patience=2)

5.2 Model pro rozpoznavani reci

Na zdkladé hodnoceni modelt v kapitole 3.3.4 byl dle nejvyssi presnosti prepisu a di-
verzity trénovacich dat pro rozpoznavani prikazi vybran model Whisper. Jelikoz jiz
je stanovena hodnota SNR v nasem testovacim prostiedi na 29,2 dB, lze urc¢it pred-
pokladanou presnost modelu. V [33] bylo provedeno testovani modelu Whisper v po-
rovnani s jinymi modely na LibriSpeech datasetu zasuméném hospodskym hlukem
o ruznych hodnotach SNR. Vysledky jsou zobrazeny na obrazku 21, model Whisper
je zobrazen ¢ervenou ¢arou s hvézdickami. Lze vidét, ze pro SNR 29,2 dB nedochazi

vvvvvv

zustavaji vysledky jesté dlouhou dobu pomérné stabilni.

hospodsky hluk

100

50 1

20 4

10

WER (%)

40 30 20 10 0 -10
SNR (dB)

Obr. 21: WER modelu Whisperu o riznych SNR, upraveno z [33]
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Byt byl do prace diky nejlepsim vysledktim vybran model v anglické verzi,
tedy verzi English, ktera byla trénovana pouze na anglickych datech, 1ze pomoci fine-
tunovani modelu na ¢esky dataset dosdhnout velmi dobrych vysledki i pro ¢estinu.
Pokud porovname multilingvalni verzi modelu prepisujici anglicky jazyk a model
finetunovany na cestinu, dosahuji témér shodnych vysledki. V evaluaci rtiznych ve-
likosti multilingvalniho modelu na datasetu Common Voice 9.0 dosahuje model small
WER 34,1 % pro ¢estinu a 14,5 % pro angli¢tinu, verze medium 18,8 % pro CeStinu
a 11,2 % pro angli¢tinu a verze large 17,1 % pro cestinu a 10,1 % pro anglictinu [33].
Po finetunovani modelt na cesky dataset Common Voice 11.0 dosahuji tyto modely
pri testovani na tomto datasetu WER 18,5 % ve verzi small, 11,4 % ve verzi medium
a 10,8 % ve verzi large [55, 56, 57].

Inference modelu Whisper miize v systému hlasového ovladani probihat bud
na vzdaleném serveru, nebo piimo v koncovém zarizeni. Pro vyssi kompaktnost sys-
tému a vyssi bezpecnost, jak jiz bylo dfive v praci zminéno, je preferovana inference
primo v zafizeni. Jelikoz jsou modely Whisper z hlediska pamétové naroc¢nosti mo-

dely pomérné velké, byla do celkového systému provedena kvantizace modelu.

5.2.1 Kvantizace modelu

Kvantizace je technika redukce vypocetni a pamétové narocnosti pri inferenci modelu
pomoci prevedeni vah a aktivacnich funkci modelu z obvyklych 32 bitovych floati
na méné precizni 8 bitové integery. Snizeni poctu biti vede k nizsi spotiebé paméti,
mensi spotfebé energie a mnohem rychlej$im maticovym vypoctim. [58]

Ke kvantizaci modelu bylo vyuzito knihovny TensorFlow Lite, pomoci které
lze TensorFlow modely jednoduse konvertovat do kvantizovaného formatu .tflite.
Model Whisper je ve formatu TensorFlow dostupny pomoci transformers API plat-
formy Hugging Face jako TFWhisperModel. Koéd pro konvertovani ulozeného TF

modelu do formatu .tflite je ukazan dale.
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Generovani tflite modelu

class GenerateModel (tf.Module):
def init_ (self, model):
super (GenerateModel, self). init ()

self .model = model

Otf.function(
input_signature=[
tf .TensorSpec((1, 80, 3000), tf.float32,
name="'input_features'),

1,

def serving(self, input_features):
outputs = self.model.generate(
input_features,
max_new_tokens=223,
return_dict_in_generate=True,

)

return {'sequences': outputs['sequences']}

tf_model_dir = '/path/to/tf_whisper'
tflite_model _path = 'path/to/whisper.tflite'’

generate_model = GenerateModel (model=model)
tf.saved_model.save(generate_model, tf model dir,

signatures={'serving default': generate_model.serving})

converter = tf.lite.TFLiteConverter.from saved model(tf_model dir)
converter.target_spec.supported ops = [
tf.lite.OpsSet . TFLITE_BUILTINS,
tf.lite.OpsSet.SELECT_TF_0PS]

converter.optimizations = [tf.lite.Optimize.DEFAULT]

tflite model = converter.convert()

with open(tflite_model path, 'wb') as f:
f.write(tflite model)
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V tabulce 2 jsou porovnany velikosti rtiznych verzi modelt v pavodnim .hS

a kvantizovaném .tflite formatu.

Tab. 2: Velikosti modelt pred a po kvantizaci v MB

tiny-en base-en small-en medium-en large
.h5 151,0 291,0 967,0 3060,0 6170,0
tflite 40,9 76,9 2479 774,8 1450,0

K inferenci je kromé samotného modelu nutno pouzit WhisperProcessor pro
konkrétni verzi modelu. WhisperProcessor v sobé kombinuje funkce tokenizéru (Whis-
perTokenizer) a extraktoru priznaku (WhisperFeatureExtractor) modelu. Dostupny
je opét pomoci transformers API, ale muze byt i stazen a ulozen v zafizeni, ¢ehoz
bylo v praci vyuzito. Model pouzity do celkového systému byl vybran ve verzi tiny-
en, tedy i WhisperProcessor byl pouzit v této verzi. Dale je uveden kod pro inferenci

kvantizovaného modelu.

Inference tflite Whisper modelu

processor_path = '/path/to/whisper_processors/tiny-en'
tflite_model _path = '/path/to/tflite_models/tiny-en.tflite'

processor = WhisperProcessor.from_pretrained(processor_path)
interpreter = tf.lite.Interpreter(tflite model path)

tflite_generate = interpreter.get signature_runner ()

def transcribe(audio):
input_features = processor(
[audio],
sampling rate=16000,

return_tensors='tf') .input_features

generated_ids = tflite_generate(
input_features=input_features) ['sequences']

transcription = processor.batch_decode(

generated_ids,
skip_special tokens=True) [0]

return transcription

transcription = transcribe(audio_array)
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5.3 Potlaceni hluku

Na zdkladé reserse bylo jako nejvhodnéjsi feSeni zlepseni kvality ASR v hluénych
prostiedich vybrano pouziti metody beamforming, ktera aktivné potlacuje zvukové
signaly z jinych nez pozadovanych sméru, a volba dostatecné robustniho ASR mo-
delu.

Do systému hlasového ovladani je tedy doporuceno volit headset s vice za-
budovanymi mikrofony a jiz implementovanym beamformingem. Headset pouzity
v praci pro testovani ve svych specifikacich uvadi pouze uziti state-of-the-art reseni
pro potlac¢eni hluku mikrofonu [59], ale napriklad u jinych modeli znacky Jabra je
jiz uvedena metoda beamforming [60]. I z hodnoty SNR nahravky vytvorené pomoci
headsetu, ktera je rovna 29,2 dB, lze poznat, Ze je okolni hluk velmi dobte potlacen.
I subjektivné je fe¢ v nahravce zretelna a dobte srozumitelna a hluk z okoli je slyset
pouze jako nepatrny sum.

Robustnost pouzitych modeltt Porcupine a Whisper vii¢i hluku jiz byly roze-
brany v predchozich kapitolach.

Jak bylo zminéno v kapitole 4.2, rtzné filtra¢ni metody pro odstranéni hluku
z TfeCového signalu mohou mit na vysledky ASR pozitivni i negativni vliv. Vybrané
metody byly na modelech Porcupine a Whisper testovany.

Testovana byla neuronova sit RNNoise [61], metoda spektralntho odecitani,
adaptivni Wieneruv filtr a spektralni propust. Metoda spektralniho odecitani a Wi-
enertiv filtr byly testovany za vyuziti knihovny Pyroomacoustics, ktera se zaméruje
na implementace znamych algoritmi zpracovani signala [62, 63]. K testovani spekt-
ralni propusti bylo vyuzito knihovny noisereduce, ktera se zabyva potlacenim Sumu
v signdlech v ¢asové oblasti [64]. Testovana byla stacionarni i adaptivni verze tohoto
algoritmu.

Testovani bylo provedeno umélym zasuménim fec¢ovych nahravek a néslednou

aplikovaci vybranych metod pro potlaceni Sumu na tyto nahravky.

5.3.1 Testovani na modelu Porcupine

Pro testovani vlivu metod na efektivitu modelu Porcupine bylo vytvoreno 100 na-
hravek vzbouzeci fraze hey robot, které byly nasledné zasumény audio nahravkou
z vyrobniho prostiedi na rtzné trovné SNR. Vyhodnocovana byla ¢etnost rozpo-
znani frazi po aplikaci jednotlivych metod pri danych SNR. Vysledky jsou zobrazeny

v grafu na obrazku 22. O hodnoté SNR 40 dB jsou vzorky nezasumeéné.
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Obr. 22: Vyhodnoceni vybranych metod na modelu Porcupine

Lze vidét, ze zlepseni vysledkti dosahuje az pfi vyssich intenzitach hluku
metoda spektralniho odecitani. Filtrovanim pomoci neuronové sité RNNoise je také
dosazeno mirného zlepseni pri vyssich intenzitach hluku, pii nizsich ale dochazi
ke zhorseni. Ostatni metody schopnost rozpoznani fraze vice ¢i méné zhorsuji. Do
velmi hluénych prostredi, ve kterych recové signdly dosahuji jen nizkych SNR, by
tedy byla vhodna implementace metody spektralniho odecitani, pripadné by mohlo
stat za zvazeni i natrénovani RNNoise na konkrétni hluk prostiedi, diky ¢emuz by

mohlo byt dosazeno jesté lepsich vysledk.

5.3.2 Testovani na modelu Whisper

Pro testovani na modelu Whisper bylo ndhodné vybrano 3000 nahravek datasetu
Common Voice 11.0, které byly zasumény stejnou audio nahravkou jako v pripadé
testovani Porcupine. Zasumeéni tentokrat bylo provedeno pouze jednou, a to o hla-
sitosti, ktera v pripadé zasuméni frazi hey robot odpovidala hodnoté SNR 5dB.
Jelikoz Common Voice obsahuje nahravky feci rtizné hlasité, ¢i i mirné zasumeéné,
nelze hodnotu SNR jednoznac¢né stanovit.

Vyhodnocovano bylo WER nahravek odsuménych pomoci vybranych metod.
Evaluace byla provedena na verzich modelu small a large. Vysledky jsou zobrazeny
v grafu na obrazku 23, kde lze vidét, ze pro model Whisper ani jedna z metod
neprinasi zlepseni, a tedy pro rozpoznavani prikazu v praci nebylo zadné filtrovani

implementovano.
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Obr. 23: Vyhodnoceni vybranych metod na modelech Whisper

5.4 Celkovy zhotoveny systém

Schéma celého navrzeného systému je zobrazeno na obrazku 24.

.hey robot" Porcupine Wlistening” pipnuti Whisper JSON fraze
g )P v/ I D) = > ) o & '1'))
)
-uu\w|||||[n||‘|||ﬂ‘4ld|||i |n|||1u|||||§|ﬂ‘||||||-||||||l @

Obr. 24: Navrzeny systém hlasového ovladani

Operator ma headset s mikrofonem, ktery potlacuje hluk pomoci metody
beamforming. Model Porcupine nepretrzité vyhodnocuje signdl z mikrofonu az do
zachyceni vzbouzeci fraze. Po rozpoznani fraze se operatorovi do sluchatek ozve
Hlistening®, ¢imz systém operatora informuje, ze frazi rozpoznal a ma zadat pri-
kaz. Nasledujicich 2,5s je nahravano. Po uplynuti této doby je operatorovi konec
nahravani oznamen pipnutim do sluchétek. Nahravka je dale zpracovana modelem
Whisper, z transkripce je odstranéna interpunkce, mezery a je prepsana malymi pis-
meny, poté je vyhodnocena dle prikazti predem nadefinovanych v JSON souboru.
Kazdy definovany piikaz ma prirazenou frazi, ktera je opét uzivateli prehrana po
rozpoznani fraze, a vystupni skript, ktery je po rozpoznani fraze spustén. Vystupni

skripty jsou ulozeny ve vlastnim adresari output_scripts. Pro testovaci potreby prace
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bylo v téchto vystupnich skriptech provedeno pouze otevieni obrazka s rozpozna-
nymi frazemi, predpokldadd se ale nahrazeni skripty ovladajicimi realné zafizeni.
V pripadé, ze je vyslovend fraze chybné rozpoznana, je operdtorovi do sluchatek
vyslovena fraze ,,Did not recognize the command.

Déle je zobrazena ukazka zapisu prikazu a jejich vystupt v JSON souboru.

JSON soubor prikazi

{
"start" : {
"response" : "starting",
"output" : "start.py"
X,
"openthebox" : {
"response" : "opening the box",
"output" : "openthebox.py"
X,
"putitdown" : {
"response" : "putting it down",
"output" : "putitdown.py"
}
}

K audio odezvé do sluchatek bylo vyuzito knihovny pyttsx3 zamérujici se na
prevod psaného textu na fe¢ (,text-to-speech). Zdrojové kédy celého systému jsou
dostupné v priloze prace.

Systém byl testovan na 100 ptikazech, 85 z nich bylo tspésné rozpoznéno,
ve dvou pripadech nebyla zachycena vzbouzeci fraze a ve zbylych 13 ptipadech byl
vysloveny prikaz Spatné rozpoznan a nebyl pritazen zadné nadefinované frazi.
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6 NAVRH UPRAVY LABORATORNIHO BOXU
PRO AUTOMATICKE OTEVIRANI

Po implementaci hlasového ovladani na pracovisté OpenTube2 by bylo prinosem
pridani automatického otevirani laboratorniho boxu pracovisté (viz obrazek 25).
Pokud by totiz i otevirani boxu bylo ovladano hlasem, nebyla by po operatorovi
vyzadovana desinfekce a vyména rukavic po kazdém otevieni a zavieni boxu pri

praci.

Obr. 25: Laboratorni box OpenTube2
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Otevirani laboratorniho boxu je realizovano sklenénymi posuvnymi dvermi
v predni c¢asti, které jsou lanky vedenymi pres kladky na horni strané boxu pripev-
nény k protizavazi na zadni strané. K tomuto protizavazi by mohly byt pripevnény
linedrni pohony a za pridani fidici jednotky by bylo automatické otevirani imple-

mentovano. Zadni strana boxu bez podstavce je zachycena na obrazku 26.

Obr. 26: Zadni strana laboratornitho boxu

Podstavec laboratorniho boxu je dostatecné vysoky, a tak by linearni po-
hon mohl byt umistén ze zadni strany podstavce. Zaroven jelikoz z laboratorniho
boxu z boc¢nich stran vedou kabely, a nepredpoklada se tedy, Ze by byl box ze stran
k nécemu tésné umistén, druhou moznosti je umisténi dvou aktuatori ze stran labo-
ratorniho boxu. Navrzené moznosti pridani pohont jsou predstaveny na obrazku 27,
aktuatory jsou zobrazeny zelené. Ridici jednotka mtzZe byt spolu s napéjenim po-

hont pridana do boxu s ostatni elektronikou pracoviste.
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a) na zadni strané b) z bo&nich stran

Obr. 27: Moznosti pridani aktuatorti pro automatické otevirani

Pohybu linearniho pohonu obéma smeéry, tedy k otevirani i zavirani boxu, Ize
dosdahnout pouzitim H mustku, ktery umoznuje prepdélovani napédjeciho napéti, a tak
zptisobi pohyb motoru na opacnou stranu. Jedna se o elektricky obvod slozeny ze
¢tyT spinacii, které mohou byt realizovany pomoci tranzistori, ¢i relé. Na obrazku 28
jsou zobrazeny dva stavy a) a b), ve kterych je motor pohonu zapojen s opacnou
polaritou, tedy otaci se opacnym smérem. V pripadé, ze by byly vSechny spinace
rozepnuty, proud obvodem neprochazi. Zakazané stavy obvodu jsou pri sepnuti vsech
spinacti, pri sepnuti jakékoliv kombinace ti1 spinac¢ii a pri sepnuti spinac¢ti S1 a S2,

nebo S3 a S4, zdroj by byl ve zkratu.

vCC VCC

T T

s1), s3 \ s1 \ s3)

(] o)z
s2 \ sa)  s2| s4 \

L L
GND GND
a) b)

Obr. 28: Stavy H mistku pro opac¢nou polaritu napajeni
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7 ZAVER
Cilem této prace bylo sestaveni systému hlasového ovladani do rusnych prostredi
véetné navrhu upravy laboratorniho boxu OpenTube2 pro automatické otevirani.

Po resersi jazykovych modelt rozpoznavani fec¢i byl vybran model Porcupine
pro detekci vzbouzeci fraze a model Whisper pro rozpoznavani predem definovanych
prikazii. Model Whisper byl do systému kvantizovan, ¢imz bylo dosazeno snizeni
pamétové a vypocetni narocnosti inference modelu, a byla tak umoznéna offline
inference v koncovém zarizeni. Pro odliSeni ovladani vice pracovist umisténych vedle
sebe bylo navrzeno natrénovani Porcupine modelu na jinou vzbouzeci frazi pro kazdé
pracovisteé.

Na zakladé reSerse i po inspiraci jiz dostupnymi fesenimi byla jako neje-
fektivnéjsi metoda potlaceni hluku vybrana metoda beamforming, kterd pouzitim
vice nedaleko umisténych mikrofonu filtruje signaly prijimané pouze z pozadova-
ného sméru. Dale bylo provedeno testovani vlivu vybranych metod potlaceni Sumu
z Tecovych signalt na efektivitu modelit Porcupine a Whisper. Testovanim byl ale
prokazan prevazné negativni vliv téchto metod.

Navrzeny systém predpoklada pouziti headsetu s metodou beamforming pro
potlaceni hluku. Prikazy, které maji byt systémem rozpoznany, jsou nadefinovany
v JSON souboru spolu s frazemi, které jsou operatorovi prehrany jako audio odezva
po rozpoznani prikazu, a se skripty, které jsou po rozpoznani prikazu spustény.

Systém byl tispésné otestovan v prostiedi pracovisté OpenTube2, ve kterém
je hlavnim zdrojem hluku odvétravani laboratorniho boxu.

Pro laboratorni box OpenTube2 bylo pro moznost automatického otevirani
navrzeno pripevnéni linedrnich aktuatori k protizavazi oteviracich dveri, a to bud
umisténim dvou pohonti ze stran boxu, nebo jednim pohonem ze zadni strany boxu.

V préaci se da pokracovat jednoznac¢né implementaci navrzeného hlasového
ovladani na pracovisté OpenTube2 a muze byt realizovano i navrzené automatické

otevirani.
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SEZNAM ZKRATEK A SYMBOLU
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HMM

GMM

DNN

MFCC

E2E

CTC

RNN

RNN-T

PCM

WER

CNN

SNR

VAD

FFT

IFFT

LSTM

GRU

BFCC

SRU

automatické rozpoznavani rec¢i — Automatic speech recognition

skryty Markoviiv model — Hidden Markov model

smés Gaussovskych rozdéleni — Gaussian mixture model

hluboké neuronové sité — Deep neural network

Mel-frekvencni kepstralni koeficient — Mel-frequency cepstral coefficient
End-to-end

konekcionisticka casova klasifikace — Connectionist temporal

classification
rekurentni neuronova sit — Recurent neural network

prevodnik rekurentni neuronové sité — Recurent neural network

transducer

pulzné kédova modulace — Pulse-code modulation

¢etnost chybnych slov — Word error rate

konvolu¢ni neuronova sit — Convolutional neural network

pomeér signalu a Sumu — Sound to noise ratio

detekce Tecové aktivity — Voice activity detection

rychld Fourierova transformace — Fast Fourier transform

zpétna rychld Fourierova transformace — Inverse fast Fourier transform
Long Short-Term Memory

Gated Recurrent Unit

Bark-frekvencni kepstralni koeficienty — Bark-frequency cepstral

coefficient

jednoduché rekurentni jednotka — Simple Recurrent Unit
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